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Abstrakt

BLAHOVA, Linda: Spracovanie a vyhodnocovanie grafickych biomedicinskych Gdajov.
[Diplomovéa praca] / Linda Blahova. — Zilinska univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a
informatiky; Katedra informatiky. — Skolitel: doc. Ing. Jozef Kostolny, PhD.. Zilina: FRI
UNIZA, 2023.

Praca sa zaobera spracovanim obrazovych biomedicinskych udajov, konkrétne
mikroskopickych udajov zachytavajucich krvnu vzorku, kde je potrebné identifikovat a
klasifikovat’ leukocyty a ich poCet. Manualne spracovanie takychto udajov je ¢asovo
narocné a moéze byt subjektivne a nachylné na fudské chyby. Cielom prace je preto
analyza sucasnych technik spracovania a dostupnych nastrojov, ktoré mézu tento
proces zjednoduSit a automatizovat. Praca obsahuje prehlad z&kladnych typov
biomedicinskych udajov, analyzu dostupnych uUdajov a technik na spracovanie
obrazovych udajov, navrh riedenia pouZitia dostupnych technik a celkovej automatizacie
procesu, implementaciu rieSenia a vyhodnotenie jeho prinosov v dalSom vyskume.
Vysledkom prace je rieSenie, ktoré zjednodusi a zrychli spracovanie mikroskopickych
udajov a zabezpecli presnejSie a spolahlivejSie vysledky identifikacie a klasifikacie
leukocytov. Toto rieSenie mdze najst’ uplatnenie v diagnostike réznych ochoreni, ako su

rakovina krvi, infekcie, autoimunitné ochorenia alebo alergie.

Kracové slova:
Leukocyty, mikroskopické obrazové udaje, segmentéacia, strojové ucenie, klasifikacia,

Imaged, CellProfiler, Java, Python



Abstract

The thesis deals with the processing of biomedical image data, specifically microscopic
data capturing a blood sample, where leukocytes and their count need to be identified
and classified. Manual processing of such data is time consuming and can be subjective
and prone to human error. Therefore, the aim of this work is to analyse current
processing techniques and available tools that can simplify and automate this process.
The thesis includes an overview of the basic types of biomedical data, an analysis of the
available data and techniques for image data processing, a proposal for a solution using
the available techniques and overall automation of the process, implementation of the
solution, and an evaluation of its benefits in further research. The work results in a
solution that simplifies and speeds up the processing of microscopic data and provides
more accurate and reliable results for leukocyte identification and classification. This
solution may find application in the diagnosis of various diseases such as blood cancers,

infections, autoimmune diseases, or allergies.

Keywords: Leukocytes, microscopic image data, segmentation, machine learning,

classification, Imaged, CellProfiler, Java, Python
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uvoD

Spracovanie Udajov je v suCasnosti dblezitou tematikou v mnohych vedeckych
oblastiach ako napr. v medicine, biomedicine, biotechnolégiach a dalSich.
V spomenutych oblastiach su ¢asto pouzivané obrazové Udaje, ktoré poskytuju moznost
vizualizovat anatomické a patologické procesy vtele pacienta. V medicine
a biomedicine sa pouzivaju rozne zobrazovacie technoldgie, pricom kazda poskytuje iné
informacie o funkcii a stavbe tkaniv v tele pacienta. Spracovanie obrazovych udajov
zahffia rézne urovne, ako napr. segmentacia (rozpoznavanie oblasti zaujmu), Ci

klasifikacia (rozhodovanie o zaradeni objektu do konkrétnej triedy).

Spracovanie obrazovych Udajov je zloZity a zdihavy proces, ¢o znadi, Ze manualne
spracovanie je €asovo naroCné a vyzaduje mnozstvo kvalifikovanych Specialistov.
Okrem toho, manualne spracovanie moéze byt subjektivne a zavislé na predoslych
skusenostiach, vedomostiach a kvalifikacii Specialistu. Takéto spracovanie tiez méze byt
nachylné na ludské chyby a nedostatky. Désledkom mdZe byt nespravna segmentacia
alebo identifikacia, ¢o moze spbsobit nekonzistentné vysledky alebo stanovenie

nespravneho postupu liecby.

Pre ucely prace boli zvolené mikroskopické udaje zachytavajuce krvnu vzorku, kde je
potrebné identifikovat a klasifikovat leukocyty aich pocet. Vyznam vo vybere
a automatizacii spracovania mikroskopickych Udajov vidime prave vtom, ze
mikroskopickych Udajov je zvyéajne velké mnozstvo. Dal§im dévodom volby je
mnozstvo ochoreni, pri ktorych vie identifikacia leukocytov podporit diagnostiku.

Prikladmi su rakovina krvi, infekcie, autoimunitné ochorenia alebo alergie.

Preto vnimame ako ciel prace analyzu su€asnych technik spracovania a dostupnych
nastrojov vo forme algoritmov, kniznic, i softvérov, ktoré mézu tento proces zjednodusit.
Nasledne je potrebné vyhodnotit mozné oblasti na zlepSenie, implementovat a overit
rieSenie, ktoré podpori automatizaciu spracovania vybraného typu biomedicinskych

obrazovych udajov.

V prvej kapitole je spracovany prehlad zakladnych typov biomedicinskych udajov, so
zameranim na spracovanie obrazovych medicinskych udajov. Druha kapitola obsahuje
analyzu dostupnych udajov a technik a na spracovanie obrazovych udajov. Tretia
kapitola sa zaobera navrhom rieSenia pouzitia dostupnych technik a celkovej
automatizacie procesu. Stvrta kapitola popisuje implementované riesenie. Piata kapitola

obsahuje vyhodnotenie, overenie a prinos rieSenia v dalSom vyskume.
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1 KLASIFIKACIA BIOMEDICINSKYCH UDAJOV

S pribudajucim vyskumom v oblasti mediciny a digitalizaciou vyslednych udajov sa v
dnesnej dobe mnozstvo biomedicinskych udajov neustale zvacsuje, a preto je kluCové
rozdelit ich do kategdrii a spravne ich klasifikovat. Je to nevyhnutné najma pre efektivne
spracovanie, analyzu, ¢i uchovavanie biomedicinskych udajov. Biomedicinske udaje su
ziskavané z réznych zdrojov, €oho nasledkom je skuto¢nost, Ze udaje vyskytujuce sa v
biomedicine su Casto komplexné, maju rozdielny format a obsahuju rézne druhy
informacii, z ktorych je potrebné vybrat iba kluCové udaje. Preto sa klasifikacia
biomedicinskych udajov stala kf'u€ovou €astou moderného zdravotnictva. VyuZiva sa na
optimalizaciu procesov zdravotnickeho systému, diagnostiku ochoreni, vyskum novych
lie€ebnych metéd a v kone€nom dbsledku najmé na zlepSenie zdravotnej starostlivosti.
Vyhodnocovanie biomedicinskych udajov sa realizuje pomocou réznych metdd,

napriklad pomocou strojového ucenia €i prediktivnej analyzy.

Cielom tejto kapitoly je poskytnutie teoretického uvodu v oblasti biomedicinskych udajov.
V prvej Casti su spracované vSeobecné typy biomedicinskych udajov. Obsahom druhej

Casti kapitoly je zameranie na tedriu viazanu k obrazovym biomedicinskym udajom.

1.1 VSeobecny prehlad biomedicinskych udajov

Tato podkapitola zahffia oboznamenie sa so zakladnymi najpouzivanejSimi typmi
biomedicinskych udajov, poskytnutie prehfadu o udajoch konkrétneho typu, spésobe ich
ziskavania a spracovania. Spomenuté su aj dévody a vyznam spracovania daného typu

spolu s konkrétnymi prikladmi udajov.

1.1.1  Genomické udaje

Genomickym udajom je charakteristicky retazec pismen, ktoré popisuju presné poradie
chemickych baz pritomnych v molekule nukleovej kyseliny. Tieto udaje je mozné
z organizmu extrahovat’ roznymi sposobmi ako napriklad odberom krvi alebo mocu
s vyuzitim viacrozmernej spektroskopie nuklearnej magnetickej rezonancie (NMR).
Sekvencia DNA obsahuje vSetky funkéné informacie o organizme, a preto sa analyza
a dekdédovanie genomickych udajov pouzivaju predovSetkym na odhalenie Struktury,
zmien a rozdielov v DNA sekvencii, ktoré su nasledkom mutacii génu a spésobuju rézne
typy ochoreni akymi su napriklad rakovina, cukrovka alebo srdcové choroby. Pretoze
genomickeé udaje zlozZitého organizmu, napr. loveka su pomerne rozsiahle, spracovanie

genomickych udajov moéze byt hardvérovo narocné. Prikladom takychto typov udajov su
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Udaje zo sekvenovania DNA, udaje zo sekvenovania RNA, &i epigenomické udaje. [1]-
[4]

1.1.2 Proteomické udaje

Pod proteomickymi udajmi rozumieme maticu kvantitativnych hodnét pritomnych
proteinov, peptidov a hodnoty skérovacej funkcie peptidovej zhody (PSM). Proteomické
Udaje su ziskavané napriklad odobratim vzorky nadorového tkaniva, mocu alebo séra
za pomoci spektroskopie NMR alebo réntgenovej kryStalografie. Skimané udaje su
porovnané so vzorkou pochadzajucou zo zdraveho tkaniva. KedZe proteiny sa podiefaju
na vacsine molekularnych fyziologickych procesov, nasledkom nespravnej regulacie
expresie proteinov su patologické stavy ako napriklad neurodegenrativhe ochorenia.
Proteomickou analyzou je mozné analyzovat proteinové zmesi v Case a zostavit
overitelné hypotézy. Medzi proteomické Udaje je mozné zaradit udaje z hmotnostnej

spektrometrie, udaje o interakcii proteinu s proteinom, a tiez udaje o expresii proteinov.

(5], [6]

1.1.3 Metabolomické udaje

Metabolomické udaje maju podobny format ako proteomické udaje, ktoré obsahuju
kompletny subor metabolitov. Udaje su ziskavané z biologickych vzoriek bunkovych
kultar, krvi alebo tkaniv pomocou NMR alebo hmotnostnou spektrometriou (MS).
Podobne ako pri analyze proteomickych udajov, vzorka metabolomickych udajov je
porovnana so vzorkou zdravého jedinca. Tieto udaje mézu byt pouzité na profilovanie
reakcii pacienta na lie¢bu, napriklad pri lieCbe psoriazy a ur€it, i by lieCba bola pre
pacienta prospe3na, alebo by mu naopak mohla uskodit. Metabolomické profilovanie ma
tiez vyuzitie pri odhaleni tichych mutécii, pri ktorych nenastavaju tiché mutécie. Prikladmi
metabolomickych uUdajov mézu byt udaje o metabolickom profilovani alebo udaje

o kvantifikacii metabolitov. [7], [8]

1.1.4 Obrazové udaje

Obrazové medicinske udaje maju graficky charakter, primarne vo forme digitalneho
rasterizovaného obrazu. Udaje sa ziskavaju pouzitim pristrojov, ktoré vysielaju
ionizujuce, neionizujuce alebo radiové Ziarenie, ktoré sa pri prechode réznymi
Strukturami absorbuje alebo odrazi. Detekciou tychto javov je vytvoreny obrazovy
vystup. Vdaka jednoduchej interpretacii daného typu udajov mézu byt anomalie
posudzované lekarom, rovnako ako softvérom. Obrazové udaje maju medicinske
vyuzitie hlavne v oblasti klinickej diagnostiky, slizia na vySetrovanie vnutornej Struktury

organov, tkaniv &i kosti a vytvarani suborov fyziologickych udajov. Medzi obrazové udaje
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zaradujeme Siroku Skalu udajov. Medzi najzndmejSie patria predovSetkym udaje zo
zobrazovania magnetickou rezonanciou (MRI), udaje z pocitatovej tomografie (CT),
udaje z pozitronovej emisnej tomografie (PET), radiografické udaje (RTG), udaje

z fotoakustickej tomografie (PAT) a udaje z magnetoencefalografie (MEG). [9]

1.1.5 Kiinické udaje

Klinické udaje zvy&ajne lokalizuju, popisuju a vysvetluju informacie o pacientovi, a ich
hlavnou udlohou je zjednodu$enie pristupu k zdrojom informéacie. Udaje zahffiaju
napriklad diagnézu, laboratérne testy, udaje z fyzického monitorovania, demografické
Udaje, predpisané lieky apod. Dany typ udajov sa ziskava priebezne v ramci
starostlivosti o pacienta, pripadne pri klinickych testovaniach. Klinické udaje sa daju
spracovat vo forme mnoziny Strukturovanych metadat. Takato forma spracovania
nasledne ponuka jednoduchu analyzu &i prepojenie udajov pacienta. Velkou vyhodou je
tiez moznost zhromazdovania podobnych udajov, ktoré vedie k podpore a rozvoju
poskytovania zdravotnej starostlivosti alebo pre ucely vyucby a vyskumu lekarskych
fakult. Do mnoziny klinickych udajov zaradujeme napr. udaje z elektronickych lekarskych
zaznamov (EMR), udaje z elektronickej zdravotnej dokumentacie (EHR), udaje
z lekarskych faktur, udaje o narokoch na zdravotné poistenie, €i udaje o zdravotnickych
pomdckach. [10]-[13]

1.1.6 Udaje o spravani

Udaje o spravani jedinca maju podobne trukturovand formu ako klinické udaje. Udaje
zahffaju Strukturované informacie o psychologickom stave, spravani, presved¢eniach a
rozhodnutiach pacienta. Ziskavanie udajov prebieha formou rozhovorov, pozorovania
alebo monitorovanim pacienta pomocou nositelnych zariadeni. Pre spracovanie sa
pouzivaju kvalitativne alebo kvantitativne metddy, v zavislosti od pozadovaného
vysledku a zaradenia na zaklade spolo¢nych znakov, s ciefom maximalizovat ziskané
mnozstvo informacie. Spracovanie behavioralnych Udajov ma velky vyznam primarne
pre diagnostiku alieCbu pacientov trpiacich duSevnymi chorobami ako
napr. post-natalna depresia, Uzkostna porucha, schizofrénia alebo post-traumaticka
stresova porucha. Sledovanymi udajmi o spravani su napriklad udaje o fyzickej aktivite,

udaje o spanku, udaje o stravovani a udaje o socialnej interakcii. [14]-[17]

1.1.7 Udaje o zivotnom prostredi

Udaje o Zivotnom prostredi zahffiaji prehlad relevantnych informacii, zameranych
primarne na vplyv konkrétneho externého faktora na zdravie jedinca alebo populacie.

Sledovanymi ovplyvnenymi znakmi mézu byt napriklad rozdiely v hustote kosti,
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mnozstvo telesného tuku pripadne dentalne analyzy. Kontinualne sledovanie mdze
prebiehat pomocou nositelnych zariadeni, pripadne individualnych merani. Studie
jednotlivych externych faktorov su nasledne spajané pre vytvorenie komplexnej analyzy
Zivotného prostredia na zdravie organizmu. Vyskum vystavenia roznym typom Zivotného
prostredia je vyznamny hlavne v pediatrii, pretoZe vystavenie toxinom alebo znecistenie
ovzdu$ia méa vplyv na vyvin a zdravie deti, & plodu v prenatalnej faze. Dal$im cielom
spracovania daného typu udajov je prediktivne modelovanie pre ucely lie€by pacienta,
napriklad pri lieCbe astmy. Analyzovanymi udajmi zivotného prostredia su udaje o kvalite
ovzduSia, udaje o kvalite vody, udaje o podnebi, udaje o0 expozicii toxinom

a znedistujucim latkam, atd.. [18]-[20]

1.1.8 Fyziologické udaje alebo udaje o biosignaloch

Udaje o biosignaloch su reprezentované &iselnymi hodnotami meniacimi sa v éase,
vytvarajuc krivku zobrazenu v grafe. V grafickom zobrazeni su zvy€ajne analyzované
znaky ako amplituda, frekvencia a pod. Fyziologické udaje zachytavaju bio-elektricku
aktivitu svalov, mozgu a srdca prostrednictvom elektréd rozmiestnenych na tele
pacienta. Kvoli rozsiahlemu mnozstvu nameranych udajov, mdze byt vystup dalej
spracovany algoritmami pre extrakciu vyznamnych hodnét alebo inu transformaciu.
Prikladom méze byt waveletova transformacia, pomocou ktorej mézu byt Udaje
analyzované v Casovej aj frekvencnej doméne. Spracovanie biosignalov je dblezité pre
diagnostiku arytmii myokardu, epileptickych zachvatov, aktivity a poruchy centralneho
nervového systému a tiez celkovu interpretaciu zdravotného stavu jedinca. Prikladmi
udajov o biosignaloch su udaje z elekirokardiogramu (EKG), udaje z encefalogramu
(EEG), udaje z elektromyogramu (EMG), udaje z elektrookulogramu (EOG) alebo udaje
z magnetoencefalogramu (MEG).[21], [22]

1.1.9 Textové udaje

Textové udaje tvoria rozsiahlu ¢&ast medicinskych (dajov. Su to obsiahle
nestruktirované udaje s odbornou terminolégiou, ktoré poskytuju detailny odborny popis
sledovanych aspektov. Dany typ udajov je ziskavany réznymi spdsobmi v zavislosti od
typu a kategdrie udajov. Textové udaje o pacientoch su nadobudnuté vySetrovanim,
pozorovanim a rozhovorom s pacientom, ako napriklad anamnézy, reakcie na lieCbu, Ci
lekarom vyvodené zavery. Inym typom textovych udajov je vedecka literatura,
popisujuca nové poznatky, principy a metody vyplyvajuce z uskuto€nenych vyskumov.
Udaje a dokumenty su kategorizované podla lekarskej $pecializacie. Pre klasifikaciu
a zjednotenie réznych textovych udajov sa pouziva lematizacia — metdéda pre

normalizaciu textu, ktord nahradza a mapuje slova s podobnym vyznamom. Nasledne

18



Diplomova praca

sU Uudaje kategorizované pomocou metdd hlbokého ucenia, napriklad pomocou
konvoluénych neurénovych sieti. Spracovanie tohto typu udajov je vyznamné primarne
pre skvalitnenie zdravotnej starostlivosti, vzdelavanie a odhalenie suvislosti, spolo¢nych
znakov a tvorbu predikcie pri medicinskej diagnostike. Medzi textové udaje v oblasti
mediciny zaradujeme lekarske zaznamy, vedecku literatdru, udaje z prieskumov
a rozhovorov s pacientom. Taktiez tu moézu byt zaradené rozSirené udaje prip.

vygenerovana dokumentacia z EHR. [23]-[26]
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1.2 Klasifikacia obrazovych biomedicinskych udajov

Primarnym zameranim prace je spracovanie obrazovych biomedicinskych udajov, preto
je nasledujuca Cast venovana hibSej analyze klasifikacie a spracovania obrazovych

biomedicinskych udajov.

1.2.1 Magneticka rezonancia (MRI)

Magneticka rezonancia je zobrazovacia technoldgia, ktora neinvazivnym spdsobom
zostavuje podrobné trojrozmerné anatomické a fyziologické snimky s vyuzitim
magnetického pola a radiovych vin. Tento typ zobrazovania sa pouZiva primarne na
zobrazovanie kibov, &lenkov, zapastia, mozgu, srdca a ciev. Obrazok 1 je ukazkou

snimok magnetickej rezonancie. [9], [27]

Obrazok 1 - Sekvencia MRI snimok mozgu [28]

Pristroj pre MRI ma tvar velkej trubice, s vysuvnym stolom pre pacienta v lahu. Pocas
vySetrenia je pacient umiestneny v skenovacej ploche zariadenia. Pristroj v danej oblasti
vytvara silné magnetické pole, ktoré nuti protény atdmov vodika v tele pacienta k
zarovnaniu s pofom. Skener MRI ma zvy€ajne intenzitu v rozsahu 0.5 az 1.5 T (tesla).
Pristroj nasledne vysle radiovu vinu, ktora spbsobi vychylenie protéonov. Rezonancia
jadier vodika je spdsobena frekvenciou radiovych vin. Vypnutie pristroja spésobi navrat
magnetického vektora do stavu pokoja, 6o spdsobi vyslanie radiovych vin, ktoré su
pouzité na vytvorenie MRI snimok. V blizkosti monitorovanej Casti tela su umiestnené
cievky, ktoré sluZia ako prijimace na detekciu signalu. Vysledny signal sa zobrazi v sade
prierezovych snimok v sagitalnej, transverzalnej alebo koronalnej rovine. Pre
zvyraznenie tkaniv méze byt vyslané vacsie mnozstvo radiofrekvenénych impulzov.
Rozdielne zobrazenie rozdielnych tkaniv na snimku je dosiahnuté rychlostou
excitovanych atomov pri navrate do rovnovazneho stavu. Meranie ¢asu pre relaxaciu

proténov je vykonané dvomi spdsobmi - navratom magnetického vektora do pokojového
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stavu (T1 relaxacia) a navratom axialneho spinu atomu do pokojového stavu (T2
relaxacia). Rézne tkaniva maju rézne relaxaéné €asy a zmenou rychlosti vysielania
impulzov je mozné dosiahnut zddraznenie konkrétneho typu tkaniva na snimke. Pre
zvyraznenie tkaniv alebo abnormalit, je mozné pacientovi podat kontrastnu latku, ako
napr. Gadolinium (Gd). [27], [29], [30]

NajvacSou vyhodou MRI voci ostatnym zdrojom obrazovych biomedicinskych udajov je,
Ze pri vytvarani snimok vyuziva ziarenie, ktoré sa nachadza v radiofrekvenénom rozsahu
v s ktorym sa bezne stretavame, a po prechode zZiarenia tkanivo neostava poskodené, z
¢oho vyplyva, Ze pri vySetreni pomocou MRI technolégie doteraz nie su zname Ziadne
biologické rizika. Prednostou magnetickej rezonancie je tiez vysoka kvalita a detailnost’

vyprodukovanych snimok. [27]

Negativ magnetickej rezonancie je viacero. VySetrenie je vacsinou finanéne nakladné, a
v ur€itych pripadoch nemusi ponuknut dostatok detailov pre potreby diagnostiky. V
suCasnosti napriklad nedokaze rozlisit maligne a benigne nadorové ochorenia. Problém
mdbzu predstavovat aj kovové implantaty v tele pacienta ako napriklad kovové svorky,
chlopne alebo kardiostimulatory, ktoré mézu pocCas pbsobenia magnetického pola
zmenit polohu. Pri kibovych protézach z kovu méze byt obraz v okoli protézy skresleny.
Inymi negativami méze byt poSkodenie obliCiek pacienta a alergia, ¢o znemoziiuje
prijatie kontrastnej latky. DalSou nevyhodou je hludnost samotného pristroja, dlhsie
Casové trvanie vySetrenia, rovnako ako nedostatony priestor pre pacienta, ktory moze

byt problémovy pre pacientov trpiacich klaustrofébiou. [27]

1.2.2 Pocitacova tomografia (CT)

Dal§im vyznamnym typom pre vytvaranie obrazovych biomedicinskych dat je pogitatova
tomografia. PocCitaCova tomografia, podobne ako magneticka rezonancia, neinvazivhym
spbsobom zostavuje prierezové snimky vnutornych Struktur tela pacienta, na ktorych je
mozné odhalit poruchy prietoku krvi a taktiez poSkodenia kosti a organov. Obrazok 2

zobrazuje ukazku snimok pocitatovej tomografie. [9], [31]

Obrazok 2 - Sekvencia CT snimok mozgu [32]
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Zariadenie pocitacovej tomografie mdze byt navonok podobné pristroju magneticke;j
rezonancie. Sklada sa z pohyblivého stola na ktorom je umiestneny leZiaci pacient, a
rotujuceho skenera s kruhovym otvorom, ktorym stél postupne prechadza a vytvaraju sa
prierezové snimky. Rozdiel medzi po sebe nasledujucimi dvojrozmernymi snimkami je
definovany lekarom, zvy€ajne v rozmedzi 1 az 10 milimetrov. Stdl s pacientom sa pri
Spiralovitom vySetreni pohybuje neustale, zatial €o pristroj otac¢a rontgenovu trubicu
obsahujucu ziariCe a detektory. Trvanie jednej rotacie skenera je jedna sekunda. Zdroj
vysiela vejarovity zvazok lu€ov rontgenového ziarenia ktoré ozZiaria skenovanu Cast' tela
a na opacnej strane trubice sa nachadzaju detektory, ktoré zaznamenavaju luce, ktoré
presli telom pacienta. V zavislosti od typu tkaniva sa lu¢e mozZu absorbovat (Uplne alebo
CiastoCne) alebo odrazit, vdaka Comu je mozné na snimke jednotlivé typy tkaniv odliSit.
Snimky su vytvarané postupne v kranialnom smere. Jedna faza vySetrenia pozostava
z 10 az 50 rotacii skenera. V zavislosti od typu vySetrenia sa celé zobrazovanie méze
skladat’ z niekolkych faz. Z jednej rotacie sa zhromazdi niekolko snimok z réznych
uhlov, ktoré su pocitatom spojené pre vytvorenie prierezu tkaniv z kazdej rotacie.
Snimka je vytvoreny podfa radiosenzitivity v porovnani so znamou hodnotou hustoty
tkaniva. Prierezové snimky je nasledne mozné zobrazovat vo vSetkych anatomickych
rovinach, v zavislosti od potrieb diagnostiky. Podobne ako pri magnetickej rezonancii, aj
pri vySetreni pomocou pocitacovej tomografie existuje moznost podania kontrastnej
latky - jodu (1) pacientovi injekciou pre lepSiu vizualizaciu, napriklad pri zobrazovani
cievnych struktur. [9], [31], [33]

Prednostou pocitatovej tomografie je moznost zobrazovania v realnom ¢ase, ktoré ma
vyuZitie napriklad v neurochirurgii, pre rychlu detekciu poSkodeni pri poraneniach hlavy,
alebo ako intraoperaéné vySetrenie pocas a bezprostredne po zakroku. Podobne ako
pri magnetickej rezonancii, vyhodou je vysoké rozliSenie a mnozstvo zachytenych
detailov. Pozitivom su tieZ Siroké moznosti aplikacie skenov pocitacovej tomografie pri

diagnostike a uréeni lie€ebného procesu. [31]

Za nevyhodu je povazované velké mnozstvo radiacie (50 az 1000-krat vacsia davka ako
pri radiologickom vySetreni), ktorej je pacient poCas vySetrenia vystaveny, hoci prinos
vySetrenia je v urgentnej medicine Castokrat vacsi, ako negativne ucinky Ziarenia.
Kovové prvky ako implantaty &i chirurgické svorky mézu na snimkach vytvarat odrazy a
zakryvat Struktury tela, o moéze vyustit k nespravnemu diagnostickému zaveru. Slabou
strankou snimok pochadzajucich z pocitatovej tomografie je tiez slabé zobrazenie

vazov, Sliach, miechy alebo medzistavcovych platniciek. [31]

22



Diplomova praca

1.2.3 Pozitronova emisna tomografia (PET)

Pozitronova emisna tomografia je dalSim typom neinvazivnej zobrazovacej technolégie
v medicine, ktora sa pouziva predovdetkym na vizualizaciu zmien metabolickych
procesov, akymi su napriklad prietok krvi & absorpcia a chemické zloZenie latok. Tato
metdda je zalozena na radiotraktoroch (radioaktivnych latkach), pomocou ktorych je
mozné dané procesy prehladne vizualizovat. Pozitronova emisna tomografia sa vyuziva
napriklad na diagnostiku neurénovej plasticity, mozgovej mftvice, demencie alebo
diagnostiku pohybovych poruch. Na obrazku 3 su prezentované snimky pozitronovej

emisnej tomografie. [9], [34], [35]

Obrazok 3 - Sekvencia PET snimok mozgu [36]

Pristroj pozitronovej emisnej tomografie sa podoba pristroju pocitacovej tomografie.
Rovnako sa sklada z pohyblivého stola, na ktorom je umiestneny leziaci pacient, a
skenera, ktory rotuje okolo pohyblivého stola. Priblizne 30 az 60 minut pred vySetrenim
je pacientovi podana intravendézna latka - napr. Fluorodeoxyglukéza (FDG, C¢H11"8FOs).
Po vstrebani latky ho obehovej sustavy pacienta prebehne skenovanie pacienta. Pri
procese skenovania radioizotopové jadro vyzaruje pozitron, ktory po zrazeni s
elektronom nachadzajucim sa v tkanive premeni hmotnost na energiu, ktora sa prejavi
vo forme dvoch foténov. Detektorom pristroja pozitrénovej emisnej tomografie je
kamera, spolu s 18 az 24 prstencami zlozenymi z velkého mnozZstva scintilaCnych
krystalov, ktoré su rozmiestnené okolo monitorovaného spektra. Ulohou scintilagnych
kryStalov je absorbovat fotony a premienat’ ionizujuce Ziarenie na inu formu, napr.
viditelné svetlo alebo ultrafialové ziarenie, detekovatelné kamerou. Pri skenovani sa
vyuZziva skuto¢nost, Ze zdravé bunky pohltia mensie mnoZstvo radiotraktora, ako choré
bunky. Oblasti s chorymi bunkami sa tak pri vySetreni zachytia ako “horuce miesta”, ktoré
skener dokaze zaznamenat a nasledne vytvorit obrazy zachytavajuce postihnuté
tkanivo. VySetrenie pomocou pozitronovej emisnej tomografie zvy&ajne trva 10 az 40
minut. Vysledkom vySetrenia su skeny transaxialnych rezov, ktoré pokryvaju priblizne 14
az 15 centimetrovy pas tela pacienta, z ktorych je v realnom €ase vytvoreny 3D obraz.

Vo vacsine vySetreni pomocou pozitrénovej emisnej tomografie je u pacienta snimana
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primarne oblast medzi lebe¢nou spodinou a proximalnymi stehnami, pretoze prave v
tejto Casti su najCastejSie objavené metastatické ochorenia. Podobne, ako pri uz
spomenutych typoch zobrazovania, aj pri PET zobrazovani je okrem priestorového
modelu sledovat snimky v troch zakladnych typoch anatomickej roviny. VySetrenie sa
zvyC€ajne vykonava spolu s MRI alebo CT vySetrenim, pre ziskanie podrobnejSich
informacii pre ucely diagnostiky.[34], [35], [37]-[39]

Vyhodou pozitrénovej emisnej tomografie je zameranie sa na molekularnu aktivitu v tele,
pri ktorom je mozné odhalit aj skoré Stadia ochorenia. Tento typ zobrazovania tiez
dokaze urcit presné Stadium rakoviny, a tiez na zaklade metabolickych procesov (napr.
rozklad glukoézy) rozliSit benigne a maligne nadory. V sucasnosti sa realizuje rozvoj
PET/CT technoldgie, €o je integracia pozitronovej emisnej tomografie a pocitaCove;j
tomografie do jedného spolo¢ného zariadenia. Inym pozitivom je pouZitie vo velkom
mnoZstve medicinskych odborov ako napriklad onkoldgia, neuroldgia, kardioldgia €i pri

auto imunnych ochoreniach.[34], [37]

Dévodom, preco sa PET vySetrenie vo vacsine pripadov vykonava spolu s CT alebo MRI
vySetrenim, je podstatne nizSie rozliSenie vyprodukovaného obrazu, nez pri
spomenutych technoldgiach, ¢o v koneCnom dosledku zvySuje celkové naklady
vySetrenia. Taktiez, nedostatok detailov mbéze byt pri¢inou nedokonalej lokalizacie
nalezov. Inou nevyhodou je pouzitie radioaktivneho materialu, nie len z pohfadu
pacienta, ale aj z pohladu prace s takymto typom chemickej zlu€eniny, pretoZze musi byt
k dispozicii laboratérium, ktoré sa musi nachadzat v blizkosti skenovacieho zariadenia.
Nevyhodou méze byt aj nemozZnost pouzitia kontrastnej latky z hladiska komplikacii

zdravotného stavu pacienta. [34], [39]

1.2.4 Ultrasonografia (USG)

Ultrasonografia je typom zobrazovacieho vySetrenia v redlnom Case, zaloZzenom na
ultrazvuku, ktoré sa pouziva na vizualizaciu $liach, kibov, svalov a vnatornych orgéanov,
primarne pre vySetrenia brudnej dutiny, v kardioldgii, gynekoldgii, urologii, Ci

cerebrovaskularne vysetrenia. Obrazok 4 zobrazuje ukazku ultrasonogramu. [9], [40]

Obrazok 4 - Prenatalne USG snimky nervového systému plodu [41]
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Zariadenie pre vykonavanie ultrasonografického vySetrenia sa sklada zo snimaca,
ktorym je ru¢na sonda, generatora pre vysielanie impulzov, jednotky pre zaostrenie,
kompenzaénych zosilfiovacov, menica, digitalnych procesorov a zobrazovacej jednotky.
Takyto diagnosticky skener typicky pracuje v rozsahu frekvencie 2 az 18 MHz
(Megahertzov). Pre vedenie ultrazvuku medzi snimacom a telom pacienta sa pri
vySetreni pouziva gél na vodnej baze. Generator prostrednictvom sondy vysiela do tela
kratke ultrazvukové impulzy, v ktorych su obsiahnuté frekvencie z celého spomenutého
rozsahu a trvaju menej ako jednu mikrosekundu. Kedze rézne tkaniva fudského tela su
heterogénne, priechod vin tkanivom spdsobi absorpciu asti energie a dochadza odrazu,
rozptylu &i lomu vin, v zavislosti od akustickej impedancie charakteristickej pre dany typ
tkaniva. Niz8ia frekvencia je viac prenikava, preto sa pouziva napriklad na vySetrenie
organov brucha. Vy3&Sia frekvencia zas spOsobuje vacsiu absorpciu a lom svetla, a tak
poskytuje vacdie mnozstvo zobrazenych detailov. Aby sa pri zobrazovani plochy
zobrazovali rovnomerne, musia sa absorbované viny kompenzovat elektronicky.
Nasledne su detektorom zachytavané odrazené luce. Detektor méze pouzit rézne druhy
sond, napriklad linearnu, sektorovu, zaostrujucu s kruhovym meni¢om, konvexnu alebo
testovaciu s hojdacim zrkadlom. Vyber sondy zavisi od velkosti monitorovanej oblasti.
Je tieZ mozné pouZit' Styri zakladné rezimy ultrazvuku — rezim A, rezim B, rezim M
a Dopplerovsky rezim. Rezim A sa pouziva na snimanie jednej linie cez tela, ako funkcie
hibky. Rezim B pouziva linearnu sustavu a skenuje rovinu tela v dvoch dimenziach.
Rezim M sa pouziva pri zobrazovani pohybu, je to vlastne sekvencia skenov typu B.
Dopplerovsky rezim vyuziva pri vizualizacii meni¢, pre doplnenie alebo zniZenie
frekvencie o Dopplerov posun, ktory vznika pri zmene vzdialenosti generatora a
prijimaca. Ultrazvukové vy$etrenie je mozné rozdelit na lateralne, hibkové a axialne. Pri
vySetreni sa zvyCajne kontrastné latky nepouzivaju, hoci existuje aj ultrazvukoveé
vySetrenie s kontrastom (CEUS), kedy je injekéne podany kontrastny roztok. VySetrenie

je neinvazivne, zvyCajne trvajuce priblizne 30 minut. [9], [40], [42]-[44]

Vyhodou ultrazvukovej technolégie je, Ze nema Ziadne Skodlivé vedlajsie ucinky, pretoze
nepouziva radiaciu ako vaésina spomenutych typov zobrazovania. Tato skuto&nost
prispieva aj k tomu, Ze ultrasonografické vySetrenie mdze byt absolvované aj polas
tehotenstva. Pozitivom je aj Siroké pouZzitie nie len pri diagnostike ale aj ako pomoc pri
operacnom vysSetreni v realnom ¢ase, najma pri novorodencoch. Inou vyhodou su nizke
naklady USG vySetrenia. [42]-[44]

Medzi nevyhody ultrasonografu patri pomerne nizke rozliSenie vystupného obrazu
a potreba jemnych zru€nosti a skusenosti ultrasonografického pracovnika pri

manipulécii so sondou. Dal$ou nevyhodou je anizotropia, fyzikalna vlastnost nervov

25



Diplomova praca

a Sliach, ktora spdsobuje odrazy na ultrasonograme. Taktiez kosti blokuju

ultrasonografické viny, ¢o spésobuje problémy napriklad pri vySetreni chrbtice.[40], [44]

1.2.5 Radiografia

Radiografia je neinvazivnym typom zobrazovania, ktory pre vytvorenie obrazovych
vystupov pouZiva rdntgenoveé Ziarenie, ktoré ma vysoku uroven energie a prenika
vnutornymi Strukturami tela. lde o najjednoduch$iu formu vytvorenia lekarskych
obrazovych snimok. Pouziva sa na diagnostiku a lieCbu Strukturalneho poskodenia,
anomalie alebo zistenie pritomnosti cudzich predmetov v tele, ale aj pri dentalnom

vySetreni a mamografii. Obrazok 5 prezentuje priklad radiografickych snimok. [45], [46]

Obrazok 5 - Radiograficka snimka krcnej chrbtice [47]

Zariadenie pozostava z niekolkych hlavnych &asti — generator réntgenového Ziarenia,
systému pre detekciu Ziarenia a 16Zka pre pacienta. Pre potrebu vySetrenia je pacient
ulozeny na 16zko v potrebnej polohe a hlavica generatora je nasmerovana na
poZadovanu oblast’ pre skenovanie. Pacient musi po€as vySetrenia byt v nehybnom
stave, pretoze pohyb spdsobi rozmazanie obrazovej snimky. Po¢as procesu skenovania
sa v generatore ziarenia sa ohrieva katéda az ddjde k vytvoreniu vysokého elektrického
potencialu medzi katdédou a anddou, €o spdsobi tok elektrénov. Pri dopade elektrénov
na anddu sa ich energia a rychlost zvySuje a so zvySujlcou energiou sa zvysuje aj
prenikanie ziarenia. Elektrony v andéde su sustredované do jedného bodu, ¢o
zabezpecduje zaostrovanie obrazu. Réntgenové Ziarenie je formou elektromagnetického
Ziarenia s kratkou vinovou dizkou, o mu umozfiuje prenikat cez Struktury, ktoré odrazaju
viditefné svetlo. Pre vytvorenie kontrastu medzi réznymi typmi tkaniv sa pouZziva
nastavenie kilovoltového (kV) elektrického potencialu, pricom pri nizSom kV potenciali
dochéadza k vy38ej absorpcii Ziarenia a naopak, pouZitie vysokého kV potencialu spésobi
prili§ velky prienik Ziarenia. Pre ochranu nemonitorovaného zvysku tela pacienta pred
vysielanym réntgenovym Ziarenim sa pouziva tienenie. Dizka skenovania sa lii od
poZzadovaného poctu oblasti pre skenovanie. Zvy€ajne trvd do 15 minut, avSak po

analyzovani vystupov mézZe radiograficky pracovnik rozhodnut o potrebe vykonania
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dodato€nych snimok, napriklad z inych uhlov. Nasledne pracovnik vyhodnoti vytvorené
snimky a stanovi zavery pre lekara ktory radiografické vySetrenie odporudil. [46], [48],
[49]

Vyhodou pouZzitia radiografie je neinvazivnost a dostupnost tejto technologie. Pozitivom
je aj rychle vytvorenie obrazovych udajov, ktoré je vyuzité primarne pri urgentnej
diagnostike. Dal$im pozitivom je, Ze pri spravnych nastaveniach su radiogramy v dobrej
kvalite a mézu dobre zobrazovat’ aj makké tkaniva a dokaze diagnostikovat nadory bez
potreby operaéného vySetrenia. Vyhodou radiografie vo&i inym spomenutym
zobrazovacim technoldgiam su aj nizSie naklady. [46], [50]

Nevyhodou radiografickej technoldgie je vystavenie pacienta radiacii, preto je potrebné
Vzhladom na spomenuté vystavenie Ziareniu by radiografické vySetrenie nemalo
prebiehat v tehotenstve. Inou nevyhodou je, Ze z radiografickych udajov nie je mozné
vycitat priestorové informacie. Vysoka hustota kosti pri zobrazovani spésobuje zakrytie

Struktur v rovine paralelnej s rontgenovym lucom. [46], [51]

1.2.6 Fotomikroskopia buniek

Fotomikroskopia buniek je v sufasnosti popularna arozvijajuca sa zobrazovacia
technolégia, pre digitdne zobrazovanie a podrobnu analyzu buniek a subcelularnych
Struktur a procesov. Primarnym zameranim danej oblasti je automatizacia klasifikacie
a segmentacie s vyuzitim informacnych technoldgii. Fotomikroskopia buniek je
aplikovana najma v patologii a toxikoldgii na diagnostiku alebo vyvoj liekov. Na obrazku
6 je zachytena mikroskopicka vzorka tkaniva pacienta [52]

- = e "'—m\

———

Obrazok 6 - Tkanivo jazvy po 10 nasobnom zvacseni [53]
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Systémy pre digitalne spracovanie obrazu (DIP) Coraz CastejSie pre plnu automatizaciu
procesov pouzivaju motorizované mikroskopy, ktoré tiez ponukaju grafické
pouzivatelské rozhranie pre zobrazovanie vystupov. Klu€ovymi vlastnostami
mikroskopického zariadenia je moznost vyberu vhodného osvetlenia, paralelizované
zobrazovanie z viacerych poldh v ramci jedného experimentu a Uprava zorného pola pre
moznost vyberu poctu zobrazovanych buniek. Délezitymi aspektami zariadenia su aj
LED svetelné zdroje, moznosti optickych filtrov, Siroka Skala objektivov a vhodna kamera
pre zachytenie obrazovych udajov. Pre potreby mikroskopického vySetrenia je
z organizmu odobrata vzorka konkrétneho typu, podla potreby vySetrenia. Zakladnymi
vzorkami su napriklad krv akrvné frakcie, tkanivo (odobraté poc€as chirurgického
zakroku alebo pitvy), vzorka mocu, vlasov, slin a podobne. Procedura ziskavania vzorky
sa teda liSi v zavislosti od typu vzorky. DélezZitou €astou vySetrenia je stabilizacia a
spravne uchovanie vzorky, aby nedoSlo k poSkodeniu a nezelanym biologickym
zmenam pred naslednym spracovanim. Z odobratej vzorky je s pouzitim tekutej kultury
pripraveny preparat. V pripade dlhodobého pozorovania je dblezité pripravit preparat
tak, aby nedoslo k vysuSeniu. Pozorovanie preparatu zvy€ajne trva od niekolkych minut
az do 10 dni. Pri pozorovani sa mébzu pouzit excitatné filire pre detekciu
fluorescencného svetla, vyZarovaného vzorkou. Pri zachytavani obrazu je ddleZitym
aspektom frekvencia snimania, ktora zavisi od dynamiky procesu. Pre zachytenie
vhodnych snimok je délezitd spravna expozicia. Expozicny ¢as by mal byt
optimalizovany pre zvySenie pomeru signalu k Sumu. Pri fluorescenénom zobrazovani je
délezité, aby <&as expozicie nebol prili§ kratky, pretoze vlastha endogénna
autofluorescencia vzorky prekona fluorescenny signal, ktory nebude dostatocne
viditelny. Vytvorené snimky su nasledne analyzované lekarskym pracovnikom alebo
softvérom pre detekciu poSkodenia alebo abnormalit nachadzajucich sa v bunkovych
organelach pacienta. V zavislosti od potrebnych postupov sa méze €as celého procesu

vySetrenia nachadzat’ v rozpati par hodin ale aj niekolko dni. [52], [54], [55]

Vyhodou fotomikroskopického zobrazovania je jeho vSeobecné vyuzitie, s pouzitim
Specialnych konfiguracii pre S$pecificky charakter pozorovania. Okrem ziskania
obrazovych snimok zachytenych v konkrétnom ¢&ase, zariadenia tieZz ponukaju
sledovanie v realnom Case, alebo vyhotovenie videa , ktoré mdze poskytnut vacsi
prehlfad o bunkovych procesoch. Inou pozitivnhou vlastnostou danej technolégie je
zobrazovanie vystupov na farebnej Skéle, ktoré napriklad pri fluoromikroskopii dokaze
pomocou roéznych farebnych kanalov odlisit rézne fluoroféry, o zjednoduSuje proces

analyzy snimku. [54]
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NajvacSou nevyhodou je nutnost déslednej pripravy preparatu pri pozorovani, ktora
mbze byt Casovo narocna. Pri zobrazovani je nutné sa vyhnut fototoxicite, pretoze
niektoré typy buniek su nachylné na priliSné osvetlenie, ¢o moéze spobsobit
znehodnotenie alebo nepouzitelnost vzorky. Taktiez, kvalita snimok je zavisla od
konfiguracie hardvéru nastavenej odbornym pracovnikom. Negativom méze byt pre
niektoré vySetrenia aj potreba invazivneho zakroku za ucelom ziskania bioorganicke;j
vzorky. [54]

1.2.7 Zaver

VSetky spomenuté zobrazovacie technoldégie maju v medicine naozaj Siroké vyuZzitie
a tvoria nenahraditefnu sucast biomediciny. Kazdy typ zobrazovania ma svoje vyhody
aj nevyhody a kazdy je zamerany primarne na iné ucely diagnostiky a lieCby, preto su
v8etky typy vyznamné. Hoci najma nevyhody sa mdzu niekedy zdat vyznamné, vo
vacsine pripadov v praxi prinos vySetrenia pre zachranu fudského zivota prevySuje
mozné negativa vysSetrenia. Pri vySetreni, ktoré je mozné realizovat viacerymi
technolégiami, napriklad MRI alebo CT vySetrenim, alebo pri rozhodnuti o pocte snimok,
by malo byt rozhodnutie zamerané na €o najvySsi prinos vySetrenia s ohfadom na

zachovanie najlepSieho mozného zdravia pacienta.

Aj ked spomenuté boli iba niektoré zakladné spdsoby zobrazovania, je pochopitelné, ze
mnozstvo vyprodukovanych obrazovych biomedicinskych dat sa s rozvojom biomediciny
vyrazne zvacSuje, a preto je aktualnou témou spracovanie tychto udajov pomocou
informacnych technologii. Dokladné spracovanie pomocou softvéru moéze byt velkym
prinosom pre medicinskych pracovnikov, méze odstranit fudsku nedokonalost, ale aj

skratit’ Casové trvanie, ktoré je v biomedicine kltuCové.
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2 ANALYZA PROBLEMATIKY

PouZzitie obrazovych biomedicinskych udajov prinieslo doposial v oblasti zdravotnictva
velky uzitok. Na zéklade grafickej podoby vnutornych Struktur tela vie uz dlhy €as lekar
alebo iny zdravotnicky pracovnik velmi rychlo a presne stanovit, pripadne vylucit
diagn6zu a navrhnut postup lieCby. V su€asnosti sa podstata verejného zdravotnictva
meni a cielom uz nie je lieCba ochoreni, ale prevencia a rozSirovanie povedomia
o ochrane zdravia seba a blizkych, désledkom ¢&oho je predchadzanie moznym
ochoreniam. Pre ucCely prevencie su stanovené hypotézy pri€in ochoreni, ktoré je
potrebné potvrdit alebo vyvratit. Pre potvrdenie hypotézy s vysokou presnostou je
nevyhnutné otestovat hypotézu na niekolkych milibnoch vzorkach, preto sa v su€asnosti
vytvaraju moznosti pre hromadné zbieranie a uchovavanie udajov vo forme biobank i
centier pre biotechnologické informacie na narodnej, kontinentalnej alebo svetovej
urovni. Pri spracovani a analyze takého rozsiahleho mnozstva udajov su kritickymi
aspektmi Cas a ludské zdroje. Prave tu prichadzaju do popredia algoritmy, pouzitim
ktorych je mozné cely proces spracovania a analyzy vyrazne optimalizovat z oboch

spomenutych hladisk.

Druhym aspektom verejného zdravotnictva, ktoré prave prechadza zmenou je obrat zo
zamerania na ochorenia na zameranie na jednotlivca a rozvoj preciznej mediciny, kde
je kladeny déraz prave na analyzu réznych udajov o pacientovi pre urcenie tych, ktoré
moZzu korelovat' s diagnostikovanym ochorenim. Nadobudnuté data su podla ziskanych
znalosti nakoniec klasifikované a v kone¢nom dosledku rozsiruju znalosti v danej oblasti,

¢im opat prispievaju k znalostiam podporujucim prevenciu pred ochoreniami.

Pre spravnu identifikaciu prevencie pred ochorenim je klu€ové najst pévod ochorenia,
zvy€ajne na udrovni buniek alebo vnutrobunkovych Struktur aich zmien.
Fotomikroskopické zobrazovanie buniek pacienta je preto v dnesSnej dobe obzvlast
v popredi nie len z medicinskej, ale aj ztechnologickej perspektivy. Inovacie v
informacnych technoldgiach z toho dévodu su a budu pri spravnom pouziti velkym
prinosom pre rozvoj verejného zdravotnictva. Nielen pre ziskavanie, uchovanie a spravu
dat v biomedicinskych informaCnych systémoch, ale aj pre vytvaranie spolahlivych
analyz azaverov z nadobudnutych dat. Prikladom takejto analyzy méze byt
automatizovana identifikacia karcinogénnych buniek vo fotomikroskopickej snimke
tkaniva alebo krvi pacienta. Inym prikladom a zarovenn zameranim tejto prace je
sustredenie sa na spracovanie, analyzu aidentifikaciu leukocytov  vo

fotomikroskopickych snimkach.
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2.1 Analyza udajov

Vybranym typom udajov pre spracovanie boli fotomikroskopické snimky krvnej vzorky.
Pre potreby spracovania a identifikacie leukocytov a ich druhov je potrebné vybrany typ

udajov zanalyzovat zo softvérového hladiska, i z hfadiska mikroskopickej anatomie.

2.1.1 Analyza udajov zo softvérového aspektu

Pre jednotné spracovanie udajov softvérom a moznost nasledného porovnania
vysledkov a ur€enie spolahlivosti je potrebné urcit Standardné vlastnosti vzorky, ktoré

budu musiet byt splnené pred samotnym spracovanim.

Prvym aspektom je obrazovy format vzorky. Cela vybrana mnozina udajov musi mat
jednotny format. Mikroskopické snimky su vo vacSine pripadov Standardného formatu
ako napr. JPG, JPEG, TIFF alebo PNG. Ksnimkam su v niektorych pripadoch

pridruzené subory obsahujuce dodato¢né informacie vo formate XML alebo JSON.

Druhym aspektom je obsah snimky. V zavislosti od pouzitého hardvéru pre zachytenie
snimky sa na snimke mdze objavit’ aj Cast’ okularu, ktora je pre nas neziaducim prvkom.
Preto je mozné orezanie snimky tak, aby obsahovala iba priblizenu €ast' preparatu.
Orezanie je mozné vykonat v réznych Stadiach. Existuju mikroskopické zariadenia
s priamou podporou orezania, pripadne je mozné pocitatové orezanie za pomoci
softvéru s danym Specifickym ucelom, alebo moznost orezania je taktiez Standardom

u nastrojov pre spracovanie a analyzu obrazovych snimok.

V suvislosti s orezanim snimky je pre spolahlivd detekciu nutnost zadefinovania
spravneho oCakavaného rozmeru bunky, kedze vacSina softvérov oCakava zadanie

velkosti bunky v pixeloch (px).

Pred vykonanim analyzy poc€tu buniek sa na snimkach méze vyskytnut aj problematika
autofluorescencie buniek. Autofluorescencia je vlastnost buniek, ktora méze spésobit
nespravnu identifikaciu bunky softvérom a skreslit tak vyprodukované vysledky, ¢o
v koneénom désledku znizuje spolahlivost softvéru. Preto je pri analyze snimky aj
potrebné wur€it & je na snimke autofluorescencia pritomna, a urcit potrebné
predpracovanie snimky za ucelom odstranenia alebo zmiernenia autofluorescencie
buniek. [54]

Pre niektoré metddy spracovania, ako napriklad prahovanie, mézZe byt Ziaduca aj Uprava
farebného spektra snimok. Snimky by v idealnom pripadne mali byt zostavené tak, aby
sa rovnakeé typy buniek zobrazovali v rovhakom zafarbeni a bolo tak mozné jednoducho
ur€it o aky typ bunky sa jedna. V pripade Ze mnozina udajov je zostavena zo snimok

z rbznych zariadeni alebo réznych podmienok, je pravdepodobné, Zze bude potrebné
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urCenie jednotnej farebnej Skaly a nasledne zvolena technika pre predspracovanie sady
snimok tak, aby vSetky snimky zodpovedali uréenému Standardu. Technikou by mohla

byt napriklad korekcia alebo normalizacia farieb snimky.

2.1.2 Analyza udajov z aspektu mikroskopickej anatomie (histolégie)

Na vytvorenie preparatu krvnej vzorky je pouZzity tenky nater odobratej krvi na podloznom
sklicku zafarbeny Specialne pre potreby mikroskopického vySetrenia konkrétneho typu
krviniek. Na zachytenej snimke preparatu méze byt pozorované vacsinové mnozstvo
erytrocytov a zriedkavejsi vyskyt trombocytov a leukocytov, ktoré su nasim zameranim.
Leukocyty su pravymi bunkami — obsahuju jadro a ostatné bunkové organely, ktoré je
mozné na snimkach pozorovat, analyzovat a klasifikovat tak typ leukocytu. Zakladnymi
typmi leukocytov su granulocyty a agranulocyty, podla obsahu granudl v cytoplazme.
Jadro granulocytov je €lenité a v cytoplazme sa nachadzaju Specifické granuly. Delenie
granulocytov sa dalej vetvi na neutrofiiné granulocyty, eozinofilné granulocyty a
bazofilné granulocyty. Agranulocyty sa delia na lymfocyty a monocyty. Typy bielych

krviniek su zobraznené na obrazku 7. [56], [57]

TYPY BIELYCH KRVINIEK
|

Gramilocyty Agranullocyty
1. Neutrofil 2. Eozinofil 3. Bazofil 4. Lymfocyt 5. Monocyt
[ v : [r ‘ | (M | \'n
\ o %Y { J
- s  FRETO%
Pomaha pri Bojuje proti Vyvolava zapalové Vyvolava specifické Bojuje proti baktériam
fagocytoze parazitickej infekcii a alergické reakcie imunitné reakcie virusom a hubam
B-Lymfocyt T-Lymfocyt NK-bunka

P .
- -
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Obrazok 7 - Typy bielych krviniek [58]

Neutrofilné granulocyty tvoria priblizne 60% leukocytov. Je mozné ich identifikovat vdaka
velkému poctu granul fialovej farby v cytoplazme. Neutrofily maju velkost 12-14

mikrometrov (um). Obsahuju jedno jadro, ktoré méze mat dva az pat segmentov. V krvi
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sa nachadza najvacsi pocet neutrofilov s trojsegmentovanym jadrom. V jadre sa

nachadza kondenzovany chromatin. [56], [57]

Eozinofilné granulocyty tvoria len 1 az 3% leukocytov. Vo vyvinutom $tadiu obsahuju
dvojlalo€naté jadro a velké mnozstvo charakteristickych ¢ervenych az Cervenofialovych
granul. Granule su acidofilné a obsahuju toxické proteiny. Priemerna velkost eozinofilov
je 12 —17 ym. [56], [57]

Bazofilné granulocyty tvoria priblizne iba 0,5% vSetkych leukocytov obsiahnutych
v organizme. Jadro bazofilov je zvy€ajne dvojsegmentové a v cytoplazme obsahuju
velké granuly ktorych sfarbenie je tmavomodré az fialovo-Cierne. Bazofily maju
Standardny priemer 14 — 16 um. Granule bazofilov obsahuju histamin, heparin,

serotonin, Ci leukotriény. [56], [57]

Lymfocyty tvoria priblizne 24 — 40% z celkového poctu leukoocytov. Velkostou sa
podobaju skor erytrocytom — vaésina lymfocytov ma priemer 6 — 9 um. Len priblizne
10% lymfocytov ma priemer 10 — 14 ym. Jadro lymfocytov je malé a obsahuje tmavy
chromatin. MenS8ie lymfocyty maju iba malé mnozstvo cytoplazmy sfarbenej do
bledomodra az fialova. [56], [57]

Monocyty tvoria len 3 - 8% leukocytov organizmu. Monocyty su charakteristické
rozsiahlou plazmatickou ¢astou a velkym obli¢kovitym alebo lalo&natym jadrom. Jadro
monocytov je umiestnené excentricky. S priemerom az 20 ym sa velkostou zaraduju
medzi najvacsi typ leukocytov. Z velkej Casti sa skladaju z cytoplazmy ktora obsahuje

velmi jemné ruzové az fialové granule. [56], [57]

2.1.3 Spoésoby identifikacie buniek

Obrazové snimky su po spracovani analyzované z obsahovej stranky. Pre potreby prace
je cielom primarne odliSenie a identifikacia leukocytov od erytrocytov a trombocytov.

Analyza leukocytov méze mat viacero réznych urovni, v zavislosti od obsahu snimky.

Pokial snimka zachytava vacsinu plochy preparatu, zachytenych leukocytov bude
pravdepodobne niekolko. V takomto pripade je predmetom skimania pocet leukocytov,
spolu s velkostou pléch jednotlivych leukocytov, alebo velkostou plochy ako celku pre
dany typ bunky. Tato identifikacia je potrebna napriklad pre diagnostiku leukocytézy
alebo leukopénie. U zdravého dospelého jedinca je bez ohladu na pohlavie pocet
leukocytov 4 - 10 . 10° v krvi s objemom 1 liter. Leukocytéza znaéi nadmerné mnozstvo
leukocytov v periférnej krvi v désledku nadmernej tvorby leukocytov v kostnej dreni
(drefiova leukocytéza) alebo v désledku vzniku malignych nadorov, bakterialnych

infekcii, &i intoxikacii (distribu¢na leukocyt6za) Leukopénia, naopak, znaci pokles
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mnozstva leukocytov. Leukopénia sa moéze prejavit pri hladovani alebo pobyte
v chladnom prostredi. V pripade hlbSej analyzy je mozné identifikovat samotné typy
leukocytov, kde sa nasledne méze sledovat pomer granulocytov ku agranulocytom alebo
sledovanie nadbytku, pripadne nedostatku leukocytov konkrétneho druhu pre

diagnostiku ochoreni ako napr. eozinofilia, lymfocytéza ¢i neutropénia. [57]

Inym pripadom su obrazové udaje, ktoré zachytavaju iba jednu bunku poZzadovaného
typu. Takéto snimky vznikaju zvy&ajne ako druha uroven spracovania, po prvotnej, uz
spomenutej identifikacii buniek uréeného typu orezanim snimky tak, aby obsahovala iba
jednu bunku daného druhu. Vo vytvorenych snimkach sa nasledne aplikuje
jednobunkova analyza pre ucely diagnostiky, ktora pozostava primarne z kvalitativheho
hodnotenia konkrétnej bunky. Kvalitativne hodnotenie méze zahfnhat’ napriklad analyzu
granul a inych vnutrobunkovych organel, i iné sledovanie vnutornych abnormalit, ktoré
spbésobuju poruchy mechanizmu pre usmrcovanie baktérii alebo poruchy funkcie
lyzozémov. Doésledkom spomenutych abnormalit méze byt napriklad chronicka
granulomatézna choroba (neschopnost usmrtenia niektorych mikroorganizmov
fagocytmi) alebo Chediakov-Higashiho syndrom (porucha vyprazdrnovania lyzozémov),
ktoré maju za nasledok oslabenie imunitného systému organizmu a vo vac¢sine pripadov

spbsobuju umrtie jedinca v skorom veku. [57], [59]

Pri oboch spomenutych urovniach spracovania je mozné pre lepSiu identifikaciu pouzit
kontrastné latky. Aplikuju sa dva typy kontrastnych latok na baze fluorescennych
prvkov, ktorym je zvyCajne fosfor (P). Prvy typ latok sa aplikuje vylu&ne na patologické
vzorky, pretoZze je pre organizmus toxicky. Druhy typ kontrastnych latok je mozné
aplikovat na zivé bunky, pretoZze nemaju Skodlivé vlastnosti a fluorescencia je doCasna.
Aktualne existuje viacero komercnych produktov s réznymi vlastnostami ktoré su
Specifické pre konkrétne aplikacie. Pri identifikacii buniek je potrebné pouzit mikroskop
vybaveny $pecidlnym laserom alebo filtrami, ktoré pri réznych vinovych dizkach
osvetlenia zachytavaju rézne typy fluorescencie. Spracovanie fluorescenénych snimok
sa od beznej techniky spracovania liSi tym, Ze je potrebné snimky spracovavat po

jednotlivych farebnych kanaloch. [60], [61]

2.2 Prehlad technik spracovania a analyzy obrazovych udajov

Spracovanie obrazu s cielom ziskania kvantitativnych a kvalitativnych hodn6t
pozorovanych buniek méze mat niekolko faz. V zavislosti od poZzadovaného vystupu je
mozné urobit’ iba Cast postupnosti faz, ktora zabezpeci dosiahnutie pozadovaného

vysledku.
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Za prvu fazu mbézeme povazovat segmentaciu obrazu pre identifikaciu jednotlivych
buniek. Druha faza nadvazuje na obraz spracovany prvou fazou a zahffa kvantifikaciu
vlastnosti buniek. Poslednou, tretou fazou je moznost sledovat a porovnavat
identifikované vlastnosti buniek navzajom a vyvodenie zaverov. Pre realizaciu
spomenutych faz sa Standardne pouzivaju nizSie popisané metddy a platformy,
v minulosti hlavne manualneho charakteru. V su€asnosti su rozvijané najma softvérové
techniky analyzy a to primarne pre ich vyhody akymi su znizenie trvania spracovania a

analyzy z ¢asového hladiska, ale aj odstranenie chybovosti fludského faktora. [54]

2.2.1 Manualna opticka analyza

Proces manualnej optickej analyzy zvy€ajne vykonava laboratorny pracovnik
s potrebnym vySkolenim pre nadobudnutie znalosti pre rozpoznavanie typov a vlastnosti
pozorovanych buniek a Struktuar. Prvotne sa analyza realizovala priamym pozorovanim
preparatu v mikroskope aruénym pisomnym znacenim poctu a vlastnosti buniek.
Vyhodou takejto metddy je napriklad to, ze okrem mikroskopu nie je potrebny dodato¢ny
hardveér pre spracovanie, ¢i pamatové médium pre ukladanie snimok. Dana metdéda ma
vSak podstatne viac nevyhod, napriklad nemoznost replikacie a neskorSej opatovne;j
analyzy konkrétneho zaberu, je ¢asovo naro¢na, vysoko zavisla na ludskom faktore

a mdOze spdsobit unavu a poskodenie zraku pracovnika.

Neskér sa s vyuzitim informaénych technoldgii manualna opticka analyza zacala
vykonavat zachytenim fotografickych snimok pozorovaného preparatu a naslednou
manualnou analyzou tychto snimok. Pri takejto analyze laboratérny pracovnik postupne
prechadzal zachytené bunky a za pomoci dostupnych grafickych nastrojov pocitaca
vyznacoval a spocCitaval zachytené bunky aich podstatné znaky. Hoci sa takymto
spbsobom vyriesSil problém replikacie, spomenuta metdda je stale Casovo naro¢na

a zavisla od schopnosti a chybovosti Cloveka.

2.2.2 Softvérové techniky analyzy snimok

V tejto Casti su spomenuté niektoré aktualne pouzivané a rozvijané techniky pre
softvérovu automatizaciu analyzy biomedicinskych obrazovych udajov, €o prispieva

k urychleniu a zjednodu$eniu procesu medicinskej diagnostiky.

2.2.2.1 Prahovanie (Thresholding)

Prahovanie je najCastejSie pouzivanou technikou segmentacie obrazovych
biomedicinskych udajov. PouZiva sa odliSenie objektov zaujmu, napriklad leukocytov,

od pozadia a inych nezaujimavych Struktur pritomnych na obrazovej snimke. Podstatou
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metddy je na zaklade urovne kontrastu urcit prahovid hodnotu pre farebny alebo 8-bitovy
obraz tak, aby pri binarizacii obrazu doSlo k farebnému odliSeniu podstatnych
pozorovanych &asti snimky, zobrazenych napriklad bielou farbou od nepodstatnych,
zobraznych &iernou farbou, alebo naopak. Algoritmy pre urenie prahovania mézu byt
zalozené napriklad na informacii o tvare histogramu odtiefiov sivej pritomnych v obraze,
na zaklade lokalnych charakteristik, ¢i na zhlukovani. Niektoré softvéry a kniZnice pre
spracovanie obrazovych dat ponukaju okrem metddy prahovania s vilastnymi
parametrami aj moznost vyuzitia metddy pre automatické prahovanie. Prikladmi Casto
pouzivanych metdd prahovania su napriklad Otsu, IsoData, Huang alebo Shanbhag.
[62]-[64]

Prikladom nastroja pre identifikaciu typov buniek a analyzu bunkovych Struktur aich
procesov pomocou techniky prahovania, aj v spojeni s pouZzitim fluorescenénych latok je
open-source nastroj Cell-ID predstaveny v [65]. Prikladom pouzitia je spracovanie
a identifikdcia zmien bunkovych Struktur kvasiniek a buniek fudskych embryonalnych
obli¢iek (HEK 293) prezentované v ¢lanku [66].

2.2.2.2 Detekcia hran (Edge detection)

Detekcia hran je tiez technikou pouzivanou pri obrazovej segmentacii. Méze byt pouzita
samostatne pre identifikaciu hran a odliSenie rbéznych objektov alebo Struktur
zobrazenych na snimke, alebo méze byt pouzitd napriklad spolo¢ne s metddou
prahovania. Detekcia hran pre oddelenie réznych objektov pouziva zmeny intenzity na
identifikaciu kontur objektu, napriklad identifikaciu tvaru buniek. Proces predpripravy
snimky pre detekciu obrysov m6ze zahffiat zaostrenie a vylepSenie Ci lokaciu objektu na
snimke. Algoritmom pre detekciu hran je prvotne zo snimky odstraneny Sum. Nasledne
su aplikované spomenuté vylepSenia obrazu, ktory je nakoniec prevedeny na binarny
obraz. Standardne pouzivanymi algoritmami pre detekciu hran su napriklad Canny,

Sobel, Laplacian alebo Prewitt. [67]

CellProfiler je Standardne pouzivany softvér pre odliSenie jadra atela buniek
v obrazovych biomedicinskych snimkach, ktory na rozliSenie Struktur pouziva prave
algoritmy pre detekciu hran. Prikladom pouZitia je identifikacia zmien tvaru Ci lokacie

bunkového jadra pred a po aplikacii lieCebnej procedury. [68]

2.2.2.3 Watershed

Technika s ndzvom watershed sa taktiez pouziva pri segmentécii obrazu pri identifikacii
pocCtu objektov pritomnych na snimke, pre oddelenie prekryvajucich sa objektov, akymi

moézu byt napriklad prekryvajuce sa bunky. Watershed sa zvy€ajne pouziva po
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aplikovani transformacie obrazu na binarny. Pouzitie techniky watershed méze teda
spresnit detegovany pocet objektov vytvorenim hran medzi viacerymi prekryvajucimi sa
objektami, u ktorych sa binarizaciou spésobilo zjednotenie do jedného objektu.
Algoritmus techniky watershed najprv kazdému pixelu priradi intenzitu pixelu na zaklade
jeho vzdialenosti od pozadia obrazu. Nasledne su identifikovanim lokalnych minim
z intenzit oznaCené stredy objektov, ktoré v topografickej reprezentacii predstavuju
udolia postupne zapifiané vodou. V bodoch, kde pri zapinani déjde k stretnutiu dvoch
nadrzi su identifikované hranice medzi dvomi prekryvajucimi sa objektami.
V softvérovom spracovani méze byt vodna hladina reprezentovana maticou, pomocou

ktorej su matematickymi operaciami vyhodnotené suradnice hranic. [69]

Prikladom softvéru implementujuceho techniku watershed je open-source projekt
PhyloCell vytvoreny v jazyku MATLAB. PhyloCell okrem segmentacie a analyzy
obrazovej snimky umoziuje aj kvantitativnu analyzu ¢asozbernej sekvencie snimok.
Prikladom pouzitia spomenutého softvéru s metédou watershed je segmentacia

mitochondrialnych Struktur po€as procesu delenia kvasinkovych buniek. [70]

2.2.2.4 Grafové rezy (Graph cuts)

Grafové rezy su dalSou technikou pre segmentaciu obrazovych udajov. Pomocou tychto
rezov je mozné v obrazovej snime identifikovat’ hranice regiénov ktoré zhlukuju pixely
s podobnymi vlastnostami do oblasti, napriklad oddelenie popredia snimky od pozadia.
Podstatou algoritmu pre vytvorenie grafovych rezov je vytvorenie ohodnoteného grafu
kde uzly reprezentuju pixely, a ohodnotenie hran reprezentuje odliSnost pixelov na
zaklade priznakov ako napriklad farba alebo intenzita. Nasledne je vybrany vychodzi
a koncovy uzol, ktoré reprezentuju popredie a pozadie snimky. V dalSom kroku je
kazdému uzlu priradena znacka podfa minimalnej vzdialenosti k po€iatoénému alebo
koncovému uzlu s prihliadnutim na minimalizovanie rozdielov medzi susednymi uzlami.
Znacky uzlov sa postupne aktualizuju podla susednych uzlov az kym nedéjde k ustaleniu
znaciek. Znacky pixelov reprezentuju &i pixel, resp. oblast pixelov patri do popredia
alebo pozadia snimky, na zaklade ¢oho méze byt nasledne obraz zjednoduseny alebo
binarizovany. Pre najdenie minimalneho rezu alebo maximalneho toku sa pouzivaju
rozne algoritmy ako napriklad Edmondsov-Karpov algoritmus alebo Goldbergov
algoritmus (Push Relabel Algorithm). [71], [72]

CellX je open-source softvérovy nastroj pre segmentaciu a analyzu buniek na
mikroskopickych obrazovych snimkach, tiez dostupny ako package pre MATLAB.

Pouzitim grafického rozhrania CellX je mozna jednoducha parametrizovana
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segmentdcia buniek s vyuzitim grafovych rezov, napriklad pre dekédovanie informacii

o plazmatickej membrane kvasinkovych buniek s odolnostou voci Sumu. [73]

2.2.2.5 Extrakcia kontur (Contour extraction)

Extrakcia kontur je metdbdou segmentacie obrazovych snimok pre detekciu uzavretych
kontur a tvaru objektov pritomnych na snimke, napriklad uréenie kontur subcelularnych
Struktur za pomoci viacerych hodnét prahovania. Predspracovanie obrazu pre pouzitie
spomenutej metdody méze vyzadovat pouzitie prahovania alebo detekcie hran. Extrakcia
kontur moze byt realizovana lokalne, napriklad heuristickym pristupom alebo globalne,
napriklad pomocou zhlukovania alebo s pouzitim aktivnych obrysovych
(deformovatelnych) modelov, tzv. ,hadov®. Algoritmus s pouZitim hada s gradientnym
vektorovym tokom (GVF) na zaciatku vytvara pole sil GVF pre riadenie hada, ktoré ho
pritahuje k hraniciam objektu, vytvori sa mapa hran za pomoci ur€enia intenzity pixelov
auréi sa pociatotna poloha hada. Nasledne sa pomocou matematickych rovnic
iterativnym pristupom postupne vypocitaju hranice objektu. S vy$Sim poctom iteracii sa
presnost kontur zvySuje, preto je potrebné urgit dostatodny podet iteracii. Casto
pouzivanymi algoritmami pre detekciu kontur v obrazovych snimkach su uz spomenuté
techniky aktivnych kontur, Freemanov (retazovy) kéd alebo Douglasov-Peuckerov
algoritmus. [74]-[76]

Segmentacny systém PombeX dokaze na obrazovych snimkach s gradientom
zaostrenia a variujucim kontrastom segmentovat bunky aplikovat' korekcie pre zlepSenie
detekcie bunkovej membrany a jadra. Kontury Struktdr su nasledne ziskané pomocou
GVF hada a validované pomocou metdd strojového uc€enia. Prikladom pouzitia je
analyza obrazovej sekvencie spravania a zmien v proteinoch pivnych kvasiniek ,in vivo“.
[77]

2.2.2.6 Logisticka regresia (Logistic Regression)

Logistickd regresia je metdéda strojového uenia so supervizorom pouZivana pre
klasifikaciu dat. Cielom algoritmu je naucit sa funkciu, ktora dokaze priradit’ vstupnym
datam spravnu triedu na zaklade ich vlastnosti. Napriklad v medicine sa mbéze pouzivat
na klasifikaciu pacientov do skupiny s ochorenim na zaklade ich zdravotného stavu
a symptoémov, €i predikciu priebehu epidémii. Logisticka regresia moze byt binarna,
multinomicka alebo ordinalna. Zvy€ajne sa pouziva pre klasifikaciu diskrétnych hodnét,
ale mbze byt pouzita aj pre rieSenie problémov regresnej analyzy a predikciu spojitej
nahodnej premennej. Binarna logisticka regresia vyuziva logisticku funkciu na predikciu
vystupu, ktora transformuje vysledok linearnej funkcie do rozsahu [0,1]. Tato funkcia sa

vyuziva na vypocet pravdepodobnosti, ktora symbolizuje urCitost, s akou vstupné data
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patria do danej triedy. Udaje su teda klasifikované do triedy, pre ktord bola vypogitana
najvyssia pravdepodobnost zhody. V pripade logistickej regresie mézu byt parametre
funkcie ucené napr. pomocou metddy maximalnej vierohodnosti (MLE), ktora
maximalizuje pravdepodobnost, Ze model spravne klasifikuje vstupné data. V pripade,
ze predikovana trieda méze nadobudat’ viac ako 2 hodnoty, pouziva sa multinomicka

logisticka regresia. [78]-[80]

Weka je open-source softvér pre segmentaciu, klasifikaciu a analyzu obrazovych dat,
ktory umoZznuje pouZitie metdd strojového uéenia, napr. logistickej regresie, na rieSenie
problémov v mikroskopii. Prikladom pouzitia nastroja Weka s vyuZitim logistickej
regresie je klasifikacia nadorovych buniek v obrazovych snimkach tkaniva, na zaklade
ich morfologickych vlastnosti. Weka umozriuje aj pouzitie dalSich technik strojového

ucenia, ako je stroj s podpornymi vektormi (SVM) alebo nahodné lesy (RF). [81], [82]

2.2.2.7 Stroje s podpornymi vektormi (Support vector machines)

Stroje s podpornymi vektormi je technika strojového u€enia so supervizorom, ktoru je
mozné pouzit pre segmentaciu, klasifikaciu alebo regresnu analyzu obrazovych dat,
napriklad pre oddelenie konkrétneho typu bunky od komplexného pozadia, €i klasifikaciu
fazy bunkového cyklu. Zamerom algoritmu spomenutej techniky je v N-rozmernom
priestore urcit hyperrovinu, ktora oddeli a klasifikuje udaje, v naSom pripade pixely na
obrazovej snimke, na zaklade maximalnej vzdialenosti. Podporné vektory sa ziskavaju
spojenim najbliz8ich dvojic bodov na opacnych stranach hyperplochy s ciefom
maximalizovat' Sirku medzi podpornymi vektormi, o zabezpedi istu klasifikaciu na
mnozine pre natrénovanie algoritmu, a dobru zhodu klasifikacie testovacej mnoziny
s trénovacou mnozinou. Hypeplocha je dana rovnicou zahfnajucou vahovy vektor kolmy
na plochu, ktory je mozné vypocitat ako linearnu kombinaciu podpornych vektorov. Pre
klasifikaciu testovacich udajov je pouzitda matematicka funkcia, ktora urcuje, do ktorej
triedy testované udaje patria. Algoritmus moze byt linearny alebo nelinearny s vyuzitim

napriklad polynomickych funkcii alebo radialnych bazovych funkcii. [83]-[87]

DISCO (Data Informed Segmentation of Cell Objects) je systém pre segmentaciu buniek
v mikrofluidickych zariadeniach. Prikladom je pouzitie fyzikalnych a morfologickych
obmedzeni a €asovych informacii pohybu a rastu buniek pre segmentaciu buniek.
Pomocou dvoch klasifikatorov s podpornymi vektormi je na snimkach klasifikované
popredie a pozadie, ¢i extrakcia priznakov z popredia na urCenie jadra a okrajov bunky.
(88]
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2.2.2.8 Neurdnové siete (Neural networks)

Neuronové siete su technikou hlbokého u€enia, pouzZivanou podobne ako stroje
s podpornymi vektormi, pre segmentaciu, klasifikaciu, &i regresnu analyzu obrazovych
udajov, napriklad pre klasifikaciu réznych typov buniek, alebo tkanivovych Struktur, ale
aj na vylepSenie obrazu pre zvySenie presnosti diagnostiky. Konvoluéné neurénové siete
a viacvrstvovy perceptron su prikladmi doprednych neurdnovych sieti s ucitelom,
pouzivanymi najma pre segmentaciu obrazu. Autoenkdder a samoorganizujuce sa mapy
su typom neurdnovych sieti bez ucitela, ktoré sa pouzivaju napriklad na extrakciu
priznakov alebo odstranenie Sumu. Neuronové siete sa skladaju z niekolkych vrstiev
zlozenych z jednotlivych neurénov. Prvou vrstvou je vstupna vrstva, ktora prijima
vstupné udaje. Pod prvou vrstvou sa nachadza niekolko dalSich skrytych vrstiev, ktoré
s Gdajmi vykonavaju rézne matematické operacie. Ulohou vystupnej vrstvy je vykonanie
rozhodnutia, napriklad klasifikacie. Konkrétny postup algoritmu vytvorenia a pouZitia
neurénovej siete je zavisly na architekture a Specifickej ulohe. VS§eobecnym postupom
pri vytvarani neurénovej siete je vytvorenie aproxima&ného modelu, konfiguracia suboru
Uudajov a nastavenie architektiry. Nasledne je potrebné trénovanie neurdnovej siete
a zlepSovanie vykonnosti a presnosti. Po dosiahnuti dostatonej presnosti je mozné

neurdénovu siet’ pouzit pre testovanie na novej mnozine udajov. [89]-[93]

Cell-ACDC je prikladom modularneho softvéru vytvoreného v jazyku Python pre
segmentaciu a vykonanie poloautomatizovaného procesu anotacie faz bunkového cyklu
neoznacenych buniek. Prikladom pouzitia softvéru Cell-ACDC s pouzitim dvoch
zakomponovanych neurénovych sieti YeaZ a CellPose je analyza snimok puciacich
kvasiniek pomocou sledovania fluorescenéného proteinu mKate2 a nasledny vypocet

objemu buniek a zistenie vzajomnej korelacie v objemoch buniek. [94]

2.3 Vyhodnotenie analyzy

Spracovanie mikroskopickych uUdajov krvnej vzorky vyzaduje relevantné znalosti
o fyzioldgii skumanej vzorky a schopnost pouzit ich v spracovani. Z pohladu
softvérového spracovania je nevyhnutné aby snimky boli v jednotnom formate a tiez je

potrebné urcit, ¢i je potrebné ich predspracovanie, napr. normalizaciou farieb.

Spracovanie formou manualnej optickej analyzy je neefektivne, preto volime ako
vhodnejSi spdsob pouzitie softvérovych technik. Ako uz bolo uvedené, existuje mnozstvo
kniZznic a softvérov ktoré uz obsahuju beZne pouzivané algoritmy pre spracovanie

obrazovych udajov, preto nie je nutna ich implementacia.
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Softvérové techniky spracovania obrazovych udajov je mozné rozdelit do troch kategorii.
Prvou kategoriou su algoritmy pre segmentaciu udajov. Prikladom takychto technik je
prahovanie, detekcia hran alebo extrakcia kontur. Druhou kategériou su metddy
strojového ucenia. Medzi metddy strojového u€enia zaradujeme napriklad spomenutu
logisticku regresiu a stroje s podpornymi vektormi. Tretou kategdriou su techniky

hibokého ucenia. V hlbokom uéeni su zaradené rézne typy neurénovych sieti.

Popisané kategorie je mozné klasifikovat ako urovne, priCom prva kategoria je
najjednoduchSia Uroven spracovania. Vyber Kkategorie, ktorou budu snimky
spracovavané zavisi od pozadovaného vystupu. Pomocou prvej urovhe mézu byt
v udajoch identifikované oblasti zaujmu. Druha droven sa vie na zaklade poskytnutej uz
klasifikovanej mnoziny oblasti zaujmu naucit’ identifikovat' a zaradit’ do tried nové udaje.

Tretia uroven sa vie naucit’ klasifikovat neoznaené bunky bez akéhokolvek tréningu.

Vsetky spomenuté techniky audrovne mdzu byt aplikované pre spracovanie
mikroskopickych snimok vzorky krvi. V praci sa zameriame na pouzitie vybranych
technik a softvérov z prvej a druhej urovne. Vyber technik bol vyhodnoteny analyzou
Casto pouzivanych metdd aich vysledkov v existujucich Studiach ([95]-[97] pre prvu
uroven, [98], [99] pre druhu uroven). Pre prva uroven bude pouzity nastroj Imaged
a technika prahovania. Druha uroven bude obsahovat pouzitie softvéru CellProfiller
a logistickej regresie. Aplikaciou tychto dvoch urovni je mozné demonstrovat’ ich

rozdiely, moznosti a limitacie.
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3 NAVRH SYSTEMU PRE ANALYZU LEUKOCYTOV

3.1 Navrh vSeobecného procesu spracovania udajov
VSeobecny proces spracovania mikroskopickych udajov pozostava z niekolkych za

sebou nasledujucich krokov. Postup procesu je zobrazeny na obrazku 8.

Opticka/Softvarava | W‘tvoreniea‘L‘Jprava | Wicenio hodnot

7 j Je potrebne Nia |
V:b?i;vhlo:ne}v predspracrpwanle udajov 2 —» analyza kligovych — procesu spracovania —v, \:S::E?S;ihd
mnaziny Udajo | aspekiov snlmok ) (vykonané operame) - Eperarcll °

Ano
( Pradspracovame |
(redukeia, Nie Je proces
normalizacia, spravny 7

orezanie) snlmok |

l Ano
"--___--'“'\\ ” ™~ -

/" Wyhodnotenie \\ Ang
| dosiahnutych —
vysledkov  /

F'oskg_atuie pro;es : %Ana[yzg dosiahnutych
poZadované vysledkoy

vysledky 7

f
|
«——— Kalibracia parametrov

.

| Nie

Obrazok 8 - Diagram vSeobecného procesu spracovania udajov

Proces spracovania obrazovych snimok zacina vyberom vhodnej mnoziny udajov.
MnoZzina by mala byt jednotna ako celok, teda snimky by mali byt rovhakého formatu,
nasnimané v rovnakych svetelnych podmienkach s pouzitim jedného mikroskopu
s jednotnym priblizenim a zachytené kamerou s rovnakymi nastaveniami. Vyhodou by
bol vyber mnoziny udajov, ktora ma uz expertmi identifikované alebo klasifikované
leukocyty, pre moznost overenia spolahlivosti vybranych implementovanych technik.

Navrh procesu vyberu vhodnej mnoziny udajov bude blizSie popisany v kapitole 3.2.

Pri vytvarani mnoziny udajov moze dojst k pochybeniu laboratérneho pracovnika alebo
pouzitej hardvérovej techniky. V tom pripade je dalSim krokom v procese spracovania je
predspracovanie udajov. V mnoZzine dat sa mézu nachadzat snimky poSkodenych alebo
znehodnotenych preparéatov, ktoré je potrebné odstranit. Dalej sa mdzu objavit rozdiely
vo farebnej Skale snimok, napriklad z dévodu nepresnosti pri priprave preparatu, alebo
v zmenach pri automatickom nastaveni kamery. Taktiez méze byt v zavislosti od pouZzitej
techniky spracovania potrebné mnozinu udajov orezat, aby sa zo snimky odstranila
zachytend plocha tubusu. V pripade Ze su v8etky snimky v poriadku, tento krok méze

byt preskoCeny.

Dalsim krokom je opticka alebo softvérova analyza kludovych aspektov snimky, na
z4klade ktorych je mozné identifikovat hfadané objekty na snimke. Klu€ovymi aspektmi

mébze byt napriklad priemer alebo rozloha bunky, tvar bunky, farba, intenzita a podobne.
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Nasledne je mozné pomocou vykonanej analyzy stanovit proces spracovania
mikroskopickych snimok a ur€it hodnoty ich parametrov, potrebné pre identifikaciu

leukocytov na snimkach.

Po spracovani je potrebné overit’ spravnost implementovaného procesu a v pripade jeho
spravnosti vykonat kalibraciu vstupnych parametrov. Nakoniec je potrebné manualne
skontrolovat’ dosiahnuté vysledky a ich uspokojivost. V pripade Ze vysledky nie su
dostadujuce, je nutné sa vratit k prehodnoteniu aplikovaného procesu spracovania

snimok, pripadne ku kalibracii parametrov procesu.

3.2 Navrh vyberu a predspracovania udajov

Po zvaZovani réznych moznosti mnozin udajov (napr. LISC [100], BCCD [101], iné volne
dostupné udaje), bola za najvhodnejSiu zvolena mnozina Raabin-WBC [102]. Dévodmi
vyberu boli najma velky pocet snimok, réozny pocet leukocytov na snimkach (pre ucely
identifikacie poctu leukocytov na snimke), a anotacie pre snimky vo formate JSON, ktoré
obsahuju polohu a typ buniek identifikovanych Specialistami v danej oblasti. Anotacie
klasifikuju typy leukocytov zobrazené na obrazku 9. Anotacie mézu byt pouzité pre
overenie spravnosti obrazového spracovania, ale aj trénovanie a overenie spolahlivosti

techniky strojového ucenia.

Labels

[ Lymphocyte ] [ Monocyte ] [ Eosinophil ] [ Neutrophil ] [ Basophil ] [ Burst ] [ Artifact ]

[ Small ] [ Large ] [ Meta ] [ R ] [ Band ]
(mature)

Obrazok 9 - Diagram oznaceni buniek v mnozine udajov Raabin-WBC [102]

Vybrana mnozina udajov obsahuje vzorky zo 73 filmov periférnej krvi. Krvné preparaty
boli zhotovené pouzitim roztoku GIEMSA. Obrazové snimky boli zhotovené so 100
nasobnym zvacsenim mikroskopmi Olympus Cx18 a Zeiss. Snimky boli zachytené
telefonmi Samsung Galaxy S5 a LG G3 a su vo formate JPG s rozliSenim 3120x4160.
Celkovo je v mnozine obsiahnutych 3609 lymfocytov, 795 monocytov, 10 862
neutrofilov, 1066 eozinofilov a 301 bazofilov.[102]

Hoci je mnozina je velmi rozsiahla (priblizne 40 000 snimok), obsahuje snimky z réznych
mikroskopov zachytené réznymi kamerami. Snimky su v ramci mikroskopov dalej
rozdelené do réznych albumov. Vaésina albumov okrem obyc&ajnych snimok obsahuje aj

snimky s pouZzitim vysokého dynamického kontrastu (HDR). Preto bude potrebné vybrat
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jednotnu podmnozinu udajov. V albumoch sa nachadzaju aj poskodené snimky, ktoré

bude potrebné vynechat.

Navrhovanym pouzitim je vyber mnoziny s pouzitim druhého mikroskopu (Zeiss
mikroskop). Tato mnozina obsahuje albumy Album 4, Album 5, Album 6, cml-baso1.3,
sent, sent2 a sentremained1. Snimky v albume cml-baso1,3 su od ostatnych albumov
vyrazne odlisné, preto navrhujeme spojenie a pouZitie vSetkych albumov okrem
spomenutého albumu. Albumy obsahuju vaésdie mnozstvo snimok bez pouZzitia HDR
technologie, preto navrhujeme pouzit iba snimky ktoré nie su oznacené ako HDR. Na
zaver bude potrebné vsetky vybrané snimky manualne opticky skontrolovat a odstranit

posSkodené snimKky.

Po definovani mnoziny udajov pre potreby prace, méze byt potrebné predspracovanie
udajov. Predspracovanie udajov zahffia pouzitie softvéru pre pracu s rastrovou grafikou,
akym je napriklad Adobe Photoshop alebo GIMP. Predspracovanie mbze byt pouzité za
ucelom zjednotenia a zdbraznenia grafickych aspektov obrazu, napr. kontrastu,
vyvazenia bielej a podobne. Dévodom pouzitia predspracovania je najma kombinacia

viacerych albumov s miernymi odliSnostami grafickych vlastnosti.

3.3 Navrh procesu spracovania a analyzy udajov

VSeobecny navrh postupu spracovania a vyhodnotenia obrazovych udajov je popisany

na obrazku 10.

l Nie

Zodpoveds potal

F— ; " Identifikaci l e | i i Ano A -
Natitanie Spracovanie Idﬁn.hkaua | _\Ov_eronle_ thn%fm_rrk? Kallbratcla. identifikevanych laukocytow
L e e <o ey

Ll LEl P identifikavandmu
Mie: expertmi?
Mig
Zlyhala
L identifikdcia kvl Ano
i chybajicim krokom <
procesuy
spracovania ?
S ) Poskyluje Validdcia
/ Spracovanieje  Anc spracovanie spracovania
\ wvalidné arealne adakavans <— experimentom

‘. poufitelné a relevantng na nowvych
b -~ wysledky? tdajoch

| Mig

Obrazok 10 - Diagram navrhu procesu spracovania a analyzy udajov

Prvymi dvomi krokmi je naCitanie a spracovanie snimky vybranou technikou s pouzitim
dostupnych nastrojov alebo kniznic. Spracovanie zacina nacitanim snimky a postupné
kroky spracovania a vykonané operacie sa liSia v zavislosti od moznosti, ktoré vybrana

technika ponuka, Ci od ciela, ktory jej pouzitim chceme dosiahnut. Navrh postupnosti
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operacii spracovania bude preto priblizeny samostatne pre vybrané techniky
v kapitolach 3.4.1 a 3.4.2.

Daldim krokom postupu je identifikacia leukocytov na spracovanej snimke. Identifikacia
mobze byt dosiahnuta réznymi spésobmi, napriklad automatizovanymi optickymi
technikami, alebo extrakciou vlastnosti a priznakov. Vystup identifikacie zavisi od
stanovenych poziadaviek, m6ze sa napriklad jednat o vypocCitanu polohu a plochu
bunky, spocitanie poctu buniek na snimke, &i urCenie konkrétneho typu bunky

(napr. lymfocyt, neutrofil) pripadne percentualnych pomerov danych typov.

Vysledky identifikacie musia nasledne prejst verifikaciou. Je potrebné overenie, €i nami
zvolena implementacia je schopna na obrazovych snimkach identifikovat stanoveny ciel.
Verifikacia mozZe byt realizovana napriklad spustenim navrhovaného procesu pouZitia
techniky s predpokladanym vystupom a naslednou kontrolou, & vystup zodpoveda
oCakavaniam. Verifikacia zahffia vytvorenie Statistik pre porovnanie vysledkov

softvérovej identifikacie s vysledkami danych laboratérnymi pracovnikmi.

Po verifikacii modelu nasleduje kalibracia parametrov techniky. Pri kalibracii je potrebné
hodnoty parametrov odhadnut na zaklade predoslych pokusov, resp. inych dostupnych
udajov. Kalibracia zabezpecluje, aby vystupy techniky zodpovedali realite, teoretickym

predpovediam a poskytovali tak ¢o najpresnejSie vysledky.

Dalsim krokom je validacia implementovanej techniky. Pri validacii sa kalibrovana
technika aplikuje na nové udaje. Takymto pouZzitim sa urci, Ci su vystupy techniky
relevantné aj na inych obrazovych snimkach, nez na mnozine, ktora sa pouzila pre

vytvorenie a kalibrovanie.

Po validovani je mozné pre ziskanie presnejSich vysledkov vykonat vacsie mnozstvo
simulacii, ktoré zabezpecia relevantnejSie informacie o realnych ziskanych vystupoch.
Tiez mbze byt zanalyzovany vplyv jednotlivych prvkov na techniku ako celok, a mézu

byt identifikované mozné rozsirenia.

3.4 Vyber pristupov spracovania udajov

Pre spracovanie mikroskopickych obrazovych udajov boli vybrané dva pristupy. Prvym
pristupom je obrazové spracovanie na zaklade grafickych vlastnosti obrazu. Druhym
pristupom je spracovanie pomocou extrakcie vlastnosti snimok do matematickej podoby
a nasledné pouzitie pre model strojového uéenia pre spracovanie a klasifikaciu

ziskanych udajov.

Spomenuté pristupy boli vybrané pre zddraznenie ich kontrastu, na zaklade odliSnych

moznosti, ktoré individualne ponukaju, ale aj odliSnych narokov ktoré vyZaduju. Kym pre
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pouZitie obrazového spracovania je postacujuca aj mensia mnozina vstupnych udajov,
poskytuje menej moznosti spracovania a vystupov. Pristup pomocou strojového ucenia
ma zas vysSie naroky na velkost mnoZiny, av8ak na druhej strane je dostupné velké
mnozstvo kniznic a Studii pre spracovanie a podrobnejSiu klasifikaciu udajov, ktord méze

presahovat limity obrazového spracovania.

Okrem individualneho pouzitia uvedenych technik je mozné aj vytvorenie kombinacie —
pouzitie obrazového spracovania a nasledna aplikacia algoritmov strojového ucenia na
vystupnych datach z obrazového spracovania. Takéto prepojenie vdak pravdepodobne

nebude plne automatizované a bude vyZzadovana asistencia odbornika.

Obrazok 11 popisuje pripady pouzitia navrhovaného systému. Aktivity v diagrame
ohraniené prerusovanou ¢iarou su navrhom pre pouZzite a moznost rozsirenia systému

v buduicnosti.
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Obrazok 11 - Diagram pripadov pouzitia navrhovaného systému
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3.4.1 Obrazové spracovanie

Obrazové spracovanie mikroskopickych snimok ponuka velké mnozstvo dostupnych
open-source softvérov alebo kniznic, uz spomenutych v kapitole 2.2.2. akymi su
napriklad ImageJ alebo kniznice open-cv, &i jfree. Pre potreby prace bolo zvolené
pouzitie softvéru ImageJ, ktory obsahuje mnozstvo implementovanych uz spomenutych
algoritmickych technik pre segmentaciu obrazu. RozSirenie a automatizacia pouZzitia
nastroja ImageJ méze byt implementovana v jazyku Java, napriklad s pouzitim

doplnkovych kniznic napr. jfree.

Pouzitie softvéru ImagedJ je mozné automatizovat pomocou vstavanej moznosti makra,
ktoré predstavuje kéd, primarne v programovacom jazyku Java, kde je mozné definovat
sekvenciu krokov spolo¢ne s hodnotami, ktoré ma softvér vykonat. Takymto spésobom
je mozné stanovit jednotnu postupnost krokov segmentacie a analyzy obrazu, ktora
mbéze byt aplikovana na snimku, alebo mnoZinu snimok bez potreby manudlneho
vykonavania danych operacii. Prikladom operacii je odCitanie pozadia (subtract
background), uréenie prahovej hodnoty pre vytvorenie binarneho obrazu (threshold), &i
analyza odliSnych c&asti snimky (analyze particles). Pri volani makra pomocou
dodatoéného Java kodu je mozné makro upravovat parametricky, a
nasledne spracovavat vystupy, €o pridava dodatocné mozZnosti a poskytuje plnu

automatizaciu celého procesu spracovania a vyhodnocovania.

Pre vytvorenie a kalibraciu parametrov makra méze byt pouzita mensia nahodne vybrata
vzorka z celej mnoziny udajov. Pre overenie spravnosti zvolenych parametrov bude
nasledne makro otestované na celej mnozine. UloZené vystupné matematické aj
obrazové udaje po spracovani snimky makrom moézu byt nasledne nacitané
a spracované v spomenutej implementacii. Na zaklade tychto vystupov je mozné
vyhodnotit’ spolahlivost’ identifikacie. Ako metrika pre vyhodnotenie spolahlivosti méze
byt pouzité napriklad skoére presnosti (accuracy score), uréené ako pomer spravne
identifikovanych leukocytov ku vSetkym identifikovanym leukocytom, alebo pomer

spravne identifikovanych leukocytov k vSetkym leukocytom identifikovanym expertom.

3.4.2 Spracovanie pomocou strojového ucenia

Pre techniku spracovania obrazovych mikroskopickych udajov pomocou strojového
uCenia mdzu byt pouzité rézne programovacie jazyky, avSak v suCasnosti su Casto
pouzivanymi napriklad Python alebo MATLAB. Model strojového uenia vyzaduje
extrakciu vlastnosti z obrazovych udajov, preto sa navrhuje pouzit uz dostupny softvér
s ndzvom CellProfiler. Predspracovanie udajov, orezanie snimok a vytvorenie metadat

potrebnych ako vstup pre pouzitie nastroja CellProfiler, rovnako ako spracovanie
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vystupnych dat z tohto nastroja, a ich nasledna aplikacia v modeli pre aktivne strojové
uCenie a vyhodnotenie vystupov bude implementovana v programovacom jazyku
Python.

Extrakcia vlastnosti z obrazovych snimok v programe CellProfiler pouziva tok
spracovania prikazov (pipeline). Vstupom do toku prikazov su obrazové snimky pre
spracovanie, a metadata obsahujuce napriklad urenie vystupnej triedy pre trénovanie
modelu strojového ucenia, v pripade Ze su dostupné, alebo sa daju extrahovat z nazvov
snimok. Do toku je podla potreby mozné vybrat r6znu kombinaciu predpripravenych
algoritmov a operacii pre spracovanie snimok a extrakciu vlastnosti do matematickej
podoby. Prikladom méze byt napriklad identifikacia primarnych objektov na snimke,
vypoCet rbéznych vlastnosti ich intenzity, textdry, granularity a pod. Predlohou pre
zostavenie klu€ovej postupnosti toku bude postup predstaveny v ¢lanku Nimroda

Bermana, v sekcii Extrakcia vlastnosti buniek pomocou nastroja CellProfiler [103].

Vystupné udaje zo spomenutého nastroja budu dalej pouzité pre trénovanie a testovanie

modelu aktivneho strojového ucenia.

Aktivne strojové ucenie je vylepSenou technikou bezného strojového ucenia, v ktorej sa
kladie dbéraz na identifikaciu minimalneho poctu udajov, potrebnych pre natrénovanie
modelu. Aktivne strojové u€enie je mozné v jazyku Python aplikovat’ na rézne techniky
klasifikacie, ako napriklad logisticka regresia, nahodné lesy, Ci stroje s podpornymi
vektormi. Spolahlivost kalibrovaného aktivneho strojového ucenia je mozné urcit
roznymi bezne pouzivanymi metrikami. Prikladmi danych metrik su matica chybovosti
(confusion matrix), presnost’ klasifikacie (accuracy score), skore F1 (F1 score) alebo

plocha pod krivkou (area under curve).
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4 IMPLEMENTACIA NAVRHNUTEHO SYSTEMU

Tato kapitola popisuje detailny postup a popis prvkov, ktoré boli implementované pre
vytvorenie systému pre spracovanie, identifikaciu a analyzu leukocytov na
biomedicinskych obrazovych snimkach. Obrazok 12 graficky popisuje vzajomnu
interakciu pouzivatela a Specialistu s jednotlivymi vstupmi, komponentmi a vystupmi

systému.

Software ImageJ

Skript pre obrazové spracovanie

JAVA |
‘—‘ i 46
r Image Procesaing & Analysia in Javi
Vystupy programu ImageJ
Obrazové ldaje
L L, § Vistupy skriptu (3tatistiky) L
’—b \ %=
: A ¥
JSON Sada Gdajov
Pouzivater I —— Kvalifikovany ipecialista
JSON Anotacie | -

Vistupy skriptu (Statistiky, identifikdcia typov)

=2E

Vystupy skriptu (metadata, orezané snimky)

P‘l'
< > m |CeIIProf|Ier
cell image analysis software

Skript pre spracovanie strojovym ugenim

SQLite databaza Software CellProfiller

Obrazok 12 - Vzajomna interakcia systémovych komponentov s pouzivatelmi

4.1 Vyber a predspracovanie udajov

Na celkovu mnozinu udajov Raabin-WBC bol aplikovany navrhovany postup selekcie
a predspracovania udajov. Vybrand mnozina udajov obsahuje 2114 obrazovych snimok
s rozliSenim 3120x4160 px. Na novu mnozinu bolo pri predspracovani aplikovanych

niekolko akcii. Obrazok 13 zobrazuje pévodnu snimku a snimku po predspracovani.
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Obrazok 13 - Ukazka pbvodnej snimky (vfavo) a predspracovanej snimky (vpravo)

Prvou akciou bolo potlagenie Sumu. Pri potlaGeni Sumu boli nastavenia zamerané na
odstranenie farebného Sumu a odstranenie artefaktov JPEG, so zachovanim detailov
a miernym zaostrenim. Druhou operaciou bola identifikacia a nastavenie urovni snimky
pre automatické vylepSenie jasu a kontrastu snimky. V tretom kroku bol dodato¢ne
navySeny jas snimky, pre zosvetlenie farieb. Nasledne bolo na snimke aplikované
vyvazenie farieb, primarne pre uroven strednych ténov s volbou zachovania svetlosti.
Vacésina snimok obsahovala chromaticki aberaciu objektivu mikroskopu v &erveno-
Zltych odtienoch, ktora bola pre zlepSenie identifikacie buniek odstranena pouzitim akcie
pre nahradenie farby. NeZiaduce farby boli vo vyslednej snimke nahradené bielou
farbou. Poslednou operaciou predspracovania bolo uloZenie upravenej snimky
prepisanim pévodnej snimky. Presné kroky a hodnoty parametrov su uvedené na
Obrazku 14.

Z postupu vykonanych akcii bolo vytvorené makro, ktoré bolo mozné spustit skuSobnej
verzii programu Adobe Photoshop 2022. Program v plnej verzii je mozné pouzit
zakupenim licencie na 1 mesiac. Dostupnou nahradou open-source programu bez
potreby zakupenia licencie je napriklad softvér GIMP, ktory vS8ak ponuka mensSie
mnozstvo moznosti spracovania. Dévodom pouzitia softvéru Adobe Photoshop 2022
bolo najma privetivé pouzivatelské rozhranie a jednoduchS$ie vytvorenie makra, nez

v programe GIMP, €o urychlilo cely proces predspracovania udajov.
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Historie

+
v

+

Allece

Foznambky

* whc_preprocessing

' Potladit Sum

Barevny Sum: 59%

Zostfeni: 35%

5 wolbou Odstranit artefakt IPEG
s: Parametry kanalu seznam
Parametry kanalu

Kanal: skozeny kanal

Silar 9

Zachavat detzity: 52

Parametry kanalu

Kanzl: cervena kanal

Sila: 0

Parametry kanzlu

Kanal: zelena kanal

Sila: 0

Parametry kanalu

Kanal: modra kanal

Sila: 0

Nazev nastaveni: "“Wychoa"
Uravni

Druh prednastaveni: Viastni
Mastzveni: nastaveni drovni seznam
nastaveni Urowni

Kanal: skdeny kanal

5 volbou Automaticky vylepsit jas 2 kontrast
Jas a kontrast

Jas: 3

Kontrast: O

Bez volby Pouit starsi

Wyvazeni barev

Stin - drovné: 0, 0, 0

Urowné stiednich tonfi: 13, -14, 6
Urovn& svétel: 0, 0,0

5 wolbou zachaovat svétlost
Mzhradit barvu

Meurgitost: 68
Minimum: barva Lab
Svétlost: 49,42

Pl: 4,12

B: 1242

Maximalni: barva Lab
Svétlost: 85,61

Pl: 27,27

B: 54,56

Odstin: -47
S-sytost: -67
L-svétlost: 100
Ulosit

Obrazok 14 - Sekvencia operacii pouzita pre predspracovanie snimok

4.2 Konfiguracie metéd spracovania

Konfiguracia metdd spracovania popisuje detailné postupy a parametre zvolené pre

spracovanie udajov pomocou spomenutych dostupnych softvérov Imaged a CellProfiler.

4.2.1

Spracovanie pomocou nastroja ImagedJ

Spracovanie pomocou nastroja Imaged sa vykonava spustenim makra s definovanou

postupnostou krokov. Jednotlivé kroky makra su uvedené na obrazku 15.
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imgnm "fileNameParam";

title imgnm +".jpg";

titlel = imgnm +"-1.jpg";

open("sampleDirParam"+ title );

run("Duplicate...", " ");

getStatistics(mean,std);

if ((mean > isNotDarkParam &% std > isLightSTDParam) || std >= isDarkSTDParam) {
setMinAndMax(lightMinParam, lightMaxParam);

} else if ((mean < isNotLightParam && std < isNeutralSTDParam)
|| (mean > isNeutral && std < isDarkSTDParam)) {
setMinAndMax(neutralMinParam, neutralMaxParam);

} else {setMinAndMax(darkMinParam, darkMaxParam);}

run("Split Channels");

selectWindow(""+ titlel+" (green)");

run("Enhance Contrast...", "saturated=enhContrastParam normalize equalize");

run{"Auto Threshold", "method=Minimum ");

for (i=@; i<dilateCountParam; i++) {run("Dilate");}

run{"Analyze Particles...", "size=cellSizeMinParam-cellSizeMaxParam circularity=€.18-1.88 \
show=0utlines display exclude clear summarize overlay add");

selectWindow(title);

roiManager("Show All");

run("Flatten");

saveAs("Png", "outputDirParam/stats/img/"+imgnm+".png");

saveAs("Results", "outputDirParam/stats/results/Results_"+imgnm+".csv");

roiManager("List");

saveAs("Results", "outputDirParam/stats/"+imgnm +".csv");

run("Quit");

Obrazok 15 - Ukazka makra pouzitého pre nastroj ImageJ

Prvym krokom makra je nacitanie snimky. Vybrané okno sa zduplikuje, aby bolo mozné
na novom okne vykonavat transformacie a konec¢né vystupy zobrazit na pévodnom
formate snimky. Dalej je z histogramu snimky ziskany priemer a $tandardna odchylka.
Pomocou tychto hodndt je na duplikate parametricky nastaveny interval svetlosti
a kontrastu (riadky 7-12) tak, aby zdéraznil iba €asti obrazu ktoré su farebne podobné
odtiefiu leukocytov na mikroskopickych snimkach. Po nastaveni hodnét intervalu je
aplikované rozdelenie farebnych kanalov. Dalej sa pracuje iba so zelenym kanalom,
pretoze jadra leukocytov su v lom najvyraznejSie. Dalej je na snimku aplikované
zdéraznenie kontrastu s normalizaciou a ekvalizaciou histogramu. Nasledne je pouZita
metdda pre segmentaciu obrazu — prahovanie, ktoré oddeli zvyraznené objekty od
pozadia snimky. Hodnota prahu je vypocitana automaticky a zvolenou metdédou pre
vypocet prahu bola metéda minimalnej chyby (,minimal error®). Aplikacia metédy ,Dilate”
spbsobi rozSirenie identifikovanych hranic. Metéda je pouzita z dévodu rdézneho
granulovitého tvaru jadier leukocytov. Pri velmi tenkych spojoch jadier ¢asto dochadza
k identifikacii lalokov jadier ako osobitnych objektov. Operacia ,Dilate“ mbze v tomto
pripade pomdct rozdelené segmenty opat spojit. Po spracovani snimky spomenutymi
metddami je zavolana operacia automatickej analyzy Castic ,Analyze particles®. Tato
analyza vyzaduje rézne vstupné parametre ako napriklad pozadovana plocha a kruhova
krivka bunky. Vstupné parametre pomohli pri identifikacii odstranit nespravne
identifikované ako napriklad krvné dostiCky alebo oblasti tiefiov buniek. Interval plochy
bol vopred uréeny vypo&tom s pouzitim vzorcov pre vypoCet obsahu kruhu, prepoctu
plochy z jednotky um do jednotky px a vzorcom pre vypocet mikroskopického zvacsenia.

Znamymi premennymi boli priemer leukocytov (6 - 20 ym), velkost pixelu na snimke
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(1,12 pm) a pouzitie 100 nasobného zvacsenia. Vypoclet bol overeny manudlnou
selekciou ploch na snimke a pouzitim funkcie ,Measure“ v programe Imaged. Hodnoty
parametra kruhovej krivky boli tiez odhadnuté na zaklade teoretickych vedomosti o tvare
jadier leukocytov. Pouzité moznosti vystupov analyzy su zobrazenie hranic, spoc€itanie
¢i sumarizacia identifikovanych regiénov. Funkcionalita ,ROlI Manager (region of
interest) poskytuje detailnejSie informacie o vysledkoch analyzy, napr. suradnice
identifikovanych regionov v dvojrozmernom priestore. Pred pouzitim daného rozSirenia
je nutné vybrat okno s pévodnou snimkou zavolanim metédy selectWindow. Pouzitim
moznosti ,Show all“ sa na pévodnej snimke zobrazia hranice identifikovanych oblasti
a metdda ,Flatten® zabezpeci spojenie vrstiev snimky a regionov do jednej vrstvy. Po
zjednoteni vrstiev je snimka uloZena vo formate PNG. Ciselné vysledky aich
sumarizacia su ulozené do CSV suborov uréenych pre dalSie spracovanie. Poslednym
krokom makra je ukonCenie programu. Spracovanie snimky makrom je zobrazené na

obrazku 16.

= 2
Obrazok 16 - Ukazka postupného spracovania snimky v nastroji ImageJ
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4.2.2 Spracovanie pomocou nastroja CellProfiler

Spracovanie snimok pomocou nastroja CellProfiler je vlastne procesom transformacie
obrazovych dat na textové pomocou identifikacie a vyberu klfu€ovych vlastnosti snimky.
Pre €o najpresnejSiu identifikaciu a naslednu predikciu typov leukocytov je potrebné
extrahovat vlastnosti nie z celej mikroskopickej snimky, ale zo snimky, ktora obsahuje
iba oblast leukocytu. Preto pouZite tejto techniky potrebné dodatoéné softvérové
predspracovanie udajov ktoré vyZaduje znalosti o polohe atype bunky. Znalost' typu
bunky bude potrebna neskér, pre naucenie a overenie spravnosti modelu strojového
uCenia, avSak pri pouziti strojového ucenia je vhodné (ale nie nutné) zahrnut’ ju uz medzi

vstupné data vkladané do nastroja CellProfiler.

4.2.2.1 Predpriprava vstupnych udajov do nastroja CellProfiler

V procese predpripravy boli pouzité spomenuté anotacie, ktoré boli dostupné v ramci
mnoziny udajov Raabin-WBC. Anotacie sa viazu ku kazdej snimke osobitne, su formate
JSON a obsahuju niekolko udajov, napr. &islo, oznacenie a suradnice identifikovanej
bunky, pocet identifikovanych buniek, &i informacie o priprave preparatu a pouzitom

hardveéri. Priklad anotacie je uvedeny na obrazku 17.

[=]20181210_184427json E3

=L

2 = ell {
"Labell": "Neutrophil", 1
"Label2": "Neutrophil",
g e 1803".,
e 1e93"%,
il el 1811%
my2ne N2298%
"Cell ID": "941.jpg
ba
1 "Zoom" 1
2 "Stain Me Giemsa",
"Film Lab : "Normal",
14 "Camera": "LG G3",
Microsc Zeiss'
Film ID sent2",

Obrazok 17 - Ukazka JSON Anotacie a prisluSnej snimky

KedZe z celkovej mnoziny udajov bola pre spracovanie pre potreby prace vybrana iba
reprezentativha vzorka, bolo rovnako potrebné vybrat iba koreSpondujiuce anotéacie.
Tento vyber bol realizovany skriptom, ktory bude bliz&ie popisany v kapitole 4.3.2. Dalej
bolo potrebné pripravit vyrezy snimok obsahujucich leukocyty ako primarne objekty,

podfla informacii o polohe nacitanych z anotécii. Vyrezanym snimkam sa urcilo nové
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pomenovanie v tvare Bloodlmage ID1_ID2.jpg, kde ID1 predstavuje poradové cislo
snimky v prie€inku a ID2 predstavuje poradové Cislo bunky na danej snimke. Pri orezani
snimok boli zaroven vytvorené metadata obsahujice nazov suboru, identifikacné Cisla
snimky a bunky na snimke a typ bunky. DetailnejSi popis skriptu s orezanim snimok

a tvorbou metadat sa nachadza v kapitole 4.3.2.

4.2.2.2 Pouzitie nastroja CellProfiler

Spracovanie pomocou nastroja CellProfiler vyZaduje vytvorenie toku prikazov. Na

obrazku 18 je uvedena postupnost pouzitého toku.

ellProfiler 4.2.5: cellProfiler_project.cpproj (D: ellProfiler, -
[ CellProfiler 4.2.5: cellProfiler_proj pproj (DAFRMMGADPCellProfiler) O X
File Edit Test Windows Help

G Images

& Metadata To begin creating your project, use the Images module to compile a list of files and/or folders that you want to

& AT analyze. You can also specify a set of rules to include only the desired files in your selected folders.
armesAndTypes

& Groups
® & ColorToGray
@ G |dentifyPrimaryObjects
® E Measurelmagefrealccupied
@® & MeasureGranularity

= DAFRMNNG\DP\dataset\5_preprocessed_all\cropped ~

oC

MeasureCObjectSizeShape

Bloodlmage_0000_00.jpg
Bloodlmage_0001_00.jpg

® E MeasureTexture Bloodimage 0002_00.jpg
@® (@ Threshold Bloodimage_0003_00.jpg
® & MeasureObjectIntensity Bloodimage_0004_00.jpg
® [ ExportToDatabase Bloodimage_0005_00,jpg

Bloodimage_0006_00,jpg

Bloodimage_0007_00.jpg
Bloodimage_0002_00,jpg
Bloodimage_0009_00.jpg
Bloodimage_0010_00,jpg
Bloodimage_0010_01.jpg
Bloodimage_0011_00.jpg
Bloodlmage_0012_00.jpg

Bloodimage_0013_00.jpg w
Show files excluded by filters 7
Filter images? Images only 7
Apply filters to the file list| Apply filters to the file list 7

OQutput Settings

+ Adjust modules: | +

|b Start Test Mode

B Analyze Images |

Obrazok 18 - Ukazka pouZitého toku prikazov pre extrakciu vlastnosti zo snimok

Do nastroja CellProfller bolo najprv viozenych 2916 orezanych snimok leukocytov,
spolo¢ne so spomenutymi metadatami. Metadata a snimky bolo potrebné vzajomne
mapovat cez pomocou regularneho vyrazu (RegEx) z nazvu snimok. Potrebné bolo aj
vytvorenie nazvu mnoziny v sekcii ,NamesAndTypes®, pod ktorym sa mnoZina

identifikovala v dalSich operaciach.

Nasledne bolo potrebné zostavit' tok prikazov pre spracovanie mnoziny udajov. Prvou
operaciou je prevedenie farebnej snimky do odtiefiov Sedej pomocou vstavanej funkcie
,ColorToGray“. Na upravenej snimke prebehol algoritmus identifikacie primarnych
objektov — identifikacia jadra leukocytu. Aplikacia metddy ,MeasurelmageAreaOccupied®
zanalyzuje snimku a vrati Ciselné informacie o rozsahu plochy primarneho objektu na

snimke. Granularita bunky pritomnej na snimke je ohodnotena pomocou operacie
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.MeasureGranularity“. Na identifikovany primarny objekt je tiez aplikovana metdda
,MeasureObjectSizeShape*, ktora vyhodnoti jeho velkost a tvar. Dalou aplikovanou
operaciou s nazvom ,MeasureTexture® je Ciselné vyhodnotenie textury bunky. Metéda
»1hreshold* vyhodnoti hranicu prahovania potrebného pre segmentaciu primarneho
objektu. Poslednou  operaciou pre  extrakciu vlastnosti je  metdda

,MeasureObjectIntensity“, ktora analyzuje a meria intenzitu pixelov primarneho objektu.

Po vykonani vSetkych operacii sa vystupné udaje ulozia do tabulky v SQLite databaze,
vytvorenej automaticky nastrojom CellProfiler. Udaje kvdli velkému poétu snimok
a vykonanych operacii nastroj CellProfiler nedokazal exportovat’ priamo do suboru CSV,
€o bolo dévodom pouZitia databazy. Vystupné udaje okrem vstupnych udajov a udajov
vratenych spomenutymi operaciami obsahuju napriklad aj udaje o ¢ase ktory zabralo
vykonanie danej operacie pre danu snimku a pod. Vystupné udaje boli v poslednom
kroku z databazy ziskané vykonanim prikazu ,Select”, ktory vrati iba pozadované stipce.
Vybrané udaje boli exportované do suboru CSV uréeného na dalSie spracovanie pre

UCely strojového ucCenia. Obrazok 19 popisuje spracovanie snimky nastrojom

a 2] o]
A€ PQ—=RB AE> Q== B A€ PQ—= B
N Original image OrigSaturation Input image, cycle #6 IdentityPrimaryObjects = e T
dentityPramaryObjects 31372 w0z
100 100
& a
200 l' v 200
i ar . - o
IdentifyPrimaryObjects
PrimaryOb # of sccepted objects .
400 400 o 10thpetile dameter
Median dimeter
| N 90th petle dameter
0 100 200 300 400 100 200 300 400 200 s e by Shgocts 3
s o Rk 070 o0 Be07 Threshokding fter sive ]
a 1 400 Threshold 0
G Dechumping smoothing fiter size 537
| 0 200 400 Maxima suppression sze 560
A€d +Q—= . | Persmage means, use an Export madule for per-object measurements

2]
Perimans means. use an Expart module for per-obiect measurements a
Otject feature Mean | Median | STD Image Object Feature Mean Medan SO "

AeEI FQ—~= 0B

Original image: Origsaturation

Obrazok 19 - Ukazka vysledkov krokov spracovania snimky v nastroji CellProfiller

Thresholded image: Threshold
0

4.3 Implementacia skriptov pre pouzitie metdd spracovania

Proces pouZzitia softvérov Imaged a CellProfiler vyZzaduje okrem ich samotného pouZitia
dalSie kroky, & uz vramci pripravy vstupnych udajov alebo spracovania a analyz

vystupnych udajov. Va&sinu dodato¢nych operacii, rutinnych prac a tiez pouzitie technik
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je mozné automatizovat pomocou kédu. To bolo dévodom implementacie skriptov, ktoré

zabezpecuju zjednodusenie a urychlenie celého procesu spracovania udajov.

4.3.1 Skript pre automatické obrazové spracovanie s pouzitim nastroja
ImagedJ

Skript vykonavajuci obrazové spracovania snimok s pouzitim softvéru Imaged bol

implementovany v jazyku Java. Obrazok 20 popisuje diagram aktivit obrazovej analyzy.

Systém pre obrazovii analyzu leukocytov
Pouzivatel Implementovany skript ImageJ
b /
‘ Uprava ‘1
konﬂg'ura(‘,ného Nie
stboru
Bol
Spustenie s knnﬁguraény
i > stbor
2 v poriadku?
Ano
Bolo Ano
vybrang
orezanie?
Nie | Spustenie makra
pre orezanie
¢ | snimok p
Zadanie regionu ..| QOrezanie a
pre orezanie | -—l | ulozenie snimok
Bol
Nie Vybrany vypocet
hadovaného
intervalu plochy.
bunky?
AI’\B
: "
Nacitanie | Vypotet
zoznamu «— odhadovaného
snimok |_intervalu plochy |
,"‘for: nazov snimky
i Vytvorenie
—————» makra pre
' snimku
l Vykonanie krokov makra
Spustenie v
makra Spracovanie | ‘ VL',I:i{ej:Ioev
snimky -Analyza snimky —» idgntifika'cie
| operaciami | leukocytov
I Nagditanie a |
vyhodnotenie |«
¢ | vysledkov |
Manuélne
averenie
vysledkov
Nie “sq vysledky
uspokojivé ?
Ano
)

Obrazok 20 - Diagram aktivit pouzitia systému pre obrazovu analyzu
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Vstupnym argumentom skriptu je konfiguraény subor, ktory obsahuje povinné vstupné
a vystupné cesty v suborovom systéme, ako aj nepovinné parametre pre manualne
nastavenie parametrov makra. DetailnejSi popis konfiguratného suboru sa nachadza

v Git repozitari uvedenom v prilohe A.

Na zaciatku skriptu bola implementovana kontrola, ¢i boli zadané vSetky potrebné
vstupy. Potrebnymi vstupmi je cesta ku konfiguratnému suboru, ktory musi obsahovat
cestu k suboru Imaged.exe, cestu k adresaru obsahujucemu vstupné data a cestu
k suboru, kde je potrebné ulozit vystupné data. Pokial boli spomenuté hodnoty
parametrov v poriadku, skript zo suboru nacita vSetky zadané parametre a ich hodnoty

a uloZi ich do udajovej Struktury HashMap.

Nasledne su pomocou nacitanych hodnét inicializované potrebné premenné, napr.

systémovy prikaz pre spustenie softvéru Imaged.

Pokial bol v konfiguratnom subore zadana hodnota ,y*“ pre argument s nazvom ,crop®,
dalsim krokom skriptu je spustenie aplikacie ImagedJ s makrom, vytvorenym pre orezanie
snimok. Makro pre orezanie obsahuje iba niekolko krokov. Prvym krokom makra je
nacitanie snimok. Nasledne je pouzivatel vyzvany pre oznacenie regionu, ktory

pozaduje zo snimky vyrezat, a operacie ,Crop“ a ,Image Sequence...” zabezpedia
orezanie a ulozenie snimok vo formate JPG do adresara ,,CroppedSamples®. Poslednym
krokom je ukon&enie programu Imaged. PouZitie makra pre orezanie snimok nie je
povinné a sluzi len pre rozSirenie procesu automatizacie o dalSie moznosti, ktoré mézu
byt v urCitych pripadoch potrebné. Podmienkou pre spravne davkové orezanie snimok
je aby v8etky snimky boli zachytené z rovnakého uhla. Pre potreby prace makro nebolo
pouzité prave zdbévodu, Ze spomenutej podmienke pouzitd mnoZina snimok
nevyhovovala. Z tohto dévodu makro nebolo popisané v kapitole 4.2.1, avSak bolo

vytvorené v ramci implementéacie, a je mozné ho v pripade potreby pouzit.

Dalsim krokom skriptu je naditanie adresara s mnoZinou Gdajov na spracovanie,
pomocou najdenia cesty k adresaru v mape argumentov. Z adresara su do Struktury

ArrayList nacCitané nazvy vSetkych snimok.

Pred samotnym spracovanim snimok softvérom ImageJ musi byt vytvorené uz vyssie
popisané makro. Pre automatizaciu pouZitia makra bola vytvorena predloha —
.MacrolmageProcessingTemplate®, ktora obsahuje v3etky operacie makra popisané
v kapitole 4.2.1. Predloha sa odliSuje iba tym, Ze konkrétne Ciselné hodnoty a cesty
k prieCinkom su nahradené nazvami parametrov. Predloha makra je v skripte nacitana

do premennej typu StringBuilder.
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Podstatou skriptu je postupna iteracia listom nacitanych nazvov suborov. V kazdej
iteracii sa z premennej s obsahom predlohy makra urobi képia. V tejto kdpii su nasledne
vSetky nazvy parametrov nahradené ich skuto€nymi zadanymi hodnotami, napr. cesta,
nazov spracovavanej snimky, hodnoty plochy bunky a pod. Nepovinné parametre maju
v programe preddefinované hodnoty, ktoré boli vybrané na zaklade analyzy
a experimentov. Tieto hodnoty sa pouziju v pripade, ze pouzivatel nedefinoval vlastné
hodnoty danych parametrov v konfiguranom subore. Po vykonani Uprav sa obsah

makra zapi8e a ulozi do suboru ,MacrolmageProcessing®. ~

Dalsim krokom je pouZitie prikazu operaéného systému pre spustenie applikacie ImageJ
s vytvorenym makrom. Tato akcia je realizovana pomocou triedy ,ProcessBuilder”,
dostupnej v bali¢ku java.lang a spOsobi vytvorenie a beh nového procesu. Aby sa
prediSlo zahlteniu systému, hlavné vldkno skriptu ¢aka na dokoncenie spusteného
procesu. Takto su postupne spracované vsetky snimky s uz spomenutym ukladanim
vystupov. Realizacia spracovania snimok pomocou sekvencie v tomto pripade, po
vyhodnoteni poziadaviek a dbsledkov, nebola pouzita. Hoci vyhodou sekven&ného
spracovania bolo kratSie trvanie procesu, spracovanie vyzadovalo vysoké pamatové
naroky na pouzity hardvér. Hlavnou nevyhodou vSak bol format, v akom boli podané
vystupné vysledky. Pri sekvenénom spracovani snimok softvér ImageJ nedokazal po
identifikacii objektov priradit najdené regiony k pébvodnym snimkam. To znamena, ze
pokial sa na snimke nachadzali 3 leukocyty, snimka bola uloZena 3-krat, priCom na
kazdej bol oznaceny jeden z identifikovanych regiénov. NasSou poziadavkou vSak bola
moznost spocitavania buniek na snimke, preto bolo takéto spracovanie nevyhovujuce
amuseli sme sa uspokojit s postupnym spracovanim snimok, aj ked dany pristup

predizuje celkovy €as spracovania.

Po spracovani vSetkych snimok su postupne nacitané obsahy CSV suborov ktoré vznikli
ako vystup z pouzitia aplikacie Imaged, spoloéne s pbévodnymi JSON anotaciami
snimok. KedZe obrazové spracovanie Casto u granulocytov rozdeli jadro na niekolko
Casti a pocita s nimi ako s réznymi oblastami, pre spravne urCenie spolahlivosti je
potrebné identifikovat, ktoré oblasti su v blizkosti (nachadzaju sa v jednej bunke). Pre
identifkaciu bol vytvoreny algoritmus, ktory z identifikovanych oblasti vytvoril obdiZniky
a porovnal ich centra. Pokial je euklidovska vzdialenost centier men$ia ako maximalny
priemer leukocytu (20 ym), regidony su oznacené ako jedna bunka. Nasledne je nutné
urcit, i boli oznacené bunky technikou Imaged identifikované spravne. Dané porovnanie
je realizované algoritmom, ktory porovnava polohy oznadenych buniek na snimke
s polohou uréenou v anotaciach. Pokial bola ozna¢ena bunka uz najdena v anotaciach,

je oznaCena a zapocitana ako spravne uréend, a dalej je z porovnania vynechana. Po
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prejdeni vSetkych spravne oznacenych buniek je vypocitany pocet buniek, ktoré boli
identifikované technikou, ale nenachadzaju sa v anotaciach (falosné pozitiva) a naopak,
poCet buniek ktoré neboli identifikované, ale v anotaciach sa nachadzaju (falosné

negativa).

Na zaver su vypocitané Statistiky vyhodnocujuce uspesnost pouzitej techniky. Prvou
Statistikou je percentualne vyhodnotenie, kolko snimok bolo vyhodnotenych ako
skuto€nych pozitiv spolu s faloSnymi pozitivami (boli najdené vSetky bunky, ktoré boli v
anotaciach), faloSnych pozitiv a faloSnych negativ. Percentualna spolahlivost’ spravnej
identifikacie skutoénych pozitiv je ulozena v stipcovom grafe. Druhym typom $tatistiky
su skladané stipcové grafy a CSV subory, obsahujuce poéty vsetkych troch

spomenutych kategérii pre kazdu snimku.

4.3.1.1 Vysledky dosiahnuté obrazovym spracovanim

Obrazové spracovanie snimok s pouzitim techniky Imaged poskytuje mozZnost
identifikacie leukocytov na mikroskopickych snimkach na zaklade grafickych vlastnosti

snimky.

Prvym z vysledkov je obrazova snimka (obrazok 21), na ktorej su Zltou farbou
ohrani€ené regidny, ktoré boli identifikované ako jadra leukocytov. Regiony su v rdmci

jednej snimky ocislované, pre vyhodnotenie poctu identifikovanych oblasti.

Obrazok 21 - Ukazka identifikovanych oblasti nastrojom ImageJ

Druhym vysledkom je CSV subor Results NAZOV.csv (obrazok 22), kde ,NAZOV*
reprezentuje nazov obrazovej snimky. Tento subor obsahuje Ciselné vyhodnotenie
analyzy snimky. Pre kazdu identifikovanu bunku obsahuje jej identifikacné Cislo, plochu,
suradnice bunky v dvojrozmernom priestore atiez vySku a Sirku bunky. VSetky

spomenuté udaje su uvedené v pixeloch.
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[ 20181210_184208.csv E3

. Index, Name, Type, Group, ¥, ¥, Width, Height, Points, Color, Fill, LWidth, Pos,C, &, T
1,0,0001-2064, Traced, nons, 1421,1%73,161,183,2%8, none, none, 0,0,0,0,0
2,1,0002-245%0, Traced, nones, 2204,2362, 97,256,292, none, nones, 0,0,0,0,0
3,2,0003-23260, Traced, none, 582,3160,15%,201, 330, none, nones, 0,0,0,0,0

W [

Obrazok 22 - Ukazka vystupného CSV suboru z programu CellProfiler

Tretim vysledkom je vyhodnotenie spolahlivosti identifikacie (obrazok 23). Spolahlivost
zahfia percentualne vyhodnotenie spravne identifikovanych oblasti leukocytov pre
v8etky snimky aj pre kazdu snimku osobitne. Pre kazdu snimku je dalej vyhodnoteny
poCet spravne identifikovanych oblasti, pocet identifikovanych oblasti, ktoré sa
nenachadzaju v anotaciach a pocet oblasti, ktoré neboli identifikované, napriek tomu, ze

v anotaciach sa nachadzaju. Tieto vysledky su ukladané CSV subore a grafoch.

Pocet leukocytov v kategoriach: Album5

Paotet

|
ot A o R i

Snimky

|l Identifikované (Spravne) m Neoznafené (ldentifikovang) = Meidentifikované (Oznaéené)l

B categories_count_Album5.csv E3 |

[20181215_124221.3pg;20181215_132104.3pg;20181226_140332.3pg;20181226_145509.3pg;20181226_145528.3pg
Identifikované (Sprévne);1,00;1,00;0,00;1,00;2,00;1,00;1,00;1,00;1,00;1,00;1,00;1,00;1,00;1,00;2,00;
Neidentifikované (Cznadené);0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;1,00;0,00;0,00;1,00;0,00;0,00;1,00;1,00;3,00;7,
4 Neoznadené (Identifikované);0,00;0,00;1,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,00;0,

Wb

Obrazok 23 - Ukazka vystupného grafu a CSV suboru pre vyhodnotenie spolahlivosti
identifikacie
4.3.2 Skript pre automatické spracovanie strojovym ucenim s pouzitim
nastroja CellProfiler

Skript pre spracovanie udajov strojovym uéenim s pouzitim softvéru CellProfiler bol
implementovany v jazyku Python. Obrazok 24 obsahuje diagram aktivit pri spracovan

snimok strojovym ucenim.
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Systém pre analyzu leukocytov strojovym uéenim
Pouzivatel’ Implementovany skript CellProfiler
./‘7-\\
"-.\5/'
\' Uprava
" konfiguragného Nie
stboru
J_ . Bal
Spustenie konﬁgurCny
Eripii —> sulbur
= v poriadku?
i Ano
Vyber anotacii k
snimkam
" Natitaniea
vytvorenie CSV s
| poziciami buniek_‘
Orezanie a
uloZenie snimok
| leukocytov |
Viytvorenie
metadat
(" Spustenie toku | ———— | i'ﬁNZé'sEr{ie a |
prikazov pre | + mapovanie Vytvorenie
G Naéitanie snimok ——»
exirakciu B Letoll ‘ i metadat k | databazy
vlastnosti ] .
" for: nazov snimky
Vykonanie toku prikazov
(&)
pa— P e
[ Spracovanie |Analyza snimky UloZenle
snimky a extrakcia vysledkov do
| operaciami | viastnosti | databazy
.Vy"ber vlastnosti
z databazy a
| ulozenie do CSV |
Overenie \‘ ("Natitanie CSV a |
presnosti rozdelenie na
natrénovaného ‘ trénovaciu a
N ekl ) \ERaNal mocERIe)
Dosahuje )
model poZadovant.  Ano Pouzitie modelu
— presnost na ——na predikciu typov
Nie rénovace] leukocytov
mnozine? <
([ Manudine |
overenie
vysledkov |
Nie _“5g wysledky
uspokojive ?
Ano
{

Obrazok 24 - Diagram aktivit pouzitia systému pre analyzu strojovym ucenim

Vstupnym parametrom skriptu je cesta ku konfiguraénému suboru. Tento subor je tiez
popisany v Git repozitari uvedenom v prilohe A.

Prvym krokom skriptu je pouzitie funkcie ,select_annotations®. Cielom tejto funkcie je

vyber anotacii k vybranej mnozZine snimok. Tato funkcia najprv zabezpecuje nacitanie
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v8etkych nazvov snimok zo zadaného adresara do listu, pomocou kniznice os.
Rovnakym spdsobom su nacitané JSON anotacie, ktoré boli dostupné k pdovodnej
mnozine udajov. Ako uz bolo spomenuté, mnozina mohla byt zredukovana, napr.
odstranenim poskodenych snimok. Aby sme pouZivatela odbremenili od manualneho
odstranovania nepotrebnych anotacii, dalsim krokom metddy je vytvorenie nového
prieCinka s nazvom ,new_annotations“ pomocou kniznice shutil. Nasledne je prejdeny
cely zoznam nazvov priecinkov a pokial sa dany nazov nachadza v zozname anotacii,

subor s danym nazvom sa skopiruje do adresara ,new_annotations®.

Druhou pouzitou funkciou je ,export®. Cielom tejto funkcie je nacitanie anotacii, vyber
informacii o polohe bunky pre kazdu bunku v kazdej snimke, aich exportovanie do
spoloéného CSV suboru. Na zaciatku su pomocou funkcie ,glob“ z kniznice glob
nacitané vSetky nazvy JSON anotacii pritomné v adresari ,new_annotations® a je
vytvoreny prazdny list, ktory bude sluzit na priebezné ukladanie nacitanych informacii.
Pre zachovanie prehladnej adresarovej Struktury je najskér vytvoreny prie€inok pre
uloZenie CSV suboru. Dal$im krokom je iteracia cez list nazvov anotacii. V kazdej iteracii
je pomocou kniznice json otvoreny a pomocou funkcie ,load“ nacitany obsah aktualne
prechadzaného suboru. Pouzitie kniznice json ulahCuje pracu s obsahom suboru,
pretoze poskytuje moznost pristupovat k obsahu suboru pomocou operatora ,[]"
V subore sa nachadza informacia o pocte expertmi identifikovanych leukocytov. Tato
informacia je nacitana a funkcia pokracuje vnorenym cyklom pre nacitanie informacii pre
vSetky identifikované leukocyty v anotacii. V ramci spomenutého cyklu sa postupne pre
jednotlivé subory zvySuje premenna ,image id“, ktora urCuje poradové Cislo
spracovaného suboru. Okrem toho je z nazvu suboru odvodeny nazov snimky, ku ktorej
anotacia patri. Vo vnorenom cykle su pre konkrétnu bunku nacitané x a y suradnice
pixelov, ktoré Stvorcom ohrani€uju danu bunku. V ramci vnoreného cyklu sa podobne
ako pre subory, v tomto pripade pre jednotlivé leukocyty, zvySuje premenna ,cell_id",
ktora urCuje poradové Cislo bunky na danej snimke. Naclitany je aj typ leukocytu
(oznaCeny znackou ,Label2%), ktory bol identifikovany druhym expertom. VSetky
spomenuté extrahované udaje su nakoniec vloZzené do udajovej Struktury list. Tento list
bude tvorit jeden riadok vysledného CSV suboru. Riadok je pomocou funkcie ,append®
pridany do listu vytvoreného na zaciatku tejto metddy. Po prejdeni oboch cyklov je z listu
obsahujuceho vSetky nacitané informacie pomocou kniZnice pandas vytvoreny objekt
typu ,DataFrame“ so stipcami v rovnakom poradi: filename(nazov obrazovej snimky),
image_id (poradové €islo snimky), cell_id (poradové €islo bunky na snimke), wbc_type
(typ leukocytu), xmin (minimalna suradnica na osi x), xmax (maximalna suradnica na osi

X), ymin (minimalna suradnica na osi y), ymax (maximalna suradnica na osi y).
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Poslednym krokom je ulozenie ,DataFrame* tabulky do CSV suboru, pomocou metody
»{0_CsV“, s nazvom suboru ,metadata.csv“ bez moznosti indexovania riadkov (parameter

je nastaveny na hodnotu False).

Tretou funkciou, ktora je pouzitd v procese spracovania udajov je metdda
,crop_and_create_metadata“. Cieflom tejto funkcie je nalitanie obrazovych snimok
a orezanie a ulozenie oblasti leukocytov na zaklade CSV suboru vytvoreného predosiou
funkciou a doplnenie CSV suboru o nazov novej snimky obsahujucej samostatny
leukocyt. Tato Cast pouziva doplnkovu funkciu crop_cell s parametrom ,row“, ktory
reprezentuje riadok z CSV suboru. Funkcia crop_cell pomocou kniznice cv2 nadita zo
zadaného adresara snimku s nazvom, ktory sa nachadza v stipci ,filename®. Dalej su
nacitané suradnice osi x a y, na zaklade ktorych je oznaCena Cast snimky. Pre oznacenu
Cast je vytvorené nové pomenovanie suboru, vo formate Bloodimage_|D1_ID2.jpg, kde
ID1 predstavuje naditant hodnotu stipca image_id vo formate $tyroch &islic a ID2 je
hodnota stipca cell_id vo formate dvoch &islic. Funkcia crop_cell sa nakoniec pokusi
o ulozenie snimky do zadaného adresara pre vystupné data. V pripade uspes$ného
ulozenia metdéda vrati nazov uloZenej snimky, inak vrati slovo ,error®. Funkcia
,crop_and_create_metadata“ v prvom kroku vytvori novy adresar pre zapisovanie
orezanych snimok s nazvom ,cropped*, a povoli prava pre zapisovanie do adresara pre
vSetkych pouzvatelov. Dal$im postupom je opatovné naditanie spomenutého CSV
suboru z predoSlej metddy , z ktorého je vytvoreny objekt ,DataFrame®. Datafame pre
vSetky riadky aplikuje funkciu crop_cell a vysledok metddy ulozi do nového stipca
s nazvom ,cell_filename® v tabulke ,DataFrame®. Tabulka je nakoniec opat rovnakym
spésobom ako v predoslej metdde uloZena, prepisanim spomenutého CSV suboru.

Takto je k snimkam vytvoreny subor s metadatami.

DalSou pouzitou funkciou je ,run_cellprofiler*. Tato funkcia pomocou konzoly spusti
subor s preddefinovanym tokom prikazov v programe CellProfiller. Subor tiez obsahuje

potrebné konfiguracie, Ci cesty k adresaru s orezanymi snimkami a subor s metadatami.

Po dokonCeni procesu predoSlej funkcie je pouzita funkcia ,select_metadata®, ktorej
ulohou je otvorit spojenie s databazou pomocou kniznice sqlite3, ktora obsahuje
vystupné data z predoslej funkcie. Vykonanim prikazu zo suboru select.sql su nacitané

hodnoty z vybranych stipcov. Po nagitani Gidajov s postupne zapisané do CSV suboru.

UloZené udaje z databazy su dalej spracované funkciou ,active_learning®. Na zaciatku
su Udaje naditané a su z nich odstranené stipce, ktoré nie su potrebné pre spracovanie
alebo riadky, ktoré nie je mozné binarne klasifikovat ako granulocyty alebo agranulocyty.

Ostatné riadky su podla prisludného typu leukocyty zaradené do skupiny granulocytov

65



Diplomova praca

alebo agranulocytov, nahradenim hodnoty v stipci ,Image_Metadata_wbc_type“.
Hodnoty tejto triedy su transformované do celoCiselného intervalu v rozsahu <0;1> a
identifikované ako trieda, ktora bude predikovana. Nasledne je mnozina rozdelena na
dve mnoziny. Prvd mnozina (65%) sluzi pre trénovanie modelu a druha (35%) pre
vytvorenie predikcii. Mnozina pre trénovanie je dalej rozdelend na mnoziny pre
trénovanie a overenie trénovania modelu v pomere 60% a 40%. PouZzitym klasifikatorom
je logisticka regresia, implementovana v kniznici sklearn. V logistickej regresii boli
pouzité atributy pre vyber algoritmu klasifikacie (saga), vahy pre balancovanie
pravdepodobnosti (podla velkosti mnozin udajov), maximalny pocet iteracii (1000)
a stratégia dopytovania podl neistoty (,uncertainty sampling“). Logisticka regresia je
zaobalena pouzitim objektu ,ActiveLearner dostupnym v kniznici modAL. Dal$im
krokom bolo urCenie zakladnej velkosti trénovacej mnoziny (2 snimky), ktora sa v kazdej
dalSej iteracii zvacSuje. Postupné zvacsSovanie trénovacej mnoziny dava moznost urcit
jej minimalnu velkost, pri ktorej model dosahuje pozadovanu presnost. V kazdom kroku
zvacSovania (epochy) sa pomocou prvej mnoziny model natrénuje a vyhodnoti
spolahlivost pomocou metod Jit_transform®, Jpredict_proba“
a ,balanced_accuracy_score®. Po ukon¢eni daného poctu epoch sa model pouzije pre
predikciu na druhej mnozine s uloZzenim vysledkov do CSV suboru. Cely proces
strojového ucenia je replikovany 100-krat a su ukladané a vypocitané priemerné

vysledky Statistik vo forme grafov.

4.3.2.1 Vysledky spracovanim strojovym u¢enim

Spracovanie snimok pouzitim techniky strojového ucenia a nastroja CellProfiler
poskytuje moznost identifikacie typov leukocytov na mikroskopickych snimkach
obsahujucich jednotlivé leukocyty na zaklade extrahovanych matematickych vlastnosti

snimky.

Prvym vysledkom spracovania su orezané snimky leukocytov (obrazok 25) podla
pévodnych JSON anotécii. Anotacie boli suCastou mnoziny udajov a na zaklade buniek
identifikovanych expertmi su z pdvodnych snimok vyrezané a ulozené oznaené Casti,

vhodné pre dalSie spracovanie.

'3 | : V &

2 )

Ts
W

W

Obrazok 25 - Ukazka orezanych obrazkov leukocytov z pévodnych snimok
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Druhym vysledkom je databdza a vystupny CSV subor (obrdzok 26) z nastroja
CellProfiler, ktoré obsahuju extrahované vlastnosti snimok v €iselnej forme. Databaza je

typu SQLite, z ktorej je exportovany CSV subor s vybranymi stipcami tabulky.

& ceiPrefiar RO cey (3 |

Obrazok 26 - Ukazka vystupného CSV suboru z programu CellProfiler

Tretim vysledkom su ulozené grafy (obrazok 27) a CSV subory vyjadrujuce spolahlivost
algoritmu strojového ucenia. Pre kazdu replikaciu su ukladané Ciarové grafy
percentualnej spolahlivosti predikcie (metrikou vyvazené skére presnosti) pre jednotlivé
velkosti trénovacej mnoziny. Pre celkovy pocet replikacii je okrem grafu ktory zobrazuje
priemer vSetkych grafov percentudlnej spofahlivosti ukladany aj graf zobrazujuci
jednotlivé percentualne spolahlivosti a priemernu percentualnu spolahlivost modelu na
trénovacej mnozine. Dalej je pre replikacie ukladana priemerna matica chybovosti pre

trénovaciu aj testovaciu mnozinu.

—— Presnost modelu pri trénovani
0.9 1 0.9 1 2
0.8 0.8
=)
3 | T
b= =l
£ £
E o7 Z 074
] ]
(=] [=]
:
@
& a
0.6 | 0.6 1
0.5 0.5
—— Presnost modelu pri trénovani replikacie ¢.75
T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Velkost trénovacej mnoziny Velkost trénovace] mnoziny

Matica chybovosti testovacej mnoziny

0.939 —— Presnost natrenovaného modelu

3 v -500
— Priemerna presnost

0.938 1

271.750000 64.250000 - 400
0.937

Agranulocyt

0.936 -
300

0.935 1

0.934 200

0.933 1 14.000000 526.000000

Priemerna presnost pri testovace] mnozine

Granulocyt

100

0.932

0 20 40 60 80 100 .
Pocet behow Agranulocyt Granulocyt

Obrazok 27 — Ukazka vysledkov vyhodnotenia presnosti modelu
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Stvrtym vysledkom su CSV subory (obrazok 28), s udajmi druhej (testovacej) mnoZiny

spojené s predikciou typu leukocytu. Tieto udaje je mozné pouZit pre dalSie vytvaranie

analyz a grafické porovnanie predikovanych klasifikovanych typov leukocytov s

oznacenymi.

[=l RAABIN_predictions_3 csv EJ |

1

y U1 = W N

o

;i Image Metadata cell filename;Image Metadata wbc type;Prediction

0;BloodImage 0000 00.jpg;Agranulocyte;Agranulocyte
1;BloodImage 0001 00.jpg;Agranulocyte;Agranulocyte
5;BloodImage 0005 00.jpg;Granulocyte;Granulocyte
8;BloodImage 0008 00.jpg;Granulocyte;Granulocyte
11;BloodImage 0010 0l.jpg;Granulocyte;Granulocyte
13;BloodImage 0012 00.jpg;Granulocyte;Granulocyte
18;BloodImage 0015 01.jpg;Agranulocyte;Agranulocyte

Obrazok 28 - Ukézka CSV suboru oznacenej a predikovanej kategorie leukocytu v

testovacej mnozine pre 3. replikaciu
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5 OVERENIE SYSTEMU PRE ANALYZU LEUKOCYTOV

5.1 Spdésob vyhodnocovania implementovanych metéd

Vyhodnotenie implementovanych metdd spociva v definicii ich limitacii a spolahlivosti.

V procese verifikacie boli overené zvolené kroky a celkové vysledky pouZzitych technik.
Verifikacia zahffiala spustenie technik s pripadmi pouzitia, kedy bol jasny oCakavany
vysledok a vytvorenie grafov Statistik. Pre obrazové spracovanie to bolo porovnanie
vysledkov softvérovej identifikacie s vysledkami danymi laboratornymi pracovnikmi.
Strojové spracovanie bolo vyhodnocované metrikou vyvazeného skére presnosti

(,balanced accuracy score®).

Validacia implementovanych metdd bola realizovana experimentmi popisanymi v tejto
kapitole. Pre kazdu techniku boli vybrané 2 experimenty, na ktorych prebehlo overenie
relevantnosti implementacie na réznych vstupnych udajoch.

5.2 Vyhodnotenie aplikovanych metéd

Experimenty sa realizovali na mnozine udajov Raabin-WBC a BCCD, ktoré boli blizSie
popisané v kapitole 3.2. Mnozina udajov BCCD bola aplikovana kvoli mensiemu rozsahu
udajov len ako doplnkovy experiment.

5.2.1 Obrazové spracovanie snimok

Cielom experimentov bolo overit spolahlivost identifikacie obrazového spracovania
udajov na priemernej a velkej variabilnej mnozine udajov.

5.2.1.1 Prvy experiment — Pouzitie techniky na jednom albume mnoziny udajov

V prvom experimente bol implementovany systém pouzity pre spracovanie Albumu

,sentremained1“ z mnoziny udajov Raabin-WBC, s obsahom 130 snimok.

Gre

Agranulocyte

K’ LY

Obrazok 29 - Porovnanie ozna€enych (vlavo) a identifikovanych buniek (vpravo)
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Vysledné Statistiky su zobrazené na obrazkoch 30 — 32. Na obrazku 30 je zobrazeny
pocet leukocytov pre jednotlivé snimky vybraného albumu. Tato Statistika zobrazuje
spolahlivost identifikacie a chybovost. Na grafe je mozné vidiet vySSi pocet
neoznacenych buniek, ktoré ale vo vacsine pripadov neznamenaju zvysenu chybovost
ale neboli v anotaciach oznafené (obrazok 29). Pri vy8Som pocte (6 a viac)
neoznacenych buniek na snimke je mozné tuto situaciu povazovat ako chybnu
identifikaciu. Kategoria neidentifikovanych buniek obsahuje chybajucu identifikaciu

buniek na snimkach, ktoré boli zaznamenané v anotaciach.

Pocet leukocytov v kategdriach pre jednotlivé snimky
albumu "sentremainedl1"
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Snimky [pocet: 130]

Identifikované (Spravne) W Neoznacené (ldentifikované) H Neidentifikované (Oznacené)

Obrazok 30 - Experiment 1 - PoCet leukocytov v kategoriach

Obrazok 31 zobrazuje rovnaku Statistiku ako obrazok 30, ale prepocitanu v percentach.

Tato Statistika je uvedena, pretoze je pri velkom pocte neoznalenych buniek
(ako napr. v experimente 2) prehladnejSia. Na obrazku 32 je zobrazena percentualna

uspesnost identifikacie leukocytov v pomere k oznatenym leukocytom.
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pre jednotlivé snimky albumu "sentremained1"

Percentudlne vyjadrenie poctu leukocytov v kategdriach
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Obrazok 31 - Experiment 1 - Percentualne vyjadrenie poctu leukocytov v kategoriach
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5.2.1.2 Druhy experiment — Pouzitie techniky na celej mnozine udajov

Druhy experiment bol realizovany pre celt mnozinu udajov (2114 snimok), s ciefom zistit

spolahlivost techniky na velkej a variabilnej referenénej vzorke.

Na obrazku 33 je mozné vidiet zvySeny pocet neidentifikovanych buniek, ktoré ale
chapeme ako chybu rozpoznavania na snimke. Po dodato¢nej analyze snimok sa zistila
rozdielna opticka kvalita (zhorSena) oproti ostatnym snimkam. Preto by bolo pre dalSiu

analyzu tieto snimky vyhodnocovat samostatne s rozdielnymi parametrami.

Pocet leukocytov v kategériach pre vsetky
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Snimky [pocet: 2114]

Identifikované (Sprdvne) B Neidentifikované (Oznacené) B Neoznacené (ldentifikované)

Obrazok 33 - Experiment 2 - PoCet leukocytov v kategoriach

Na obrazku 34 je podiel spomenutych kategorii vyjadreny v percentach, pricom mdzeme
pri zohlfadneni chybajucich anotécii stale pozorovat vysoku percentualnu spolahlivost
implementovanej techniky. Obrazok 35 uvadza spolahlivost techniky pri spravne;j

identifikacii oznacenych leukocytov.
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Obrazok 34 - Experiment 2 - Percentualne vyjadrenie poctu leukocytov v kategoriach

Percentualne vyjadrenie pomeru ldentifikovanych

leukocytov (Spravne) ku vsetk

leukocytom

’

ym oznacenym

’

[%] @10e3113UBpI 3sousads

8d['S0/£T9T 0€2T8T0T
8d"'00SSST 0€2T8T0T
8dl'8€€EST 0€TT8TOT
8d['T¥90ST 0€2T8T0T
8dl"eTzyyT 0€2T8T0T
8dI'sy0THT 0€ZT8TOT
8dl'Syey6T 92CT8T0T
8d['6T8T6T 92CT8TOT
8dl"'€0958T 92ZT810T
8dl"'0£009T 92ZT810T
8d['8T6TST 92CT8T0T
8d'6Z#T9T 6TZT8T0T
8dl'ze8SST 6TTZT8TOT
8dl'9v62ST 6TTZT8T0T
8dl'£0vzZET 6TCT8TOT
8dl"'8585CT 6TZT8T0T
8dl"'6zeSTT STTI8TOT
8d['9TSSZT €TCI8T0T
8dl"9z8zeT €1Z1810C
8dl'sTZ0CT €TTZT8T0T
8dl'TZSyTT €TZTI8T0T
8d['8€ZTTT €TCTI8TOT
8dI'TE9¥8T TTZTI8TOT
8d['85978T TTZI8T0T
8dl'T€£08T TTZI8TOT
8dl'TzSS/T TTZI8T0T
8dl"/€SSTT TTTZI8TOT
8dl'6%707TT TTZTI8TOT
8d['0v00TT TTCI8TOC
8dl"/0€€0T TTZTI8T0T
8dl'/#S¥6T 0TZT8TOT
8d['8S9T6T 0TZI8TOT
8dI'STT¥8T 0TZTI8TOT

Snimky [pocet: 2114]

Obréazok 35 - Experiment 2 - Percentualne vyjadrenie pomeru Identifikovanych ku

leukocytom

’

v

’

ym oznaéenym

tk

vSe

73



Diplomova praca

5.2.1.3 Vyhodnotenie experimentov
V tabulke 1 je sumarizované porovnanie spofahlivosti implementovanej techniky na
uvedenych experimentoch.

Tabulka 1 - Porovnanie vysledkov experimentov obrazového spracovania udajov

Experiment Poget | Identifikované' | Identifikované? | Neidentifikované Neoznacené

P Y| snimok [%] (Spravne) [%] (Oznacené) [%)] (Identifikované) [%]
Experiment 1 130 94,62 53,08 5,38 44,62
Experiment2 | 2114 91,49 59,98 8,51 34,34
) Snimky obsahujtce vietky Identifikované leukocyty z ozna&enych leukocytov (mdZu obsahovat' navyse
“identifikované leukocyty)
2 Snimky obsahujuce iba vSetky Identifikované leukocyty z oznacenych leukocytov

Spolahlivost dosiahnuta v druhom experimente bola nizSia nez v prvom experimente,
prave z dévodu vacsej variability vzorky, ktord mdéZzeme vidiet na obrazkoch 36 a 37.
PouZzitie tejto techniky je teda vyhodnejSie v pripade mensej a podobnej mnoziny udajov,
napriklad pri vzorke z jedného pokusu. KedZe technika pracuje iba s grafickymi

vlastnostami snimky, je vel'mi citliva na rozdiely a zmeny v tychto aspektoch, od ¢oho sa

odvija aj jej vaésia chybovost.

Obrazok 36 - Ukazka variability snimok celej mnoziny udajov
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Obrazok 37 - Ukazka identifikovanych oblasti

5.2.2 Spracovanie snimok strojovym u€¢enim

Cielom experimentov bolo overit implementaciu spracovania snimok strojovym ucenim
na rdznych mnozinach udajov. Pre oba experimenty bolo realizovanych 100 replikacii,

za ucelom eliminacie nahodnosti vyberu snimok z celkovej trénovacej mnoziny.

5.2.2.1 Prvy experiment — Pouzitie techniky na mnozine udajov Raabin-WBC

V prvom experimente bola technika pouzita pre v8etky snimky oznaCenych leukocytov
v mnozine Raabin-WBC (2504 snimok). Mnozina bola rozdelena na dve mnoziny pre

natrénovanie a otestovanie modelu.

Obrazok 38 zobrazuje presnost modelu na dvoch typoch grafov. Prvy graf uvadza
priemernd presnost modelu pri trénovani s postupnym zvacSovanim trénovacej
mnoziny. Ustalenie spolahlivosti klasifikacie leukocytov mézeme pozorovat pri velkosti
trénovacej mnoziny 220 snimok — cca 91%. Spodné grafy zobrazuju maticu chybovosti,

ktora demonstruje spolahlivost’ klasifikacie jednotlivych tried.
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Priemernd presnost modelu pri trénovani na 100
replikaciach - Raabin-WBC
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Obrazok 38 - Experiment 1 - Presnost modelu so vstupnymi udajmi Raabin-WBC

5.2.2.2 Druhy experiment — Pouzitie techniky na mnozine udajov BCCD

V druhom experimente bola technika pouzita pre vSetky oznaCené snimky v mnozine
BCCD. V tejto mnozine sa v8ak nachadzalo iba 344 snimok leukocytov, preto boli
niektoré parametre (napr. maximalna velkost pouzitej testovacej mnoziny, pomer
testovacej a trénovacej mnoziny a pocet tried klasifikacie) adekvatne upravené k poctu

snimok.

Na obrazku 39 je zobrazena priemerna presnost modelu. Je mozné si vdimnut' znizenu

spolahlivost oproti predoslému experimentu, ¢o je spésobené malym poctom snimok vo
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vzorke. Matice chybovosti potvrdzuju problém v mnoZstve snimok potrebnom pre

ziskanie pozadovanej vys$Sej UspesSnosti (aspon 220 snimok).

Priemerna presnost modelu pri trénovani na 100
replikaciach - BCCD
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Obrazok 39 - Experiment 2 - Presnost modelu so vstupnymi udajmi BCCD

5.2.2.3 Vyhodnotenie experimentov

V tabulke 2 su uvedené porovnania Ciselnych parametrov a vysledkov jednotlivych

mnozin udajov a presnosti modelu vyhodnocovanej metrikou vyvazeného skore
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presnosti (,balanced accuracy score“) s vahami, kde vahami bol po¢et agranulocytov

a granulocytov v mnoZzine.

Tabulka 2 - Porovnanie vysledkov experimentov spracovania udajov strojovym ucenim

Celkova Priemerna ) .
) ’vel’kost’. Velkost . presnost modelu Prlem‘erna
Experimenty Pc,)cet trenovacejl/ test?‘vacejl pri trénovani [%] / pres.nost mod,elu
snimok testovacej mnoziny pri ! , N pri testovani
mnoziny pri predikcii \{elkost POUZ't?J. predikcie [%]
trénovani trénovacej mnoziny
Experiment 1 2504 976 / 652 876 91,57/ 300 93,48
Experiment 2 344 184 /91 69 84,75 /150 83,44
" Pri aktivnom uceni su z celkovej trénovacej mnoziny nahodne vyberané prvky, ktoré tvoria pouzitd trénovaciu
mnozinu

Hoci su vysledky dosiahnuté v druhom experimente horSie, je to hlavne z dévodu
nizkeho poctu snimok. Pri prvom experimente bolo potrebnych priblizne 210 snimok, pre
dosiahnutie spolahlivosti nad 90%. Pri 150 snimkach bola spolahlivost priblizne 85%. V
druhom experimente bola pri rovnakom pocte snimok a minimalnej kalibracii parametrov
dosiahnuta spolahlivost 84,75% pri trénovani modelu a 83,44% pri predikcii, ¢o
preukazuje relevantnost a pouzitelnost implementovaného riedenia na rbéznych
mnozinach udajov. Zaroveri bolo experimentmi dokazané, Ze nevyhnutnou podmienkou

spofahlivého spracovania udajov technikou strojového ucenia je vacsia mnozina udajov.

5.3 Prinos vyhodnocovania v dalSom vyskume

UskutoCnené experimenty v dostatoCnej miere potvrdili uspeSnost navrhnutych
a implementovanych technik. Pri kazdej technike je mozné najst’ silné a slabé stranky,
ktoré je mozné vyuzit pri rozhodovani a maximalizacii uspesnosti realizovaného

experimentu.

Zvolené techniky boli po€as implementacie pripravené na dalSie rozSirenie. Prvou
moznostou je vyuzitie techniky obrazového a strojového spracovania spoloCne.
Vyhodou spojenia tychto technik je moznost aplikacie na novej mnozine snimok, ktora
eSte nema vytvorené anotacie buniek k ich kategorizacii. Obrazové spracovanie vie
identifikovat’ pozicie leukocytov a ohranicit ich tvar. Na zaklade tychto znalosti je mozné
odbornikom jednoduchsie vytvorit anotacie, pretoze oblasti buniek su uz identifikované,
a navySe je postacujuce klasifikovat’ iba pomernu ¢ast mnoziny snimok. ZvySna €ast
méze byt predikovana natrénovanym modelom aktivneho strojového ucenia. Takéto
vyuzitie vSak vyZaduje dodato¢nu implementaciu, ktora nebola predmetom zavere¢nej

prace.
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Aktualne je mozné systém aplikovat aj na zjednoduSenie vytvarania anotacii v novych
mnozinach udajov.

Dalsim prikladom rozsirenia tejto prace je implementacia do webovej aplikacie formou
kniznice. Toto rozSirenie je mozné aplikovat aj s aktualnym stavom implementacie
systému. Vyuzitie si to méze najst v informacénom systéme na uchovavanie a analyzu
biomedicinskych udajov v Style softvérovej biobanky, aktualne rieSenej v inej diplomovej
praci.

Realny prinos implementovaného systému mézu najst biomedicinski Specialisti,
zameriavajuci sa na pocitanie a analyzu typov leukocytov na mikroskopickych snimkach.
Pouzitim tohto systému je mozné automatizovat a urychlit proces analyzy, a tiez
odstranit’ ludsku chybovost. Prikladom pouzitia systému modze byt zhodnotenie poctu
leukocytov pred apo aplikacii lieCiva. Inym prikladom aplikacie je moznost

optimalnejSieho vyhodnotenia diagnostiky ochoreni, ako napr. leukémie.
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ZAVER

RieSenie problematiky spracovania a vyhodnocovania udajov je v su€asnosti aktualnou
témou vo viacerych oblastiach. Nakolko je problematika obsiahla, bolo potrebné sa
najskor zamerat na prehlad klasifikacie biomedicinskych udajov. Z tohto prehfadu vieme
ur€it viacero oblasti, kde je mozné klasifikaciu aplikovat v medicinskych
a biomedicinskych procesoch.

Jednou z tychto oblasti je analyza obrazovych udajov, do ktorej mézeme zaradit’ napr.
magnetickl rezonanciu, pocitaCovu tomografiu, ultrasonografiu, radiografiu alebo
fotomikroskopiu buniek. Rozvoj tejto oblasti je prinosom v mnoZstve lieCebnych
procesov, ktoré skvalitiuju zivotnu uroven a zdravie populacie. Spoloénym znakom
analyz spomenutych typov technik su podobné algoritmické a softvérové postupy pri
spracovani a vyhodnocovani snimok, preto je rozvoj jednej techniky prinosny a lahko
aplikovatelny aj v dalSich technikach.

Praca sa zameriava na analyzu fotomikroskopickych snimok, ktoré si najdu Siroké
uplatnenie v odvetviach biomediciny a biomedicinskej informatiky. Ciefom je
identifikovat' a klasifikovat typy a polet leukocytov na obrazovych snimkach. Pestrost
typov a vlastnosti leukocytov je rozsiahla, preto je ich klasifikacia naro€nym procesom.
Pre zjednodusenie je preto v praci klasifikacia generalizovana na dve hlavné kategérie
leukocytov — granulocyty a agranulocyty. V su€asnosti uz existuje mnozstvo dostupnych
technik a softvérov, ktoré je mozné aplikovat v procese identifikacie a klasifikacie.
Praca sa zameriava na navrh systému pre spracovanie a analyzu takychto snimok, pre
¢o bol potrebny vyber spravnej mnoziny udajov. V navrhu sa definovali dve techniky
spracovania — obrazové a strojové. Praca sa zaobera popisom implementacie tychto
technik samostatne, kedZe kazda technika pristupuje k rieSeniu stanoveného problému
inym spésobom. Obrazové spracovanie je implementované pomocou JAVA skriptov
s vyuzitim nastroja Imaged. Strojové spracovanie vyuziva techniku aktivneho strojového
uCenia, implementovaného v PYTHON skriptoch s aplikaciou softvéru CellProfiler.
Vytvoreny systém umoZhuje okrem spracovania aj vyhodnocovat spofahlivost
a vysledky pouzitia technik. Navrhnuté rieSenie bolo overené na sadach experimentov.
Tieto experimenty demons$truju spravnost tohto systému, a zarovefn stanovuju
odporucania pre jeho optimalne pouZitie.

Prinosom prace je spracovanie tedrie klasifikacie biomedicinskych udajov, ich pouzitie
a vyhodnocovanie. Dal$im prinosom je vytvorenie systému pre spracovanie a analyzu
leukocytov, pre ktory sa vyhodnotila spofahlivost implementovanych technik. Nemalou
vyhodou je rozSirenie znalosti v jednotlivych odboroch, ktoré je mozZné vyuzit pri

buducom profesijnom raste a podrobnejSom rozvoji tejto problematiky.
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Priloha A| Odkaz na zdrojovy kéd systému

Zdrojovy kod implementovaného systému je dostupny v Git repozitari:
https://github.com/lindajblahova/DiplomaThesis_GraphicalBioDataProces
sing
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Priloha B| Pamitové médium

Prilozené pamatové médium obsahuje pracu v elektronickej podobe.
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