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Abstrakt

Tato diplomova prace se vénuje tématu automatické kvantifikace bun€k s pouzitim
metod pocitacového vidéni. Pocitani bunék v populacich je nedilnou soucasti vyzkumii,
které se zaméfuji na odhaleni mechanismti pisobeni perzistentnich organickych polutantii
na nas organismus.

V tivodu je popséna hlavni motivace pro tuto préci, dale doplnénd samotnymi cili
prace. Nasleduje kapitola zprosttedkovéavajici potfebny zevrubny tivod do problematiky
bunék vcéetné jejich rozdéleni, stavby a funkci. Dalsi ¢ast je vénovana tkanim s hlavnim
zamefenim na tukovou tkan. Popsény jsou zde typy a funkce tukové tkdng, stejné tak
problematika ukladéni perzistentnich organickych polutantd. Nasledujici kapitola pak
uvadi v dnesni dobé nejCastéji pouzivané metody pro kvantifikaci bunék, specidlni
pozornost je vénovana metodam pocitacového vidéni. Za pomoci teoretickych podkladt
popsanych vtéto casti prace jsou v nasledujici kapitole navrzeny algoritmy pro
automatickou kvantifikaci tukovych buné¢k na mikroskopickych snimcich. ZkouSené byly
segmentacni techniky Watershed a Floodfill, pfi¢emz nad rdmec zadani prace byla dale
zkouSena metoda pro analyzu v adipocytech obsazenych tukovych kapének. Pro tento ucel
byl pouzit algoritmus Maximally stable extremal regions. Navrzené postupy jsou nasledné

testovany na redlnych datech a jejich vysledky statisticky vyhodnoceny.

Kli¢ova slova: MSER, Watershed, Floodfill, prahovani, segmentace, adipocyty,

perzistentni organické polutanty, burika



Abstract

This thesis is devoted to the issue of automatic cell quantification using computer
vision methods. Cell counting is an important part of research focused on discovery
of mechanisms of persistent organic pollutants effects on organism.

Main motivation and targets of this thesis are described in the introduction. The
next chapter introduces briefly the issue of cells, including their types, structure and
function. The next part is devoted to tissues with focus on the adipose tissue. It explains
types and functions of the adipose tissue and gives attention to the accumulation
of persistent organic pollutants in white adipose tissue. The next chapter then introduces
commonly used methods for cell quantification with focus on the computer vision
methods. On the basis of the theory described in this part the next chapter is devoted
to design of the algorithms for cell counting in microscopic images. The tested
segmentation techniques are Watershed and Floodfill, in addition there is method for
analysis of lipid droplets in the adipose cells described. For this purpose is the Maximally
stable extremal regions algorithm used. The suggested techniques are tested on real

pictures and the results are then statistically interpreted.

Keywords: MSER, Watershed, Floodfill, thresholding, segmentation, adipocyte, persistent

organic pollutants, cell
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1 UVOD

20. stoleti se neslo pro celé lidstvo v duchu technického pokroku a socialniho
rozvoje spolecnosti. Nespocet vyndlezli ndm otevielo zcela nové moznosti a mnoho do té
doby obtiznych a komplikovanych ukonii zvladame briskné pomoci stisku néckolika
tlacitek. Cestovani po celém svété neni Zadnym problémem diky automobilim ¢i letadliim,
stejné tak komunikace s naSimi blizkymi na druhém konci svéta miize probihat v redlném
Case, a to 1 s pfenosem obrazu. Diive smrtelné dokdZeme zazehnat né€kolika pilulkami
a je-li to potfeba, umime vytvofit podrobny trojrozmérny model celého lidského téla.
Pokrok mediciny v poslednich desetiletich je kolosalni. Nicméné ruku v ruce s vyspélymi
technologiemi rostou také pozadavky na co nejvyssi vykony a kvalitu v co nejkrat§im case
stala po tisice let, najednou prestaly dostacovat. Napiiklad pokud v zemédélstvi neni
néjaka rostlina dostate¢né plodna, dokdzeme ji geneticky modifikovat a pokud ji napadnou
Skidci, zbavime se jich snadno pomoci biocidi.

Pouzivani celé tady synteticky vyrobenych sloucenin zptsobilo, ze naSe Zivotni
prostiedi je zamofeno Skodlivymi chemikaliemi. Tyto latky pak kontaminuji lidsky
perzistentni organické polutanty (POPs), které se ukladaji v lidském téle a jsou odolné viici
metabolickému odbourdvani. Mezi né naptiklad mnohé pesticidy a insekticidy, jejichz
pouzivani bylo sice jiz zakdzdno, nicméné diky své odolnosti se stale vyskytuji v zivotnim
prostiedi. Dalsi Skodlivé polutanty predstavuji zmékCovadla a jiné latky pouzivané pii
vyrob¢ primyslovych plastt. S cilem snizit rozsah Skod pti pozaru se ¢asto pouzivaji rizné
zpomalovace hoteni, které jsou vSak také vysoce toxické.

V posledni dobé je sméfovana pozornost k ukladani lipofilnich skodlivych
polutantli v tukové tkani. Vzhledem k tomu, Ze i u neobéznich lidi mize tato tkan tvofit
téméf jednu tietinu télesné hmotnosti, pfedstavuje potencidlné vyznamny depozit pro
organismus toxickych latek. Po dlouhou dobu byla tukové tkan povazovéna za pasivni
zasobarnu energie a mechanickou ochranu orgénil proti vnéjSim vliviim. Nejnovéjsi studie
vsak ukazuji, Ze vylu¢uje mnoho riznych hormonti, ¢imz se Ucastni regulace celé tady
metabolickych procest.

Zvysena koncentrace POPs v tukové tkani miZze vést k rozvoji obezity a s ni

spojenych onemocnéni, jako je napiiklad cukrovka. Nékteré typy téchto polutantd také
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negativné ovliviluji embryondlni rozvoj a mohou posSkodit reprodukéni funkce
u postizenych jedincii. Mnoho téchto latek také vykazuje neurotoxické a karcinogenni
ucinky, naruSuje imunitni systém a zabranuje spravné diferenciaci bunék.

Z divodu hrozby, jakou tyto polutanty predstavuji pro spolecnost, se provadéji
vyzkumy s cilem odhalit mechanismus plisobeni téchto toxickych latek na buiky lidského
téla. V ptipad¢ tukové tkané se jedna o tukové buiky, €ili adipocyty. Pokusy zacinaji
nasazenim zarode¢nych mezenchymalnich bunék, z nichz se s postupem casu diferencuji
dospélé adipocyty. Jednotlivé populace jsou vystaveny plsobeni polutantl, pficemz je
jejich vyvoj nésledné porovndvan s kontrolni populaci. K vyhodnoceni rozdili mezi
populacemi patii potfeba znalosti po¢tu adipocytl, porovnani jejich velikosti a pocti
tukovych kapének, které jsou v nich obsazeny.

Ve vétsing ptipadii probiha kvantifikace bun€k rucné, a to za pomoci tzv. pocitaci
komirky, kde je vzorek rozptylen pfes zndzornénou miizku, a nasledné je pocet bunék
dopocitan se znalosti jejich koncentrace v ur¢itém malém objemu roztoku. Tento pfistup je
Casove pomérng naroc¢ny a vytézuje vyzkumné pracovniky. Z diivodu vysokych nakladi se
vsak zfidkakdy pouzivaji prutokové cytometry a Coulterovy c¢itace, které dokazi plné
automaticky, presné¢ a velmi rychle vyhodnotit pocet bunék ve zkoumaném vzorku.
Potizeni takového ptistroje je zalezitosti nékolika set tisic az milioni korun.

V poslednich letech je také obracena pozornost k vyuzivani metod zpracovani
digitalniho obrazu. Pfednosti tohoto pfistupu jsou nasnadé, jednd se hlavné o nizké
naklady, rychlost a jednoduché pouziti, pro které staci vlastnit bézny pocitac. Pofizovani
snimkl béhem pokusu je mozné diky digitdlnim zrcadlovkam, které lze jednodusSe upevnit
na mikroskop a vSechny fotografie ukladat na pamétové karty. Pro zpracovani téchto dat
existuje také specializovany software, ktery vSak stale vyzaduje asistenci ¢loveéka. Hlavnim
diivodem je fakt, Ze kazdy experiment je velmi specificky a rizné typy bunék lidského téla
se znacn€ odliSuji svoji velikosti, tvarem, uspofadanim apod. Tyto programy obsahuji sadu
nastroju a algoritmu, které musi uzivatel zkombinovat tak, aby ziskal co nejlepsi vysledek.

Podobné vypad4d situace na poli algoritmi schopnych pln€ automaticky
segmentovat a nasledn¢ kvantifikovat buiiky na snimku. Tyto metody funguji vzdy pro
konkrétni typ bunck a podminky experimentu. V této praci jsou zkoumany mozZnosti
pouziti metod pocitacového vidéni pro automatickou kvantifikaci bunck, konkrétné
diferencovanych adipocytl. Funkéni algoritmy zamétené na kvantifikaci tohoto typu bunck

nejsou dosud k dispozici.
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2 CILE PRACE

Hlavnim cilem této prace je, jak jiz nazev napovidd, automatickd kvantifikace
bunék za pouziti metod pocitacového vidéni. V soucasnosti pouzivané ,,rucni ptistupy pro
pocitani bunék mimo oblast pocitacového vidéni nejsou zcela efektivni z hlediska casové
narocnosti a zatézovani vyzkumnych pracovnikii. Pofizeni patfi¢nych pfistroji pro
automatickou kvantifikaci bunck je zase velmi ndkladné, navic samotné pouziti takovych
zafizeni Casto vyzaduje odborné¢ zpusobilou obsluhu. V oblasti zpracovani digitalniho
obrazu prozatim neexistuji univerzalni algoritmy ¢i ucelena softwarova feSeni schopna
plné automatického pocitani a segmentace bunck.

Prvnim tkolem v rdmci této prace je popsat rizné metody pocitacového vidéni,
které¢ jsou pouzivané pro automatickou segmentaci bunéénych struktur. Nasledné
s ohledem na popsané techniky navrhnout algoritmus, ktery dokaze plné¢ automaticky
detekovat vyvinuté tukové buiiky v mikroskopickych snimcich. Kromé samotné obrazové
segmentace je ukolem ve vystupu algoritmu zapsat vSechny zjiSténé informace
o adipocytech v konkrétnim snimku. Kromé& samotného poctu bunék se muze jednat
o jejich velikost ¢i pocet v nich obsazenych tukovych kapének.

Dal$im dil¢im cilem je implementovat navrzeny algoritmus a nasledn¢ jej otestovat
na redlnych snimcich obsahujicich diferencované dospé€lé tukové bunky. Testovaci data
byla pro tento uéel poskytnuta Ustavem hygieny a preventivni mediciny Lékatské fakulty
Univerzity Karlovy v Plzni. Spole¢né s fotografiemi nam byly poskytnuty i anotace, na
jejichz zékladé 1ze vyhodnotit uspésnost navrzené¢ho postupu.

Hlavni smysl této prace spoc¢iva v usnadnéni kvantifikace bunék, které je provadéno
pfi vyzkumu s cilem vyhodnotit mozné negativni ucinky perzistentnich organickych
polutantli uloZenych v tukové tkani. Tyto toxické latky vyskytujici se v naSem Zivotnim
prosttedi mohou pfi kontaminaci organismu zapfi€init celou fadu zédvaznych onemocnéni

a poruch metabolismu.
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3 BUNKA

Bunika je zadkladnim funkénim a stavebnim prvkem vSech Zivych organism.
Zaroven také predstavuje nejmensi zivou jednotku, kterd je schopna nezavislé existence.
V organismu plni celou fadu dalezitych funkci, jako je napiiklad latkova vyména, obranné
mechanismy, pfeména vnéjSich podnétli na nervovy vzruch ¢i udrzovani stalého vnitiniho
prostiedi - homeostazy. Bunky se dokazi také pohybovat, mnozit, maji schopnost obnovy
a mohou rtst. Soubor bun¢k obdobného typu a tvaru tvoti tkan. Soubor tkani ohrani¢eny
od okoli, ktery navic vykonava urcitou specifickou funkci, predstavuje organ. Celluly, jak
se buiky latinsky nazyvaji, se déli do dvou zdkladnich skupin, a to na prokaryotické
a eukaryotické. [HOU14a, KONOO]

3.1 Prokaryotické bunky

S prokaryotickymi buiikami se mlzeme setkat nejcastéji u bakterii. Oproti
eukaryotickym bunkam obsahuji méné DNA, jsou mens$i, v priméru se jejich velikost
pohybuje pouze kolem 1 - 5 pm a jejich geneticky material neni oddélen jadernym obalem
od ostatnich organel. Nemohou tvofit tkan¢, neobsahuji histony, nalezneme je pouze
u jednobunécénych organismil a nejsou u nich vyvinuty organely ohrani¢ené membranou.

[KON0O]

3.2 Eukaryotické buiiky

Eukaryotické buniky jsou v priméru 10x vétsi a vyskytuji se u vSech organismt,
jejichz téla jsou tvorena buiikami s diferencovanym jadrem, které je rovnéz jasné oddéleno
jadernym obalem. Tyto buniky maji také navic vyvinuty organely obklopené membranou.
S eukaryotickymi buiikami se muzeme setkat jak u jednobunéénych organisml (napf.
prvoci), tak i u mnohobunécnych, jako jsou houby, rostliny a zivocichové. Béhem svého
vyvoje, ktery se nazyva bunécna diferenciace, se postupné méni z primitivnich bunék
zastavajicich n€kolik omezenych funkci na buiiky specializované. Ty jsou poté schopny
diky vzajemné souhie vykonavat jako celek velmi specifické funkce s vysokou efektivitou.
Béhem bunécné diferenciace bunky postupné meéni tvar, cemuz vSak jest¢ predchazeji
zmény chemické. Kazdy typ buiiky provadi syntézu urcitych proteind, at’ uz se jedna
naptiklad o syntézu aktinu ¢i myosinu ve svalech nebo travicich enzymi v pankreatu.

[JUN97]
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3.3 Buiiky lidského téla

V lidském téle se mizeme setkat zhruba s 200 riznymi typy specializovanych
bunék liSicimi se jiz na prvni pohled tvarem, ktery zdvisi na vztahu buiky ke svému
vnéjSimu okoli. Mezi zékladni tvary bun¢k patii polyedricky (mnohosténny), ktery maji
predevsim bunky tvotici bunééné vrstvy, dale pyramidovy, cylindricky, kubicky ¢i plochy.
Kromé tvaru se buiky li$i také svoji velikosti. V lidském téle se miizeme setkat s pomérne
Sirokou $kalou primért bunek sahajicich od 4 pm az k 150 pm. Nejmensimi z nich jsou
drobné neurony, které se vyskytuji v kiife mozecku. Naopak nejvét§im zastupcem je oocyt,
ptriCemz primérna velikost somatickych bunck u €loveéka je 10 — 20 pm. Znaéné rozdilna je
také délka zivota jednotlivych bunck. Naptiklad kardiomyocyty ¢i neurony by mély
fungovat po celou dobu naseho zivota, ale krevni buniky pfeziji naopak jen nékolik dni.

[JUN97, KONOO]

Tabulka 1: Funkce nékterych specializovanych bunék v lidském téle

Funkce Specializovana buiika
Pohyb Svalové buika
Vedeni vzruchu Nervova buiika
Syntéza a sekrece enzymu Acinérni bunky pankreatu
Syntéza a sekrece steroidii Bunky mucinézni z1azy
Syntéza a sekrece hlenovych Neékteré z bunék nadledviny,
substanci varlete a ovaria

Bunky vyvodu ledviny a

Transport iontd PP
Sport 1ot slinnych 714z

Intracelularni traveni Makrofagy a nékteré leukocyty
Preména fyzikdlnich a
chemickych podnétl na nervové Senzorické bunky
vzruchy
Absorpce metabolitii Bunky stfev, ledvin, ...

Zdroj: [JUN97], s. 25

3.3.1 Stavba bunky

Vnittek eukaryotické buiiky je vyplnén Zivou hmotou, kterd se nazyva protoplazma.
D¢li se na cytoplazmu a karyoplazmu. Cytoplazma vypliuje vnitfek buiky s vyjimkou
bunécného jadra a je ohraniCena cytoplazmatickou membranou, zatimco karyoplazmu

najdeme pouze v bunéném jadre, kde plni obdobnou funkci. Cytoplazmu tvofi matrix, coz
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je vlastni bunécné prostiedi, které obsahuje organely, elementy cytoskeletu a inkluzi.
Bunééné organely si miizeme predstavit jako ,,organy“, z nichz kazdy hraje specifickou
roli ve vlastnim fungovani buiiky. Stavbu eukaryotické bunky nazorné ukazuje obrazek 1.
[KONOO]

Obriazek 1: Schéma stavby buiiky a jejich organel

hladké endoplazmatické
retikulum jadro

mikrofilamenta Golgiho komplex

mitochondrie

lyzosom
jadérko

chromatin

granularni
endoplazmatické

retikulum mikrotubuly

plazmaticka
membrana

vezik|

Zdroj: [LANO09], s. 15

3.3.2 Bunécné organely

Centralnim organem eukaryotickych bunck je bunécné jadro neboli nucleus. Je
zcela nezbytné pro zivot bunky, nebot’ bez né¢j mize piezit pouze omezenou dobu. Slouzi
k uchovani genetické informace, syntéze RNA a také tidi bunécnou diferenciaci. Jadro je
ohrani¢eno jadernym obalem slozenym ze dvou vrstev, pficemz jeho vnéjsi vrstva se
na n€kolika mistech prolind s granuldrnim endoplazmatickym retikulem. Vnitini vrstva
obalu obsahuje tisice tenkych jadernych port, které navic prekryva velmi tenkd membrana.
V jadife se nachazi jadérko (nucleolus), které se miize vyskytovat voln¢ v karyoplazmé,
nebo pfiléhd k vnitini jaderné membrané. Neni nijak ohrani¢eno od svého okoli.
V samotném jadie nalezneme vétSinou jedno jadérko, v lidském organismu jich mize byt

az 10. Jedna se o c¢ast chromatinu, ktery provadi syntézu ribosomalniho RNA. Dale v jadre
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najdeme i ribosomy, které jsou nejmensimi organelami v buiice viibec. Vyskytovat se
mohou jednotlivé, nebo tvoii shluky zvané polyribosomy. Vznikaji v jadie z RNA
a nasledné¢ se presunuji pory v jaderné membrané do cytoplazmy, kde se podileji na
syntéze proteind. Posledni komponentou bunééného jadra je chromatin, ktery je formovan
pfedev§im DNA-proteinem. Pokud probih4d mitotické déleni, utvoti chromatiny specifické
jaderné struktury zvané chromosomy, které jsou nositeli genetické informace. Kromé toho
déle reguluji metabolismus a diferenciaci buniky a replikuji svlij geneticky materidl jako
ptipravu na dal$i mitézu. [LANO9, JUN97]

Dalsi bunécnou organelou je endoplazmatické retikulum (ER), které zajistuje
syntézu lipidl a sacharidll a také ptipravu proteint pro plnéni jejich specifickych funkei.
Jeho tvar se pribézné méni béhem procesu diferenciace, a to podle konkrétniho typu buniky
ajeji funkce. Povrch této organely je velmi nepravidelny, proto muize jeho plocha
30krat — 40krat presdhnout povrch samotné builky. V diferencované eukaryotické burtice
nalezneme granuldrni (drsné) a agranularni (hladké) endoplazmatické retikulum. Drsné ma
na svém vn&jSim povrchu ptipojené ribosomy a polyribosomy. Jeho hlavnim ukolem je
segregace proteind pro jejich nésledny transport k jinym organeldm v cytoplazmé ¢i mimo
buniku. Granularni ER je obvykle vice vyvinuté u bunék, jejichz ukolem je syntetizovat
proteiny pro export mimo buiiku, coz jsou napfiklad buiky pankreatu tvofici travici
enzymy nebo fibroblasty, které¢ produkuji kolagen. Hladké ER je charakteristické tim, ze
na svém povrchu nema vazany zadné ribosomy. Jeho hlavni funkci je syntéza lipida
a steroidul, dale zajiSt'uje intracelularni transport latek a také neutralizuje a detoxikuje riizné
endogenni i exogenni toxické latky, jako naptiklad alkohol ¢i 1éky. Déje se tak za pomoci
kyseliny glukuronové, kterd rovnéz hraje klicovou roli pfi svalovych kontrakcich.
Agranularni je stejné tak jako v pfedchozim ptipadé¢ vice rozvinuté u urcitych typt bunék,
kterymi jsou napiiklad hepatocyty ucastnici se jiz zminéné detoxikace a neutralizace
nékterych hormoni a toxickych latek. [KONOO, LANO9]

Na endoplazmatické retikulum je velmi izce napojen Golgiho komplex, ktery z n¢j
po tenkych vezikulach pfijima transportované latky a vytvaii z nich vysoce koncentrované
granuly. Tyto castice nasledné obali membranou a oznaéi mistem, na které budou
transportovany, a uvolni je. Pfijimané latky jsou ukladany pro dalSi zpracovani do cisteren,
jejichz pocet se pohybuje od 3 do 10. Golgiho komplex predstavuje centrum zajistujici
spojeni mezi ER a zbytkem buiky. Je pIné¢ pod kontrolou bunécného jadra, se kterym
komunikuje pomoci transportnich vezikul. [JUN97, KONOO]
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Intracelularni traveni a obménu bunénych komponent zajiStuji lyzozomy, které
jsou produktem Golgiho komplexu. Obsahuji kyselé prostiedi (pH 5 — 6), které je schopno
Stépit prakticky vSechny makromolekuly. Lyzozomy délime na primarni a sekundérni,
ptiemz prvni zminéné jsou ty, které jesté nezacaly travici proces, a druhou skupinu tvoii
lyzozomy, u nichz traveni za¢ina. Nalezneme je ve vSech bunikach, nicméné nejhojnéji se
vyskytuji u fagocytt, tedy napt. u makrofagt a leukocytii. [JUN97, LANO9]

Nemén¢ dulezit¢é organely jsou perixozomy, které se tvoii nejcastéji
v endoplazmatickém retikulu. Jejich ukolem je chrdnit buniku pied peroxidem vodiku,
ktery by mohl zapfiCinit zavazné poskozeni n€kterych ¢asti burky. Peroxid vodiku je
rozlozen na vodu a kyslik, kromé néj vSak tyto organely také oxiduji rizné mastné
kyseliny. [JUN97, LAN09]

Dostatek energie potfebné pro zivot butiky zajiStuji mitochondrie. Tyto organely
nalezneme ve vSech eukaryotickych buiikach, kde se jich mize vyskytovat nékolik set az
nékolik tisic. Jejich pocet zavisi pfedev§im na mnozstvi energie, které buika potiebuje.
Mitochondrie pfeméiuji chemickou energii z metabolitd, které se nachazeji v cytoplazmé
uvniti bunky, na adenozintrifosfat (ATP), ktery predstavuje rychle dostupny a bohaty zdroj
energie pro buiku. Tato pfeména zacind v Krebsové cyklu, kde je z organickych latek
uvoliovan vodik, ktery poté dychaci fetézec oxiduje na vodu. Pfi této reakci se uvoliuje
energie z pfenosu elektrond, ktera je uloZzena do fosfatovych vazeb. V tomto procesu, ktery
se nazyva oxidativni fosforylace, dochdzi k preméné¢ adenozindifosfitu (ADP) na ATP,
ktery je nésledné transportovan do mist s potfebou energie. Po spotfebovani energie se
ATP méni zpét na ADP a vstupuje opét do procesu oxidativni fosforylace. ATP je
v organismu nejvice spotiebovdvan na transport latek pres bunééné membrany a déle
slouzi jako zdroj energie pro Cinnost veSkerych svali ¢i pro syntézu ridznych
makromolekul, které¢ buiika potiebuje. [LANO09]

Struktura, ktera tvofi oporu buiiky, napoméahd pii bunécném déleni a Gcastni se
transportu latek, se nazyva cytoskelet. Jednd se o sit’ mikrotubulii, mikrofilament
a sttednich filament, kterd dava bunce tvar a také ovlivituje jeji vnitini uspofadani.

[LANO9, JUN97]

3.3.3 Bunéc¢né membrany

Buriku jako celek ohraniuje plazmatickd membrana, ktera zajiStuje jeji integritu
ataké ochranu pred vnéjSimi vlivy. Hraje kliCovou roli v udrzovani homeostazy, cili
stalosti vnitiniho prostiedi buniky. Sklada se ze dvojvrstvy lipidi, ve které se dale nachédzeji
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integralni membranové proteiny, které lze rozdélit do dvou kategorii. Prvni skupinu tvofi
nepenetrujici integralni membranové proteiny, které zcela neprostupuji membranou.
Druhou skupinu tvoii naopak penetrujici integralni membranové proteiny, které zcela
pronikaji lipidovou dvouvrstvou membrany. Druhd zminénad kategorie slouzi jako
transportni kanaly mezi buiikou a extraceluldrnim prostfedim ¢i jako adhezni mista, na
kterd se mohou pfichytit dal§i buiiky. Propojeni mezi bunikami, které vétSinou realizuji
razné proteiny, lze klasifikovat do tii kategorii. Prvni se nazyvd zonula occludens
a popisuje situaci, kdy dochazi k t€ésnému ptiblizeni dvou bunéénych membran. V této
skupiné rozliSujeme dva hlavni typy propojeni, a to ,,gap junctions®, kdy se dvé membrany
tésné priblizi, ale zcela neuzaviou Stérbinu mezi sebou, a ,tight junctions®, kdy jsou dve
bunky soudrzné. Druhou kategorii tvoti zonula adhaerens. V tomto ptipad¢ o spojeni, kdy
jsou dvé buiky vice vzdaleny. Poslednim typem je macula adhaerens, kde se jedna
o diskoidni utvar mezi buitkami, v némz se spojuji proteiny z obou bunck. VSechny tyto
typy spojeni miizeme najit na jedné buiice. [LAN09]

Kromé ,hlavni“ plazmatické membrany, kterd odd¢luje intraceluldrni
a extracelularni prostiedi, najdeme uvnitt buiiky v cytoplazmé mnoho organel, které jsou
kazdéa rovnéz ohrani¢eny membranou. Celkova plocha membran vSech organel miize byt

az 10x vétsi neZ plocha plazmatické membrany obklopujici buitku. [LAN09]

Obrazek 2: Typy mezibunééného spojeni

Gap junction  pacula adhaerens  zonula Tight
adhaerens junction

Zdroj: MEDI-LEARN. Zell-Zell Kontakt. In: Das Portal fiir Studienbewerber,
Medizinstudenten und junge Artzte [online]. 2012 [cit. 2015-03-12]. Dostupné z:
www.medi-learn.de/seiten/suche/media/auflage 2013/pdf/Biol-5-1.pdf
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3.4 Bunécné transportni systémy

Transport latek pfes membrany miZe probihat celou fadou zplisobti, zalezi zejména
na povaze a velikosti pfenasené latky. Moznosti transportu mohou byt rozdéleny do skupin
zriznych hledisek. Naptiklad podle zplisobu priichodu membranou rozliSujeme pienos
s pfestavbou a bez prestavby bunééné membrany, nebo podle naroc¢nosti pienosu
rozdélujeme transport se spotifebou energie a bez jeji spotifeby. [HOU14a]

Pii prosté difuzi pronikaji latky rozpustné v lipidech volné pies bunécnou
membranu. Timto zplisobem mohou byt pfenaSeny také molekuly kysliku, oxidu uhli¢itého
a vody. Pokud transport jinak neprostupnou membréanou zajist'uje specialni pfenasec, jedna
se o usnadnénou difuzi. Na podobném principu funguje i osmoza, kdy dochdzi k prichodu
néjakého rozpoustédla (napf. vody) bunéénou membranou. VSechny uvedené zplisoby
pfenosu probihaji bez pfestavby bunééné membrany, po koncentracnim gradientu a patii
mezi pasivni transporty, nebot’ zde nedochazi ke spotiebé energie. [HOU14a, LAN09]

Pti aktivnim transportu se energie spotiebovava. Primarni aktivni transport probiha
proti elektrochemickému gradientu, nejcastéji se s nim setkame u tzv. Na-K pumpy. Jedna
se o nejrozsitengjsi typ aktivniho pfenasece, ktery nalezneme v membranach vSech bunck
lidského téla. Precerpava kationty sodiku z intraceluldrniho do extraceluldrniho prostfedi
a kationty drasliku ve sméru opacném. Tento typ transportu hraje kli¢ovou roli pfi vzniku
a Siteni elektrickych signald v nervovych a svalovych buiikdch. Pokud pii transportu
néjaké latky proti elektrochemickému gradientu dochazi k pasivnimu pfenosu jiné latky
v opacném sméru, jednd se o sekundarni aktivni transport. [HOU14a]

Nemohou-li n¢které latky pronikat membranou, musi pii jejich pienosu dojit
k ptestavbé bunécné membrany. Pfi tomto déji je spotfebovana energie, jednd se tedy
o aktivni transport. Zde rozliSujeme endocytozu a exocytdézu. U prvniho zminéného typu
pfenosu se latka z vnéjSiho prostfedi vchlipi do membrany, kterd ji nadsledné obepne,
v mist¢ semknuti sroste a propusti Castici dovniti buiiky. Exocytdza probihd na stejném
principu, ale jednd se o transport vopacném sméru, tedy z intracelularniho do
extracelularniho prostiedi. [HOU14a]

Voda a ionty mohou prostupovat membranou pomoci pért, které tvofi proteinovy
kanal naplnény vodou. Prostupnost témito kandly je fizena rliznymi zptisoby. Pokud jsou
iontové kanaly stale oteviené, pohybuji se ionty po koncentraénim gradientu a navic také
na zakladé membranového potencidlu, nebot’ nesou elektricky naboj. Tyto kanaly maji

Casto velmi specifickou permeabilitu, takze propusti pouze ur€ité ionty. Napeétové fizeni
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iontovych kanalli je realizovano pomoci zmény struktury molekuly proteinu, ktery tvofi
dany kanal. Je-li na vnitini stran¢ membrany negativni naboj, je kanal uzavien. Pokud sila
tohoto naboje klesa, zacne se kandl otevirat. Dalsi zptisob fizeni kanald je chemicky, kdy
receptor posle v ptipadé€ potieby povel iontovému kandlu. Receptor miize byt bud’ soucasti
daného kanalu, nebo vysila instrukce pomoci tzv. G-proteinti. Chemické a napétové fizeni
iontovych kanali se mohou kombinovat. Posledni moznost fizeni téchto kanali je

mechanicka, jejich propustnost zavisi v tomto ptipad€ na napnuti cytoskeletu. [LANO09]

3.5 Tkané

Tkén¢ ptedstavuji soubory bunék podobného typu, které plni spolecné urcitou
funkci. Neexistuji samostatné, vzdy tvofi organy ¢i jiné funkéni celky. V lidském téle
najdeme 4 zakladni typy tkéni — epitelovou, pojivou, nervovou a svalovou. [KONOO]

V ptipadé epitelové tkané na sebe buniky velmi tésné naléhaji a mezibunééného
prostoru je zde pouze minimum. Vzijemna adheze bun€k je velmi silnd, proto také tato
tkan pokryva povrch téla, vystyla télni dutiny a tvofi celou fadu organi (stfeva, zlazy).
Setkat se s ni miizeme také u smyslovych organt. [JUN97]

U tkané pojivé prevazuje mezibunééna hmota nad samotnymi buinikami.
V organizmu se vyskytuje jako chrupavka, kost nebo vazivo a jeji hlavni funkce je
podpiirna. Udrzuje a dokresluje tvar téla a utvafi hmotu spojujici jednotlivé bunky
1 organy. Pfestoze se uvedené formy této tkané na prvni pohled zna¢né odliSuji, maji stejny
bunécny zéklad. Jejich odliSnost spociva pouze v rozdilné mezibunécné hmoté. [KONOO]

Nervova tkan tvofi v téle komunikacni sit’ pomoci dvou typti bun€k, a to bunky
pfijimani a vedeni nervovych impulst a také zpracovani informaci z vnéjSiho prostiedi,
které jsou zachyceny receptory. Jak je patrné jiz z ndzvu, nervové buiiky tvofi neurony,
které jsou zakladnimi funk&nimi a anatomickymi jednotkami nervové soustavy. Staraji se
o $ifeni vzruchu a nemohou se regenerovat. Gliové bunky tvoii glie, které zajistuji vyzivu
neurontl, homeostazu a plni nékteré imunitni funkce. [HOU14b, JUN97]

Svalova tkan je zédkladem vsech svali v téle, takze ma na svédomi vétSinu pohybi,
které vykoname. Tvofi ji protdhl¢ bunécné struktury, které maji schopnost kontrakce.
V lidském téle se miizeme setkat se svaly kosternimi, které jsou piicné pruhované, a které
miizeme libovolné ovladat. Dal§im typem je hladka svalovina, kterd tvofi predev§im
vystelky dutin a vnitini organy. Tuto svalovinu nelze ovladat vili. Specidlnim typem
svaloviny je myokard, ¢ili srde¢ni svalovina, ktera pracuje nepfetrzité bez tnavy po cely
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nas zivot a kterou i pfesto, Ze je pficné pruhovand, nemizeme ovladat vili. Posledni typ
svalové tkané predstavuje myoepitelialni tkan, kterou nalezneme ptredevsim u exokrinnich
zlaz. [KONOO]

Bunky tvofici tkan jsou uspofadany podle piesné stanoveného schématu
definujiciho vlastnosti tkan¢ a také funkce organu, ktery je tkani tvofen. Mnoho buné¢k
mize provadét bunéné déleni po cely svlij zivot. Tato schopnost se nazyva proliferace
a vétSinou umoznuje pouze prubéznou obnovu tkané, nikoli jeji rozsdhlejsi regeneraci.
Rizené bunééné déleni mize byt naruseno mutacemi &i piisobenim nepiiznivych faktord.
V takovém piipadé se jeho pribéh vymkne kontrole a mize vést napiiklad k nddorovym
bujenim. K tizené obnové tkani neodmyslitelné patii také zanik bunék, ktery by mél byt
s obnovou v rovnovaze. Tento rovnovazny stav mize narusit naptiklad zvySena proliferace
bunék, ktera mize zpiisobit hypertrofii postizeného organu. Pokud dojde k nekontrolované
proliferaci, hrozi vznik nadorového bujeni. V dasledku riznych degenerativnich
onemocnéni muze rovnéz dochazet ke zvySenému zaniku bunék ak atrofii tkané.

[JUN97, LAN09]

4 TUKOVA TKAN

Tukova tkan je specidlnim druhem vazivové tkané, ktery je tvofen tukovymi
buntkami — adipocyty. Pfedstavuje zasobarnu energie, slouzi jako ochrana nékterych organt
a rovnéz tepelné izoluje nase teélo. Podle typu pritomnych tukovych bun€k rozliSujeme dva
typy této tkané — bilou (unilokularni) a hnédou (multilokularni) tukovou tkan. Tato tkan je
také velmi hojné¢ zasobovana krvi. Buiky tukové tkdn€¢ se postupné vyvijeji
z nediferencovanych mezenchymalnich bunck na lipoblasty, které shromazduji malé
tukové kapénky. Nésledné¢ dochazi k plné diferenciaci na multilokuldrni ¢i unilokularni
tukové bunky, pficemz u bun€k bilé tukové tkané se kapénky tuku z lipoblastu spoji
v jedinou. Faze vyvoje tukovych bunck zobrazuje obrazek ¢. 3. Pokud je z diivodu potieby
energie mobilizovano velké mnozstvi tuku, mohou bunky piejit zpét do faze lipoblastu.
Jesté nediferencované mezenchymalni buiiky se mohou také pfeménit i na jiné typy bunck
mimo tukovych. Plné¢ vyvinuté adipocyty patii mezi nejvétsi bunky lidského téla.
[JUN97, LANO09]

Clovék se jiz narodi stukovymi zasobami, které jsou vytvateny od 30. tydne

téhotenstvi. Za normalni je povazovan podil tuku, ktery zaujima u muza 10 — 20 % celkové
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télesné hmotnosti, pficemz u Zen se jednd o 20 — 30 %. U rizikoveé obéznich jedincti mize

az 50 % télesné hmotnosti tvorit tuk. [JUN97, SVA10]

Obrazek 3: Faze vyvoje tukovych bunék
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Zdroj: [JUN97], s. 120

4.1 Bila tukova tkan

Unilokularni tukova tkan ptedstavuje pro organismus hlavni zasobarnu energie. Jeji
buiiky maji jen jednu velkou vakuolu a barva této tkané muze byt od bilé az po tmave
zlutou, pricemz odstin zavisi hlavné na stravovacich navycich daného jedince. U dospélych
tvofi tato tkan podstatnou vétSinu tukové hmoty, nenajdeme ji pouze u penisu, ocnich
vicek, skrota a uSniho boltce. Mnozstvi bilé tukové tkané v jednotlivych partiich téla se
vyviji postupné sveékem. U novorozenci tvofi tato tkan souvislou vrstvu, pfiemz
s postupem ¢asu v urcitych mistech ubyvé a jinde se naopak hromadi. [JUN97, KONO0O]

U bilych adipocytt se miiZzeme setkat s kulovitym ¢i polyedrickym tvarem, pti¢emz
druhou jmenovanou podobu maji nahromadéné buiky, které spole¢né tvoti tkan. Jejich
velikost se pohybuje zpravidla mezi 50 — 150 um. Uvnitf téchto bunék najdeme jadro

ulozené v blizkosti bunééné membrany, v jehoz okoli se dile nachdzi mitochondrie,
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Golgiho komplex, endoplazmatické retikulum a volné ribozomy. Zbylou ¢ast vypliuje
tukova kapénka, kterd neni ohrani¢ena membranou. Lipidy se do adipocytli dostévaji
z potravy, jedna se predevsim o estery mastnych kyselin a glycerolu, které jsou po syntéze
v jatrech preneseny do tukové tkané. Piijjem a vstfebavani mastnych kyselin buiikou
probiha za pomoci endoplazmatického retikula a mitochondrii. [JUN97]

V pfipadé¢ potieby energie zacne dochazet ke Stépeni tukd uskladnénych
v adipocytech na glycerol a mastné kyseliny, tyto latky jsou nasledné¢ uvoliiovany do krve.
Jedné se predevsim o ptipady dlouhodobé hladovéni nebo plisobeni krutého chladu. Tuto
funkci zajiStuje enzym hormon-senzitivni lipaza (HSL), kterd spusti Stépeni po stimulaci
norepinefrinem, ktery je znam také pod ndzvem noradrenalin. Tento hormon je uvoliiovan
ze zakonCeni postgangliovych sympatickych nervii, které se nachazeji v tukové tkani.
Nedochéazi vSak k pfimé inervaci samotnych adipocytli, nebot’ nervova zakoneni se
nachézeji jen ve sténach krevnich cév. Stépeny jsou predevsim molekuly, nachazejici se na
povrchu tukovych kapének uvnitf adipocyti. Rozpustény glycerol je dopravovan do jater,
zatimco méné rozpustné slozky putuji do jinych tkéni. V nékterych castech téla jsou tuky
Stépeny prednostné, jednd se o podkozni depozita ¢i mezenteridlni nebo retroperitonealni
oblasti. Jako posledni pfichdzeji na fadu tukové polstarky na koncetinach, které zacne
organismus postupné spotiebovavat az pfi dlouhodobém hladovéni. [JUN97, KONOO]

Nadmérné hromadéni tuku miize vyvolat obezitu. Pokud dochazi k nadmérnému
hromadéni tuku v adipocytech, dochdzi k jejich razantnimu zvétSovani a jedna se
o hypertrofickou obezitu. V ptipadé nadmérného hromadéni velkého poctu unilokularnich
tukovych bun¢k pak hovoiime o hyperplastické obezité. [JUN97]

Burniky bilé tukové tkan€ produkuji mnoho hormoni, které se v organismu podileji
na regulaci celé fady funkci a procesti. Jednim z téchto hormoni je leptin, ktery vyvolava
pocit sytosti a reguluje tedy ptijem potravy. Pokud je ho v téle nedostatek, mizeme se
setkat s obezitou ¢i hyperfagii. Nekteti obézni lidé mivaji trvale zvySenou hladinu leptinu,
diky ¢emuz se u nich miiZe rozvijet syndrom leptinové rezistence. DalSim neméné
dilezitym hormonem je adiponektin, ktery je odpovédny za potlaCovani usazovani
negativnimu vlivu na organismus. V bilé tukové tkani je produkovan také faktor nddorové
nekrozy alfa (TNF-a), ktery patii mezi cytokiny, coz je fada signalnich latek imunitniho
systému. Buiikky za¢nou TNF-a produkovat v pfipadé, ze se do jejich okoli dostane néjaky
patogen. TNF-a dokdze mimo jiné usmrtit nékteré buniky nadorového bujeni ¢i zvysit

télesnou teplotu, pokud vsak dojde k rozsifeni infekce do celého krevniho ob¢hu, zvysi se

32



prudce produkce tohoto faktoru, coz miize vést k septickému Soku. Kromé vyse uvedenych
je tukovymi bunikami déale produkovan rezistin, ktery podobné jako TNF-a patii mezi

cytokiny, ¢&i estriadol. [JUN97, LAN09, LUL12]

4.2 Hnéda tukova tkan

Hnéda tukova tkan se nachazi u novorozenci, u nichz zaujima ptiblizné€ 2 — 5 %
télesné hmotnosti. Po prvnim roce Zivota dochédzi k jejimu zna¢nému ubytku, nicméné
iudospélych jedinch mizeme nalézt jeji zbytky, a to predevSim vkréni Ci
supraklavikularni oblasti. U novorozenct ji nalezneme v oblasti patefe, ramen a pfi horni
¢asti michy. Jeji hlavni funkci je netfesova termogeneze, kdy buiiky této tkané preménuji
tukové zasoby na teplo. [JUN97, MUL09, LUL12]

Na rozdil od bunék bilé tukové tkdn€é maji multilokularni buniky vice tukovych
vakuol, nicméné jsou mensi. Jejich charakteristickd hnéda barva je zplisobena bohatym
krevnim zdsobenim. Jadro je zde ulozeno centralné a je obklopeno velkym mnozstvim
tukovych kapének riznych velikosti. Hnédé tukové bunky jsou piimo inervovany
sympatikem, coz zahdji proces $tépeni tukovych depozit pomoci HSL. Mitochondrie ale
obsahuji protein termogenin, diky kterému nedochézi k uvoliovani energie ve form¢ ATP,
nybrz ve formé tepla. Ohiata tkan pfenasi tepelnou energii na proudici krev, ktera dale

cirkuluje a ohfiva organismus. [JUN97]

4.3 Tukova tkan jako depozit polutanti

Tukova tkan byla po velmi dlouhou dobu povazovdna pfedev§im za zasobarnu
energie, kterd hraje pouze margindlni tlohu v metabolismu a regulacnich procesech
organismu. Pfelom nastal na poc¢atku devadesatych let minulého stoleti, kdy byly objeveny
prvni hormony vylu¢ované tukovou tkdni. Na jejich produkci se nepodileji pouze samotné
adipocyty, nybrz také imunokompetentni builky, preadipocyty €i jiné bunky piitomné
v tukové tkani. V dne$ni dob¢ jiz neni pochyb o tom, Ze tukova tkan hraje vyznamnou roli
v fizeni pfijmu potravy, pfi zanétu, v metabolickych regulacich a v celé fad¢ dalSich d&jh.
[HALOS]

Jak jiz bylo popsano vySe, zaujima bila tukova tkan u neobézniho dospélého
jedince v pruméru 15 — 25 % celkové télesné hmotnosti. Toto ¢islo do zna¢né miry zavisi
na pohlavi, Zeny disponuji o néco vétSimi tukovymi depozity nez muzi. 70 % celé hmoty

této tkadné tvoii lipidy obsazené piedevsim v adipocytech. Vzhledem k takovému mnozstvi
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bunék, podilejicich se na vyznamnych metabolickych procesech, se védci zacali zabyvat
také ukladanim lipofilnich, tzn. v tucich rozpustnych, toxickych latek, které mohou
negativné ovlivilovat endokrinni funkce tukové tkané. Jedna se predevSim o tzv.
perzistentni organické polutanty (POPs), jejichz zvySena hladina v tukové tkani mutze
souviset s celou fadou chorob ¢i metabolickych poruch. Nejvétsi podil POPs pfijimame
z potravy, tyto latky se mohou vyskytovat hlavné u mléénych vyrobkd, tuénych ryb ¢i
v mase. Mnozstvi ulozenych polutantii zavisi na stravovacich navycich jedince a jeho
dispozicich pro uklddani téchto latek, které¢ jsou ureny predevsim velikosti tukového
polstafe a zménami v jeho tloustce. Redukce hmotnosti sice vede k ubytku tuku, ale také

ke zvyseni koncentrace POPs, které se spole¢n& s nim neodbouraji. [MUL07, HALOS]

4.3.1 Funkce tukové tkané

Tukova tkan byla z fyziologického hlediska po dlouhou dobu povazovana za
tepelny izolator, mechanickou ochranu organli proti poranéni a predevSim za zasobarnu
energie pro organismus. Jak jiz bylo popsédno vysSe, doSlo pocatkem devadesatych let
minulého stoleti k vyznamnému zjisténi, Ze tukova tkan produkuje mnoho hormont
a cytokinli, ¢imz hraje vyznamnou roli v regulaci pfijmu potravy, fizeni energetického
vydeje ¢i jinych metabolickych déju v organismu. [MUL07, HALOS]

Z energetického hlediska funguje tukova tkan jako zdroj mastnych kyselin, které
jsou uvoliovany predevsim v dob& hladovéni ¢i postabsorbcnich period. V piipadé potieby
dojde knervové inervaci sympatikem a Stépeni tukovych zasob pomoci HSL, coz
zabranuje vzniku metabolickych poruch. Na druhou stranu vsak nadmérné hromadéni tuku
zpusobuje obezitu, se kterou je spojena celd fada nebezpecnych nemoci, jako naptiklad
diabetes. [MUL07, KONOO]

Po objeveni svych metabolickych a regulacnich funkci se povazuje tukova tkan za
nejvetsi endokrinni organ v lidském téle. Jeji metabolismus je fizen sympatickou inervaci
a mnoha hormony, jako jsou naptiklad inzulin, katecholaminy, hormony S§titné zlazy ¢i
steroidy. Produkuje celou tadu cytokinti, které hraji nepostradatelnou roli v sekreci
hormont jinych zlaz a také vregulaci metabolismu jinych tkani. Latky produkované
tukovou tkéni ovliviiuji télesnou hmotnost, krevni tlak, senzitivitu a rezistenci na inzulin,
zangtlivost, aterogenezi a mnoho dalSich aspektii. Bila tukova tkan také reguluje proliferaci
matefskych mezenchymalnich bunék a jejich postupnou diferenciaci na dospélé adipocyty.
D¢je se tak pomoci transkripnich nuklearnich faktort s nitrojadernymi receptory, které

ovliviiuji transkripci a expresi genll, nebo dokonce pifimo metabolismus a vyluovaci
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funkce adipocytl. Jako zéstupce téchto faktorii 1ze zminit naptiklad receptory aktivované
proliferatory perixosomii (PPAR). [MULO07]

Posledni, nedavno objevenou funkci tukové tkané, je ukladani a kumulace 1€kt ¢i
toxickych lipofilnich latek. Jedna se pfedevSim o jiz zminéné POPs, €ili polutanty odolné
vici biologickému a organickému odbouravani. Tyto slouCeniny a jejich riizné izomery
vykazuji celou fadu nepfiznivych Uc¢inkdi na organismus. Mohou zpiisobit endokrinni
disrupci, kdy dojde k naruSeni hormondlniho fizeni metabolismu, narusit homeostazu c¢i
spravnou diferenciaci bun€k a v neposledni fadé také zapfiCinit rozvoj nemoci spojenych
s obezitou. Paradoxem navic zlstavd, ze pii ubytku télesné vahy dojde ke zvySeni
koncentrace POPs v tukové tkani, coz miize vést k opakovanému kolisdni hmotnosti,

VW

a mnoZeni adipocytti. [HAL08, MULO7]

4.3.2 Klasifikace POPs a jejich ucinky

Perzistentni organické polutanty, které se mohou ukladat do tukové tkané, lze rozdélit
do péti hlavnich skupin:

1. Organochlorové pesticidy (OCP)

2. Polychlorované bifenyly (PCBs)

(98]

Dioxiny

4. Polybromovany zpomalovac hoteni (PBFRs)

5. Ostatni neklasifikovatelné polutanty (napft. ftalatové estery)
Prvni tii kategorie I1ze shrnout do velké skupiny organochlorovych sloucenin, které byly po
dlouhou dobu vypoustény do Zivotniho prostfedi jako biocidy. Pfestoze byly ve vétSing
zemi koncem sedmdesatych let zakazany, jejich rezidua jsou stdle hojné ptitomna
v zivotnim prostiedi. Patfi sem naptiklad dichlordifenyltrichloretan (DDT) ¢i
dichlordifenyldichlorethylen (DDE), které se dfive pouzivaly ptfedev§im v zemedélstvi
jako insekticidy. Tyto latky mohou poskodit normalni embryonalni rozvoj ¢i narusit
reprodukéni funkce. [CER12, MULO07]

PCBs, byly pouzivany v technice do sedmdesatych let, vykazuji neurotoxicke,
teratogenni a karcinogenni ucinky. Mohou se také chovat jako antagonisté aryl
uhlovodikového receptoru (Ahr), coz znamend, Ze se na receptor navaze polutant a zabrani
jeho funkéni odpovédi. Ahr hraje diilezitou roli v diferenciaci bun€k, imunitni odpovédi

organismu a dalsich fyziologickych dé&jich. [MULO7]

35



Dioxiny jsou hojné rozsitené, vysoce toxické latky, které se do zivotniho prostredi
jsou spojovany se vznikem cukrovky, negativnimi U¢inky na imunitni systém, rakovinou
a rozvojem kardiovaskularnich nemoci. Mohou také ovlivnit genovou expresi, predevsim
v jatrech. Otrava dioxiny se projevuje tzv. syndromem chiadnuti, ktery je charakteristicky
drastickym ubytkem na vaze a lézemi na kiZzi, jako je napiiklad chlorakné ¢i
hyperpigmentace. [KUZ12, MUL07]

Dalsi skupinou nebezpec¢nych polutantti jsou PBFRs, které byly diive pfidavany do
mnoha vyrobki s cilem sniZzit riziko urazu ohném a Skody pfi pozarech. Béhem poslednich
20 let byla zaznamenéna zvysujici se kontaminace lidi touto chemikalii. [MULO7]

Do skupiny ostatnich neklasifikovatelnych polutantli lze zatadit ftalatové estery,
které¢ jsou hojné¢ vyuzivany jako zmékcovadla pti vyrobé produktti z polyvinylchloridu
(PVC). Patii sem naptiklad bisfenol A diglycidyl ether (BADGE) pouzivany zejména pfti
vyrobé polykarbondtii a pramyslovych plastl. Dal§im zéastupce této kategorie je
bis(2-ethylhexyl) ftalat (DEHP), ktery ptfedstavuje nejcastéji pouzivany ftalatovy ester
v komer¢ni praxi. Slouzi jako zmékcovadlo a jelikoZ neni v plastu navazan kovalentné,
snadno unika do okoli. Vystaveni DEHP, BADGE ale i ostatnim ftalatovym esteriim, mize
vést k poSkozeni reprodukénich organti, ke zvySené akumulaci lipidii v adipocytech a u zen
navic k rakovin€ prsu. DEHP mohou také podporovat rakovinné bujeni v jatrech a pomoci
aktivace  specifickych  gend  vtukové  tkani také  pfispivaji ~ k obezité.

[HALOS, MULO07, EFS15]

4.3.3 Vyzkum vlivu polutanta

V Ustavu hygieny a preventivni mediciny Lékaiské fakulty Univerzity Karlovy
v Plzni jsou provadény pokusy s cilem odhalit vliv POPs na diferenciaci adipocytt.
Vyzkum spociva v péstovani adipocytll z kmenovych mezenchymalnich bun¢k v nékolika
populacich, ptfi¢emz nékteré z nich jsou vystaveny polutantim v riznych koncentracich.
Cilem je odhalit mechanismy, kterymi POPs ovliviiji vyvoj téchto tukovych bunék.

Pouzit¢ mezenchymalni kmenové buiky jsou tzv. Human adipose derived
mesenchymal stem cells (HADMSC) od firmy Invitrogen (Carlsbad, USA). Z nich jsou
pomoci diferenciacniho roztoku péstovany plné vyvinuté adipocyty. V ramci pokusu je
pestovano celkem 5 bunéénych populaci. Prvni z nich jsou buiiky v ¢istém diferenciacnim
roztoku, v dalSich tfech miskdch je diferenciace ovlivnéna pfitomnym polutantem

v riznych koncentracich. Nejvyssi testovana koncentrace je 10 umol polutantu v jednom

36



litru roztoku, déle je obsah polutantu vzdy 10x nizsi, tedy 1 pmol/l a 0,1umol/l. Pfidané
POPs je potieba ptimichat jiz v tekuté podobé, pro tento Gcel se pouziva jako rozpoustédlo
dimethylsulfoxid (DMSO). Kromé n¢j 1ze pro rozpusténi lipofilnich polutantl pouzit také
Nutriflex Lipid, ktery ma uplatnéni naptiklad k tvorbé roztokl pro parenteralni vyzivu.
Vzhledem k tomu, Ze by tato latka mohla také potencialné ovlivnit diferenciaci adipocytu,
je posledni zpéstovanych populaci vystavena piasobeni praveé samotného DMSO.
Zkoumanymi polutanty jsou ptfedev§im DDE, DDT c¢i zastupci ze skupiny PCBs, naptiklad
PCB153.

Cely pokus trva 28 dni a probihajici diferenciace je u vSech vzorkli pribézné
monitorovana. Rozdily mezi populacemi by mély byt nejpatrnéjsi mezi 21. a 28. dnem,
kdy jsou adipocyty jiz vyvinuté a naplnéné tukovymi kapénkami. Také jejich pocet se jiz

v této dobé zpravidla neméni.
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5 SOUCASNY STAV

V soucasnosti je pouzivano nékolik pfistupii pro kvantifikaci bunéénych kultur,
které¢ se odlisuji rychlosti, financni narocnosti, ale také presnosti poskytovanych vysledkd.
Mezi méné nakladné metody patii ty, u nichz neprobihd pocitani automaticky a je zde
nutnd ptima interakce ¢lovéka. Jednd se naptiklad o pocitani na komurce ¢i pocitani bunck
tvoticich kolonie. Naopak finanéné¢ velmi naro¢néd je proudova cytometrie, kterd kromeé
poctu bun€k dokaze provadét také analyzu jejich tvaru, struktury apod. Velmi rozsitenou
automatickou metodou pro kvantifikaci bunécnych kultur je pocitani na zéklad¢ elektrické
rezistence, kdy bunky prochdzeji iizkou stérbinou mezi dvéma elektrodami, pti¢emz kazdy
prichod bunky je charakterizovan nartistem elektrického odporu. V posledni dob¢ se vSak
obraci pozornost také k metodam zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Tento ptistup
vynika nizkymi naklady, nicméné neexistuje univerzalni metoda, kterd by byla schopna
kvantifikovat bunky vSech druhli. Pouzité algoritmy vzdy zavisi na konkrétni situaci
a pozadovanych vysledcich. Pocitani bunék na zdklad¢ zpracovani obrazové informace je
z uzivatelského hlediska snazsi nez naptiklad proudovad cytometrie, nebot' nevyzaduje

odborné kvalifikovanou obsluhu.

5.1 Pocitaci komurka

Pocitaci komirku, nazyvanou téZ hemocytometr, vynalezl v 19. stoleti Louis-
Charles Malassez za ucelem pocitani krevnich bunck. Pozd¢ji vSak bylo zjisténo, ze lze
tuto metodu pouzivat i pro jiné Ulohy, naptiklad pro pocitani kvasinek, spermii,
mikroskopickych nezivych ¢astic ¢i ostatnich bunék lidského téla. [HEM13]

Jedné se o specialni destiCku urcenou pro mikroskopii, ktera je rozdélena na dvé
komiirky. Kazda z nich zaujima plochu 1 mm® a je také rozdélena mtizkou do nékolika
raznych poli. Pies tyto komirky je umisténo kryci sklicko, které zde utvari 0,1 mm uzkou
Stérbinu, do které je nanesen vzorek. Pfed nanesenim samotnych bunck je potieba roztok
siln¢ natedit, nebot’ velké mnozstvi bunék by znemoznilo pocitani. Princip je pomérné
jednoduchy, nebot’ spocteme bunky pouze v urcité oblasti komiirky, a jelikoz zname objem
nanesen¢ho roztoku a pomér jeho nafedéni, dokdzeme dopocitat koncentraci bunck
v potfebném vzorku. Vyhodou tohoto pfistupu je bezesporu nizké financni naro¢nost, ktera
je vsak vykoupena jistou neptesnosti. Té se dopustime logicky tim, ze spocteme bunky
pouze v ¢asti roztoku a odtud dopocitdme koncentraci pro cely roztok. Dalsi nevyhodou je

potfeba znacné rozfedéného roztoku. [HEM12, HEM13]
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Pro riizné ucely existuje n€kolik typt miizek, které se lisi velikosti jednotlivych
dil¢ich poli¢ek. Nejcastéji pouzivanymi typy komtrek jsou Biirkerova a Neubauerova,
jejich ceny zacinaji zhruba na 1500,- K& (unor 2015). Pocitaci komiirka je zobrazena

v ptiloze 1.

5.2 Pocitani jednotek tvorici kolonie

Tato metoda se pouzivad pievazné pro zjiSténi poctu Zivotaschopnych bunék.
Vychazi z ptedpokladu, Ze bunkky zacnou po cCase tvofit kolonie, které jsou nasledné
spocteny, diky ¢emuz mlzeme spolu se znalosti objemu pouzitého roztoku odhadnout
pocet bunék.

Nejprve je potfeba bunéfny roztok silné nafedit, aby rostouci kolonie byly
jednoznaéné odlisitelné. Poté se butiky v ristovém prostiedi nanesou na Petriho misku,
pfiCemz se predpoklada, ze kazda ziva bunka zalozi kolonii ¢i jednotku tvofici kolonie.
Pocitani kolonii miize byt realizovdno manudln€, nebo automaticky za pouziti specidlniho
softwaru, jako je naptiklad CellProfiler ¢i OpenCFU. Tyto programy vyuzivaji metod
pocitacového vidéni a jsou k dispozici zdarma ke stazeni. Na zdkladé poctu kolonii Ize
zjistit koncentraci bunék v celém roztoku, obdobné jako pti pocitani bunék v komirce.
Tato metoda je Casové velmi naro¢nd, nebot se musi vyckat, dokud buiiky nezacnout
vytvaiet kolonie, coz se zpravidla déje nejméné po 12 hodindch. Navzdory této nevyhodé
vsak poskytuje pomérné presné vysledky pro pocty zivych bun€k, nebot’ jen ty dokdzi rist
a mnozit se. Nevyhodou této metody je, stejné jako u pocitdni v komirce, potieba
znaéné¢ho natedéni roztoku. Ukézku jednotek tvoricich kolonie zobrazuje ptiloha 2.

[SUT11, SUTO06a]

5.3 Spektrofotometrie

Jak jiz sdm ndzev napovidd, jsou buniky touto metodou pocitdny za pouziti
spektrofotometru. Protoze butiky jsou céastecné pruhledné, absorbuji a rozptyluji cast
dopadajiciho svétla, zatimco zbytek jimi prochdzi. Pokud méfime intenzitu svétla
v pfimém sméru, jednd se o turbidimetrii. Cim vy$$i je koncentrace bundk, tim vyssi je
také turbidita, cili kalnost roztoku. Mefime-li vychylené svétlo, pak hovofime
o nefelometrii. [STE09]

Spektrofotometr je nutné pro kazdy experiment kalibrovat, aby vysledky byly co

nejpresnéjsi. Nejlepsi hodnoty lze ziskat za pouziti uzké rovné Stérbiny, v niz jsou bunky
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umistény na kyveté. V takovém piipadé dopadd na detektor pouze svétlo, které proslo
zkoumanym vzorkem. V disledku toho nedojde k ovlivnéni vysledku odrazenym svétlem
z okoli. Sledovand vlnovéa délka dopadajiciho svétla se li§i pro rizné typy bunck, je
dilezité nastavit vzdy standardizované hodnoty pro konkrétni vzorek. Pro bezbarvy roztok
plati, Ze nejvyssi fotometrické citlivosti je dosazeno modrym svétlem o vinové délce
435 — 480 nm. [STE09]

Tato metoda je velice rychld, nebot’ ihned po vloZzeni vzorku ziskdme hodnotu
turbidity. ProtoZe se vSak jednd pouze o odhad poctu bunék na zakladé meéfeni jiné
veli¢iny, je dobré provést méfeni na dvou na sob¢é nezavislych vzorcich stejného typu,
¢imz se snizi riziko chybného odhadu. N¢které pristroje dokonce umoznuji méfit i vice
vzorkl najednou. Tento pfistup je vhodny pro experimenty, kdy mame k dispozici jen malé
mnozstvi bunééného roztoku, nebot’ u mnoha spektrofotometrii postacuje pro méieni
objem 1 mikrolitru. Ceny téchto pfistroji se velmi 1i§i v zavislosti na provedeni
a dostupnych funkcich, zacinaji v faddech n€kolika desitek tisic K¢ (tnor 2015). Schéma
porovnavajici princip méteni ptimého a bo¢niho rozptylu svétla je zobrazen v ptiloze 3.

[SUT06b, STE09]

5.4 Coulteruv ¢éitaé

Vroce 1953 si nechal Wallace Coulter patentovat tzv. CoulterGv impedancni
princip, ktery pfedstavoval metodu pro urcovani velikosti a poctu Castic obsazenych ve
zkoumaném roztoku. Analyza vzorku funguje na principu elektrick¢ impedance, kdy je
roztok se zkoumanymi ¢asticemi poustén do Uzké kapilary, na niz je elektrodami méteno
napéti. Castice suspendované v uritém roztoku funguji jako izolator a tim zvy3uji
elektricky odpor. Projde-li takova Castice méfenym usekem, dojde ke zméné napéti,
pfiCemz je kazda takova udédlost zaznamendvana. Tento objev znamenal pievrat
v lékarském vyzkumu a diagnostice a Coultertiv ¢itac se stal jednim z nejpouzivanéjSich
nastroji pro kvantifikaci castic vroztoku vibec, a to jak v oblasti mediciny, tak
i pramyslu. [KRUO06]

Jak jiz bylo uvedeno, zdkladem Coulterova citace je tzka kapilara, na niz jsou
ptipojeny dvé elektrody vytvarejici tzv. méfici zonu. Do trubice je pfivadén elektrolyt,
obsahujici v nizké koncentraci buiiky ¢i jiné Castice, jez chceme analyzovat. Proudi-li
méfici zonou samotny elektrolyt, je naméfena impedance konstantni. Pokud vS§ak mezi tyto
elektrody vpluje Castice, bude se v métici zon€ po tuto dobu nachazet mnozstvi elektrolytu
snizené o objem této Castice. Tento jev se projevi pulsni zménou napéti, ptiCemz velikost
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vykyvu piimo zavisi na velikosti prochdzejici ¢astice. Ziskany spojity signal je nasledné
digitalizovan a softwarové vyhodnocovan s cilem kvantifikovat prochazejici Castice
a analyzovat jejich objem. Obrovskou pfednosti tohoto pfistupu je jeho presnost a rychlost,
moderni Coulterovy c¢itace dokazi spocitat 1 nckolik tisic castic za sekundu.
[KRU06, COU12]

V soucasnosti se vyvoji a distribuci téchto ptistrojii vénuje firma Beckman Coulter,
kterd nabizi komplexni fadu produkti pro pouziti v mnoha oborech. Z fady analyzért
Castic lze zminit nejnovej$i Z2 Coulter, ktery je uréen primarné pro pouziti v oblasti
mikrobiologie. Je vhodny napiiklad pro analyzu bunék, fas, spermii ¢i kvasinek a je
schopen zaznamenat Castice o velikosti 1 — 120 pm. Dokéaze pracovat samostatné bez
napojeni na pocitac, nicméné pomoci specidlniho softwaru pro PC je mozno automaticky
statisticky vyhodnocovat vysledky experimentii. Dal§im pfistrojem je napiiklad Multisizer
Coulter, ktery predstavuje nejflexibilngj$i feSeni pro analyzu castic, které mohou mit
velikost v rozsahu 0,4 — 1200 pm. Uvedeny ¢ita¢ Z2 Coulter vyjde v pfepoctu na 450 tisic
K¢, ceny Multisizeru 4 Coulter pak zacinaji ptiblizn€ na 1,1 mil. K¢ (anor 2015). Vyssi
pofizovaci cena piistroje tedy pfedstavuje nejvétsi slabinu této metody. Z2 Coulter je

vyobrazen v ptiloze 4. [KRU06]

5.5 Priitokova cytometrie

Nejvice sofistikovanou metodou pro analyzu bunécnych kultur je bezesporu
pritokova cytometrie. Buiiky jsou v tzkém proudu posilany do laserového paprsku, ktery
kazdou z nich osviti, pfi¢emz je ndsledné odrazené svétlo zachycovano detektorem. Tento
ptistup neni zdaleka pfedurcen pro ,pouhé pocitani bunck, dokaze je také tfidit podle
zvolenych kritérii, kterymi miZze byt tvar, struktura ¢i ptfitomnost rGznych proteint.
Klasifikace bun€k podle jejich fluorescencnich vlastnosti a specifického rozptylu svétla se
nazyva Fluorescent Activated Cell Sourting (FACS). [SINOS]

Pratokovy cytometr sestava ze tfi hlavnich ¢asti, a to z fluidniho, optického
a elektronického okruhu. Jak jiz nazev napovidd, pfichazi fluidni ¢ast do kontaktu se
zkoumanym bunéénym roztokem, ktery musi byt ve formé suspenze, nebot’ je nutné, aby
buiiky prochazely laserem jedna za druhou, a to konstantni rychlosti. Roztok by mél
obsahovat idealn& 10° — 10° &astic v jednom mililitru. Suspenze je umisténa ve zkumavee,
zjejiz dolni casti vede tenka kapildra do nadobky, zniz odtékd kapalina laminarnim
proudénim a strhavd ssebou castice ze zkumavky. Rychlost uvolhovéani céstic ze
zkumavky lze ovlivnit tlakem, ktery vyviji vzorek na kapilaru. Plati, Ze ¢im vySsi tento tlak
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je, tim vice Castic se miize najednou uvolnit. Postupného odplavovani vzorka ze zkumavky
byva dosazeno pii tlaku 1,3 kPa, coz je hodnota vhodna i pro analyzu DNA. Také je
potfeba zajistit, aby proudéni v nddobce bylo lamindrni, nikoli turbulentni.
[MACO07, ECK99]

Vzorek je privadén do optické soustavy, kde ho nasledné ozaii laser.
U pritokovych cytometri se nejcastéji pouzivaji dva az tfi lasery, priCemz kazdy z nich
reprezentuje jinou ¢ast barevného spektra. Optickou soustavu tvoii kombinace cocek, filtrti
a zrcadel. Pro odfiltrovani ur€itych vinovych délek svétla se pouzivaji filtry typu dolni,
horni a pasmova propust, dale se zde miizeme setkat s tzv. diachronickym filtrem, ktery je
umistén ve sklonu 45°, ¢imz je ¢ast dopadajiciho svétla odrazena. Z odfiltrovaného svétla
je nasledné pomoci detektord sniména fluorescence, bo¢ni a ptimy rozptyl. U boc¢niho
rozptylu a fluorescence se jednd o pomérné slabé signaly, které je tak tfeba pred
zpracovanim zesilit fotondsobi¢em. [ECK99, MACO07]

Signal z optické soustavy je nasledné digitalizovan a zpracovan internim softwarem
ptistroje. Tento program napiiklad oSetfuje chybné ¢i neocekavané hodnoty, detekci vice
Castic najednou a také vytvari statisticky prehled kvantitativnich a kvalitativnich znaka
zkoumaného vzorku. [ECK99]

Pritokové cytometry mohou byt doplnény tzv. sorterem, ktery dokaze castice ttidit
do dvou a vice nadob podle urcitého kritéria. Elektrostaticky kapénkovy sorter je pouzivan
pro extrakci bunék pomoci elektrostatické sily. Proud roztoku je vpraven mezi dvé nabité
desky, pticemz elektrizované kapicky s butkami jsou pfitdhnuty k témto deskdm a zbytek
roztoku putuje do sbérné nadoby. DalSim typem je fluidni switch sorter. Pokud je
detekovéana prochdzejici Castice, odkloni piezoelektricky ventil proud obsahujici tento
vzorek do urcené nadoby. Dalsi moznosti pro takovéto tfidéni je vsunuti sbérné trubice do
roztoku ve chvili, kdy se v ném nachazi patficnéd castice. Tyto sortery dokazi klasifikovat
i 6000 &astic za sekundu. [MACO07, SINOS]

Podobné jako Coultertiv ¢ita¢ byl i1 pritokovy cytometr navrzen primarn€ pro
klinické nasazeni, nicméné je dnes pouzivan v celé fad¢ obort. Jeho nejvétsi prednosti je
vysoka rychlost, pfesnost a také Siroka Skéala moznosti analyzy vzorku. Nejvétsi slabinou
tohoto pfistupu je pak cena takového pftistroje, ktera ¢ini zhruba 1,5 milionu K¢ za zakladni
verzi, pfi¢emz naklady na pofizeni 1épe vybavené varianty se mohou vysplhat az ke 12

milionlim K¢ (unor 2015). Ptiklad pritokového cytometru obsahuje ptiloha 5.
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5.6 Metody zpracovani obrazu

V posledni dobg je stale vice cilena pozornost na metody pocitacového vidéni, které
si kladou za cil kvantifikovat buiiky a ziskat o nich co mozna nejvice informaci na zékladé
obrazové informace. Vyhody tohoto piistupu spocivaji predevS§im v nizSich ndkladech
a také prenositelnosti, kdy k provedeni analyzy vzorku staci pouze snimky bunék a pocitac,
na kterém bude program spustén. Prednosti téchto metod je také to, Ze neni vyzadovana
odborné kvalifikovand obsluha, jako je tomu naptiklad u pratokovych cytometri. Mezi
nejCastéji pouzivané metody patii algoritmus Watershed, metody nartistani oblasti,
Maximally stable extremal regions (MSER) ¢i kombinace téchto metod. Samoziejmosti je
nutnost vhodného ptedzpracovani vstupnich snimkl, kterym lze zvySit GspéSnost
segmentace obrazu. K tomuto ucelu byvaji pouzity rizné techniky prahovani, filtrace

a také morfologické operace. [BEN04]

5.6.1 Maximally stable extremal regions

MSER je metoda pouzivand pro detekci tzv. blobli v obraze. Tento pojem
predstavuje takové oblasti, které jsou z urcitého hlediska homogenni nebo vykazuji pouze
malou variaci v daném rozmezi. Dalo by se tedy fici, Ze takova oblast sestava ze stejnych
¢i velmi podobnych bodli. Pivodné byl tento algoritmus navrZzen pro hledani
korespondence mezi oblastmi ze dvou obrazli pofizenych z riznych pozorovacich uhli.
Jeho princip spociva v hledani takovych regiont, které pteziji pokud mozno co nejvétsi
nebo pfedem definovany pocet prahovani s postupné se ménici hodnotou prahu. Oblasti,
které se v prib¢hu prahovani nezméni, nebo se zméni jen nepatrné, miizeme prohlasit za
stabilni. [MATO02]

Prahovani obrazu patfi mezi nejzakladnéj$i a nejstarSi segmentacni techniky.
Mame-li obrazovou funkci / a hodnotu prahu ¢, pak bodu na soufadnicich x, y prifadime
hodnotu 1 nebo 0 podle:

1 prol(x,y) >t

T(xy) = {o jinak M

Vysledkem bude tzv. bindrni obraz rozdéleny na popiedi (bild) a pozadi (Cernd barva).
Pokud bychom vytvofili sekvenci obrazti vzniklych prahovanim s postupné se ménicim
prahem od 0 do 255, vidé€li bychom na pocatku pouze bily snimek, v némz by se postupné
objevovaly cerné oblasti, které by se postupné spojovaly a utvofily jednolitou cernou

plochu. Tyto postupné spojujici se cerné regiony jsou povazovany za extrémni. Pro

43



vSechny takové oblasti plati pfedpoklad, ze vSechny pixely uvnitt MSERU jsou bud’
svétlejsi, nebo tmavsi ve srovnani se svym okolim. [MAT02, DEL11]

Pro vypocet extrémnich oblasti jsou nejprve vSechny pixely sefazeny podle
hodnoty intenzity jasu. Nasledné jsou ke kazdé z oblasti pribézné ptidavany nové body
podle postupné se méniciho prahu, pticemz je sledovana velikost téchto regiont. Oblasti,
které pfi ménicim se prahu vykazuji nejmensi zménu své velikosti, jsou oznaceny za
maximalng stabilni.

Pro formdlni z4pis uvazujme vstupni obraz [ jako  zobrazeni

I:D cZ? «S ()
Extrémni oblasti jsou v takovém obraze definovany, pokud Sje linedrné usporadana
mnozina, tzn., ze pro ni existuje reflexivni, tranzitivni a antisymetricka relace <. Mnozina
S miize obsahovat jasy v rozpéti 0 — 255, obecné lze vSak algoritmus pouzit na jakékoli
realné hodnoty. Déle je potfeba definovat okoli, kterd je dano relaci A € D X D.
U tohoto algoritmu se pracuje se 4-okolim, tzn., ze p,q € D jsou sousedni (pAq), pokud
pro n¢ plati

Yhipi—ql <1 3)
Region O je podmnozinou D, takze pro kazdé p,q € Q -existuje posloupnost
p,aq,ay, ..., Ay, q a pAaq, a;Aa; 1, a,Aq. Hranici této oblasti pak mizeme definovat jako
0Q ={g € D\Q: 3p € Q: qAp} (4)
Jinymi slovy hranice dQ je mnozina bodu, kterd sousedi alespoii s jednim pixelem oblasti
0, ovSsem neni jeji soucasti. Extrémni region Q < D je takova oblast, u niz pro vSechny
body p € Q,q € 3Q:1(p) > I(q) v ptipadé oblasti s maximalni intenzitou a I(p) < I(q)
pro regiony s minimalni intenzitou. Mdéme-li tedy posloupnost vSech extrémnich oblasti
Q1,0Q3, ..., Q;_1, Q;, ... ziskanou prahovanim s hodnotou prahu /, 2, ..., i-1, i, ..., prohlasime
extrémni region @Q;+ za maximalné stabilni, pokud ma pro n¢ kritérium
q(0) = 1Qi-a\Qi+al/1Q;l (5)

minimalni hodnotu. A je volitelny parametr a znaci pocet cykli prahovani. [MAT02]

Vzhledem k vysoké vypocetni narocnosti vySe popsané¢ho postupu byla navrzena
technika, kterd reprezentuje cely obraz pomoci stromu. Detekce stabilnich oblasti tak
neprobihd pfimo ve snimku, nybrz v tomto vytvofeném modelu. Kazdy z uzli stromu
reprezentuje jednu spojenou oblast binarizovaného obrazu. Pro MSERy jsou uvazovany
pouze oblasti s maximalni intenzitou definované Vp € Q,V q € dQ:1(p) > I1(q). Ke

kazdému uzlu je pfifazena hodnota prahu, pii které byla oblast, kterou reprezentuje,
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body, naopak ¢im nize se ve stromu pohybujeme, tim vice menSich oblasti se v ném
vyskytuje. Maximalné stabilni extrémni oblasti jsou hledany analyzou tohoto stromu,
pticemz je pro kazdy region Q; s hodnotou prahu g vypodteno kritérium stability )
definované jako

w(ef) = (lef ™ - laZ™/1e?| (©)
R; tedy predstavuje zkoumanou oblast ziskanou s hodnotou prahu g, A znadi parametr
stability podobné jako u (5) a Q}q A Qi ta reprezentuji oblasti pod, resp. nad aktudlnim

regionem. Za MSERYy jsou nésledn¢ prohlaSeny takové uzly stromu (oblasti), pro které
nabyva kritérium (6) lokdlniho minima. Pfiklad stromu vytvoieného touto metodou

ukazuje obrazek 4, kde region 7 ptedstavuje MSER. [DONO06]

Obrazek 4: Stromova reprezentace obrazu algoritmem MSER

’ Region 1 _
Size = 5616 Level g =75
Region 3 .
Size =271 Level g =105
Region 5 Region 6 _
Size= 198 Size = 261 Level g =135

Level g =165

Region 10
Size = 210

Region 9

Size =745 Level g =195

Zdroj: [DONO06], s. 2

Vsechny extrémni regiony jsou definovany funkci intenzity a hranici. Diky svoji
stabilit¢ pfi lokalni binarizaci pies vEét§i pocet prahtt maji také nékolik uzitecnych
vlastnosti, jako je naptiklad nezavislost na afinni transformaci jast, stabilita pfi prahovani

¢i nezavislost na zvétseni. [DEL11, MATO02]
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Po nalezeni vSech MSERG mohou byt jesté nékteré regiony vyfazeny ze seznamu
maximalné stabilnich extrémnich oblasti. Tato situace muiZze nastat, pokud je nalezeny
MSER pfili§ velky nebo maly, pokud se vyznamné neodliSuje od jiného MSERu, do
kterého patii, nebo pokud je ptili§ nestabilni, ¢ili vykazuje variaci vyssi nez je pfipustné.

Vsechna tato kritéria 1ze ovlivnit volbou pocate¢nich parametra. [DEL11]

5.6.2 Watershed

Watershed je hojné¢ pouzivany algoritmus pro segmentaci obrazu do homogennich
oblasti. V principu této metody je obraz vidén topograficky jako reliéf, ve kterém se
vyskytuji tfi zédkladni prvky, a to minima, povodi a vodni hraze. Homogenni oblasti pak
v takové transformaci vypadaji jako relativné rovné plochy, ohrani¢ené prudkymi svahy.
Tento algoritmus poprvé piedstavili Luc Vincent a Pierre Soille. Segmentace probiha
postupnym zaplavovanim tdoli (lokalnich minim gradientu), pti¢emz se stoupajici tirovni
vodni hladiny se mlize stat, ze dvé ¢i vice takto vytvofenych jezer splyne v jedno. Kde
takova situace nastane, je postavena hrdz, ktera reprezentuje hranici mezi segmentovanymi
oblastmi. [AMA14, SON08]

Plvodni verze tohoto algoritmu aplikovala Watershed transformaci na gradientni
obraz, ktery reprezentoval jiz zminovany reliéf. Morfologicky gradient (také nazyvany
Beuchertiv gradient) obrazu / je definovan jako rozdil dilatovaného a erodovaného obrazu
strukturnim elementem B:

grad(l) =(I@®B)—- (U ©B) (7
Dilatace skladd body dvou mnozin pomoci vektorového souctu. Touto operaci dojde
k zaplnéni malych dér a uzkych ,,zalivii“, zaroven se vSechny objekty rozrostou na tkor
pozadi. Eroze je dudlni transformaci k dilataci, ovSem neni vi¢i ni inverzni. Sklada dvé
mnoziny s vyuzitim rozdilu vektort. Jeji aplikaci dojde k odstranéni osamocenych bodd,
tenkych car a zaroven ke zmenSeni vSech objektli ve prospéch pozadi. Morfologicky
gradient pfedstavuje aproximaci gradientu obrazové funkce, ktery je definovan za pouziti
parcidlnich derivaci jako:

lgrad 1G] = |(2) + () ®)
Gradient udava velikost jasovych zmén v obraze, maximalnich hodnot tedy dosahuje
v oblastech hran. Naslednym krokem je ,,zaplaveni“ udoli, reprezentujicich jednotlivé
objekty, a stanoveni hranic tam, kde regiony splynou v jeden. Princip této segmentace je

znazornén na obrazku 5. Tento pfistup vSak trpél problémy s presegmentovanim, kdy byl
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obraz rozdélen na velké mnoZzstvi malych oblasti, které Casto nekorespondovaly s objekty
v obraze, nybrz pouze se Sumem. Z uvedené¢ho obrazku je jasné patrné, Ze pomysiné hraze
reprezentujici hranice oblasti byly vystavény vsude, kde se libovolna dvé jezera spojila
v jedno. Tento problém lze vyfesit pouzitim tzv. markerl, kterymi je segmentace fizena.
[AMA14, BEL09, LAG11, SONO0§]

Markery predstavuji oznaceni takovych lokalnich minim gradientu, ktera skute¢né
reprezentuji hledany objekt, pozadi nebo misto ocekdvaného rozdeleni oblasti. Hranice
mezi objekty pak bude stanovena pouze tehdy, spoji-li se jezera zaloZzend na odliSnych
markerech. Oznaceni takovych mist v obraze mize byt provadéno bud’ pfimo uzivatelem,
nebo v nekterych pripadech i automaticky za vyuziti kombinace néjaké apriorni znalosti
o hledanych objektech, zplisob zavisi vzdy na povaze feSené ulohy. Markery jsou obvykle
umistovany na prostiedek segmentovanych oblasti. Kazdé z oznaCenych minim pak ma
jakousi ,,sféru vlivu®, kterou si Ize predstavit jako povodi jezera. To znamena, Ze voda
i v okolnich udolich patii do jednoho obrazového segmentu, pokud nemaji sviij vlastni
marker. Velikost kazdého povodi je vypocitdvana pomoci Laplacidanu morfologického
gradientu obrazu /, ktery je definovan ve tvaru:

A= (I®B) -2+ (I ©B) )
Prubéh této segmentace zobrazuje obrazek 6. Markery jsou zde reprezentovany Sipkami,
které oznacuji pouze ta minima morfologického gradientu, které patii do hledanych oblasti.

[BEL09, LAG11, SON0S8]

Obrazek 5: Segmentace watershed bez markeri
Zdroj: WAH, Benjamin W. Wiley encyclopedia of computer science and engineering.
Hoboken, N.J.: John Wiley, c2009, 5 v. (xviii, 3223 p.). ISBN 04700501605. S. 1546.

Dam Wall
f

47



Obrazek 6: Segmentace watershed s markery

/™

Zdroj: WAH, Benjamin W. Wiley encyclopedia of computer science and engineering.
Hoboken, N.J.: John Wiley, c2009, 5 v. (xviii, 3223 p.). ISBN 04700501605. S. 1548.

5.6.3 Narustani oblasti

Nartstani oblasti je pomérné jednoduchd segmentacni technika. Je hojné pouzivana
pro detekci hranic homogennich oblasti ¢i pro nalezeni urcité ¢asti snimku, ktera bude déle
podrobnéji analyzovana. Spoc¢iva v porovnavani okolnich pixell s body patticimi do urcité
oblasti. Pokud je zkoumany bod prohlaSen za podobny témto pixelim, je piipojen
k danému regionu. Podobnost, kterou reprezentuje tzv. agregacni kritérium, muize byt
vyhodnocovana naptiklad z hlediska jasu ¢i barvy, a to jak v RGB prostoru, tak i v HSV.
Volba tohoto kritéria vzdy siln¢ zavisi na konkrétni uloze. Algoritmus narlstani je
spoustén na zdklad¢ jednoho ¢i vice pocatecnich bodl, tzv. seed pointd. Vysledek
segmentace zde siln€¢ zavisi na volbé téchto bodi, lepsich vysledkli je zpravidla
dosahovano, pokud je seed point uprostfed segmentované oblasti. [BRAOS]

Segmentace kazd¢ oblasti tedy zac¢ind volbou prvniho pixelu patficitho do daného
regionu. Volba tohoto bodu miZze byt provedena manudlné pomoci grafického
uzivatelského rozhrani (GUI), nahodné nebo za vyuziti né¢jaké apriorni informace o feSené
uloze. Nésledné jsou prohleddny vSechny sousedici body, které ma kazdy pixel 4, bereme-
li v avahu jen 4-okoli, nebo analogicky 8 pro 8-okoli. Druha zmifovand moZznost logicky
zajiStuje presnéjsi nalezeni hranice oblasti, je vSak také vypocetné narocnéjsi. Pokud
vyhodnocovany pixel splni agregacni kritérium, je oznacen jako element patficné oblasti.
Algoritmus nartistani oblasti je ukoncen, pokud jiz nejsou k dispozici zadné body
k otestovani podobnosti. [BRA13]

Agregaéni kritérium muiize byt zvoleno naptiklad jako odchylka od stfedni hodnoty
dosud vytvorené oblasti. Pokud je takovy region se tvofen n elementy, mizeme vypocitat
jejich stfedni hodnotu u,, a rozptyl g, Obrazovy bod I,,,;(x,y) pak bude pfifazen k dané

oblasti, pokud bude spliiovat kritérium:
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o — @0y < L1 (x,y) < up + aoy, (10)
a je parametr, kterym Ize upravovat pasmo tolerance. Cim nizsi tato hodnota je, tim niz§i
pocet bodli bude k oblasti pfipojen. Dal§i moznosti je pifimo stanovit prah maximalni
piipustné odlisnosti nového elementu od stavajici oblasti. Bod I,,,,(x,y) pak bude patfit
k danému regionu, pokud bude spliovat:
o —a<In(xy) <pp +a (11)
Zde o predstavuje maximalni moZnou odchylku nového bodu I,,;(x,y) od stiedni
hodnoty dosud vytvofeného regionu p,. Pokud jsou tato agregacni kritéria pouzita
u barevnych snimkii, je nutné otestovat samostatné jednotlivé barevné kandly, pti€emz
ptipojen bude pouze ten bod, jehoz vSechny kandly tuto podminku splni. Pro barevné
obrazky lze také jako kritérium pouzit Eukleidovskou vzdalenost pixelu a stfedni hodnoty
oblasti. Vyhodnocovany bod I, (x, y) pak musi splnit podminku:
VUg = pp)? + Ug — 1) + (I — pp)? < (12)

o v tomto piipad¢ znamend mezni eukleidovskou vzdalenost mezi stiedni hodnotou oblasti

a novym pixelem. VSechna uvedena kritéria lze také modifikovat a misto stfedni hodnoty
regionu W, mizeme pouzit pro porovnani pouze hodnotu startovacitho bodu ¢i jen
sousedniho pixelu. [RAMI10]

Nespornou vyhodou algoritmu nardstani oblasti je jeho jednoducha implementace
a schopnost presné segmentace. Mezi nevyhody pak patii zavislost vysledku segmentace
na volb¢ seed pointu a také citlivost na pfitomny Sum v obraze. U zaSuménych snimki se
mize stat, ze segmentovany region tzv. ,pretece” a bude spojen s velkou Casti pozadi.

[BRAOS, RAM10]

5.6.4 Prahovani

Jedna se o nejjednodussi a velmi starou segmentacni techniku, jejimz vysledkem
miize byt binarni obraz, ¢i snimek s ponechanymi objekty (popiedim) a pozadim
obarvenym na cerno. Prahovéani je zaloZzeno na mySlence, Ze mnoho segmentovanych
objektl vykazuje témét konstantni hodnoty jasu, diky cemuz lze takové oblasti oddélit od
pozadi pouhou volbou hodnoty prahu a néslednou binarizaci snimku. Tento pfistup ma
jednoduchou implementaci, je rychly, vypocetn¢ nenarocny a tim padem vhodny
k provadéni vreadlném case. Na druhou stranu jsou vSak ziskané vysledky malokdy
uspokojivé, proto je prahovani pouzivano spise jako predzpracovani obrazu pro néaslednou

aplikaci pokrocilej§ich segmenta¢nich technik. [SON08, ROS14]
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Zakladni prahovani spociva ve stanoveni hodnoty prahu 7" a nasledné binarizaci
obrazu podle (1). Po segmentaci ziskdme reprezentaci vstupniho obrazu / pomoci mnoziny
regiontt Q = {Q4, Qy, ..., Qs}, pro které plati, ze:

I=Uf,0Q,aQNnQ; =0, kde i #j (13)
Binarizace rozd¢€li obraz na dvé tiidy C, a C;, pficemz prvni z nich bude obsahovat tirovné
jast {0,1,..., T} a druha {T+1,T+2, .., max}. Otazkou zlstava, jak nejlépe zvolit hodnotu
prahu 7. Pokud je histogram obrazku bimodalni, nachazi se optimalni hodnota né¢kde mezi
jeho dvéma vrcholy. [SONOS]

Kritérium, které umoziuje vyhodnocovat ,,optimalnost“ zvoleného prahu,
ptedstavil vroce 1979 Nobuyuki Otsu. Jednd se o iterativni metodu, kterd pro kazdou
hodnotu prahu vyhodnoti rozptyl mezi utvofenymi ttidami v obraze. Je-li obraz sloZeny
z N pixeli rozdélen prahovanim na dvé tfidy obsahujici body p s hodnotou jasu i, pak

mizeme kazdé z nich vycislit pravdépodobnost:

wo = (Ti=1p)/N (14)
aw; = QBT p)/N (15)

Nasledné lze vyjadtit sttedni hodnoty obou tfid jako:
to = Xiz1 i(pi/wo) (16)
apy = Xitte1 i/ wy) (17)

Rozptyly obou tfid jsou definovany:

0§ = Xi1(i = 1o)?pi/ wg (18)
aof = YT (i — 1)’pi/wy (19)

Optimalnost testovaného prahu je hodnocena pomoci vnitiniho rozptylu obou ttid:

02 = wy0& + w0} (20)
Prah, pro ktery je tato variance nejniz$i, je povazovan za optimalni. Bimodalni histogram
segmentace. [GRE10, HRU14, ROS14]

Prahovani je silnym nastrojem, pokud segmentované objekty maji stejny ¢i velmi
podobny jas a také jsou od sebe vzajemné oddé€leny. Pokud se hledané oblasti dotykaji,
nedokdzeme z binarizované¢ho obrazku piesné urcit hranice objektli. V takovém ptipadé se
tato segmentacni technika da pouzit napfiklad pro vytvofeni markerti pro algoritmus

Watershed, ktery se s timto problémem vypoiada 1épe. [SON0S, ROS14]
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5.6.5 Barevny prostor HSV

Barevny model hue — saturation — value (HSV) oproti red — green — blue (RGB)
vice odpovida pfirozenému vnimani barev ¢lovékem. V roce 1978 jej predstavil Alvy Ray
Smith jako vhodnou alternativu k do té doby pouzivanym reprezentacim barev. Stejné jako
v RGB je i vHSV reprezentovana barva pomoci tii slozek. Hue ptedstavuje zakladni
barevny ton, mize nabyvat hodnot od 0° do 360°. Tento thel udava pozici na kruhu, ktery
obsahuje vSechny odstiny barev. Saturation uvadi sytost barvy v procentech. Dalo by se
také fici, ze reprezentuje piimés Sedé¢ do zdkladniho barevného tonu, takze naptiklad
cervena barva s 50% saturaci pak bude ve skutecnosti rizova. Value pak vyjadiuje také
pomoci procent hodnotu jasu, €ili svétlost barvy. Oproti prostoru RGB, ktery je nejcastéji
zobrazovan ve formé kostky, je HSV nejcastéji znazornovan v cylindrické podobé.
Porovnani RGB a HSV lze vidét na obrazku 7. [SON08, CARO1]

Pro ptfevod zprostoru RGB do HSV piepocitdme hodnoty jasu jednotlivych
barevnych kanala tak, aby byly v intervalu < 0; 1 >. Toho doséhneme vydélenim hodnoty
jasu Cerveného kandlu (R), zeleného (G) a nakonec modrého (B) cislem 255, které

pfedstavuje maximalni moznou hodnotu jasu. Diky tomu lze nyni definovat

R’ = R/255 Q1)
G' = G/255 22)
B’ = B/255 (23)
Cnax = max(R',G',B") (24)
a Cppin, = min(R', G', B') (25)

Nyni jiz mizeme pfistoupit k vypoctu samotnych hodnot hue, saturation a value pro
zvolenou barvu. [CARO1]
( 0°, pokud Crax — Cipin = 0

60° - (szx:Bmm) mod6, pokud C,,, = R’

H = I_pl ,
) 60°- (ijx—imin) + 2’ pOkUd Cmax =G (26)

o R'-G' /

| 60°- (Cmax_ min) + 4, pokud C,,, = B

0, pokud Cpyr =0

S= —C’”“C"_Cmi", pokud C,q # 0 (27)
V = Chax (28)
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Po zpracovani obrazovych dat v prostoru HSV mizeme z néjakého divodu
pozadovat jejich zpétny pfevod do soufadnic modelu RGB. Pro tento ucel je potieba

definovat pomocné proménné:

C=S-V (29)
r=C-(1-|(H/60°)mod2 — 1|) (30)
m=V-C (31)

Nyni dopocteme hledané hodnoty R,G a B podle
( (C,7,0), pokud0°< H < 60°

(1,C,0), pokud 60° < H < 120°
(0,C,7), pokud 120° < H < 180°

(R,GVBY=107,0). pokud 180° < H < 240° (32)
(1,0,C), pokud 240° < H < 300°
\(C,0,7), pokud 300° < H < 360°
(R,G,B)=(R"+m,G'"+m,B"+m) (33)

[CARO1, HUG13]

Barevny prostor HSV je silnym nastrojem, pokud potifebujeme v obraze nalézt
objekty urcité barvy ¢i naptiklad chceme porovnat barvy segmentovanych objektd. Tento
barevny model je také hojné pouzivan v internich algoritmech softwaru pro editaci
fotografii ¢i tvorbu pocitacové grafiky (napt. GIMP, Adobe Photoshop). Za zminku stoji
naptiklad néstroj ¢asto nazyvany jako ,kouzelnd hulka“. S jeho pomoci lze ve snimku
vybrat oblast, kterd ma podobnou barvu jako pocatecni bod zvoleny uzivatelem. Na druhou
stranu existuji situace, kde je vhodnéjsi preferovat RGB model pfed HSV. Jednat se mize
kuptikladu o potifebu piesného nastaveni barvy osvétleni. HSV také neni vhodny pro
nasazeni v tiskovych ulohach, pro tyto ucely je hojné pouzivana reprezentace Cyan,
Magenta, Yellow (CMY), piipadné CMYK, kde K reprezentuje samostatnou cernou slozku
barvy (key). [CARO1, HUG13]
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Obrazek 7: Porovnani modela HSV a RGB

HSV
RGB

Zdroj: HSV. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA):
Wikimedia Foundation, 2014 [cit. 2015-04-09]. Dostupné z: http://cs.wikipedia.org/
wiki/HSV

5.7 Software

Pro analyzu mikroskopickych snimki bunéénych kultur existuje nékolik
softwarovych feSeni, a to jak komer¢nich, tak i s licenci freeware. Mezi zastupce prvni
skupiny lze zatadit SigmaScan od Scystat Software, DuxoCell dodavany firmou Cellix
nebo Image-Pro Plus od MediaCybernetics. Naopak programy jako CellProfiler nebo
ImageJ jsou k dispozici zdarma. Jedna se o rozsahlé softwarové baliky pro analyzu obrazu
z mnoha oborti, obsahuji celou fadu moznosti pfedzpracovani snimkii a jejich nasledného
vyhodnoceni. Vzhledem ke komplexité téchto programli vyjde licence placenych verzi

zhruba na 40 tisic K¢ (inor 2015). [KIN12]

5.7.1 Image]

Tento volné¢ dostupny program byl vyvinut Narodnim ustavem zdravi (NIH) ve
Spojenych statech za ucelem analyzy medicinskych obrazovych dat. Je naprogramovan
v jazyce Java, lze jej pouzivat jako webovou aplikaci nebo nainstalovat na pracovni stanici
a funguje pod Windows, Linuxem i Mac OS X. Podporovany jsou vSechny standardni
obrazové formaty vcéetné surovych obrazovych dat RAW. Zakladni program lze rozsitit
mnozstvim pluginil, které obsahuji specializované funkce pro konkrétni ilohy. [NAT13]

Uzivatelské rozhrani je pomérné jednoduché, zahrnuje standardni nastroje pro praci
s obrazky, jako jsou geometrické transformace, filtrace, doostfeni, prace s histogramy,
prahovani a mnoho dal$ich. K dispozici jsou také vybéry riznych tvarG pro provadéni

lokéalnich Gprav. Zakladni vzhled programu ImagelJ zobrazuje ptiloha 6. [NAT13]
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Pro pocitani bunck je zapotiebi, aby uzivatel binarizoval obraz tak, aby jednotlivé
buiiky tvofily bilé popfedi a pozadi ziistalo cerné. K tomuto ucelu lze pouzit riizné
techniky prahovani, napiiklad Otsuovu metodu ¢i nastaveni pevné uzivatelem definované
hodnoty prahu. Pro odstranéni Sumu a redukci pfesegmentovani jsou urceny ruzné filtry,
zde lze kupiikladu uvést medianovou ¢i Gaussovu filtraci. Jakmile je toto predzpracovani
dokonceno, pouzije se nastroj ,,Analyze particles”, ktery pro dany bindrni obraz vypocte
mnozstvi bun€k a sestavi statistiku jejich velikosti. Tento ¢astecné automatizovany pristup
je vsak stale ve velké mife zavisly na asistenci uzivatele. [KIN12, NAT13]

Z dostupnych plugini je vhodné uvést ,.Cell Counter”, ktery usnadnuje rucni
kvantifikaci bunék. Je uzitecny ptedevSim tehdy, kdy zkoumany vzorek obsahuje vice
druht bunék, ptfi¢emz chceme znat zastoupeni kazdého z nich. Tento ndstroj umoziluje
definovani n¢kolika ¢itaci, kazdy pro jeden bunécny typ. Uzivatel poté pouze pomoci
ukazatele mySi oznaCuje klepnutim bunky, které jsou kvantifikovany aktivovanym
¢itacem. Po dokonceni této operace lze vypocitat zakladni statistické ukazatele a graficky
interpretovat zjisténé informace. [NAT13]

Jelikoz se jednd o software s otevienym kdédem, miiZze se kdokoli zapojit do vyvoje
pluginti specializovanych pro konkrétni tlohy. V tomto ohledu skryvd Image] opravdu
velky potencidl, tvorba pluginu pro automatickou kvantifikaci buné¢k by mohla byt
namétem pro dal$i praci vtéto oblasti. Navic v kombinaci s nulovymi pofizovacimi

néaklady si tento program jist¢ zaslouzi pozornost.

5.8 Barveni tukovych bunék

Za ucelem snaz$iho pocitani a analyzy tvaru bunck byly vyvinuty zplsoby, jak
bunky barevné odlisit od pozadi. Pro kvantifikaci adipocytl se pouziva v tucich rozpustné
barvivo Oil Red O (ORO). Jeho aplikace byla poprvé demonstrovana jiz v roce 1926 ve
Francii, pficemz bylo klasifikovano jako jedno z primyslovych barviv typu Sudan. ORO
nelze povazovat za specialni bunécné barvivo, nebot” se nemiize pfimo navazat na
adipocyty. Jednd se ve skutecnosti o kolorant, kterym lze fyzickou cestou diky jeho
rozpustnosti v lipidech obarvit tukové molekuly, které tukové buniky obsahuji. [PAR13]

Vétsina béznych barviv pro analyzu bunéénych vzorki funguje na principu fedéni
roztoku. ORO oproti nim vyuziva své vysoké rozpustnosti v tukovych slou¢eninach, diky
které dokaze indikovat ptitomnost neutralnich triglyceridi a nékterych lipoproteint. Pro
pohlceni ptebyte¢ného barviva se pouzivaji specialni Setrna rozpoustédla, kterd ponechaji
obarvené tukové kapénky neporuSené. Za timto ucelem je nejcastéji pouzivan propylen
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glykol. Vysledkem jsou cervené obarvené tukové kapénky v adipocytech a modré okoli.
Bunééné jadro zlistane rovnéz neobarveno. [PAR13]

Barveni tukovych bun¢k lze realizovat riznymi barvivy, nicméné ORO je velice
oblibené diky své syté Cervené barvé, kterd znacné usnadiiuje analyzu zkoumaného vzorku.
Pouzivd se naptiklad k indikaci pfitomnosti tuku pii lokalizaci tumort, jako jsou
liposarkomy a lipomy. Uzitecné je také pii kontrole na vnitini poranéni pfi trazech, kdy
dochazi v postizeném misté k vyplavovani tuku do krve. Zajimavé je také pouziti pii
hledani otiskli prstd na poréznich povrSich, kde barvivo reaguje s aminokyselinami

zanechanymi kontaktem s kzi. [PAR13]
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6 NAVRH A REALIZACE RESENI

Na zéklad¢ dostupnych metod pocitacového vidéni popsanych v predchozi ¢asti je
v této kapitole navrzen algoritmus pro automatickou kvantifikaci bunék ve vstupnim
obraze. Jako vhodnd se pro tuto tlohu jevi metoda MSER, které je rychla a pifi vhodné
volbé parametrti by mohla byt schopna nalézt tukové buiiky. Dale je zkouSen algoritmus
Watershed s pouzitim markert, ktery je hojné vyuzivan pravé v tillohdch tohoto typu. Jeho
velkou ptfednosti je, Ze si pfi vhodném sestaveni markerii dokaze poradit i s piipady, kdy se
hledané objekty v obraze navzajem dotykaji. Posledni testovanou segmentacni technikou je
Floodfill, ktery funguje na principu nartstani oblasti. Jesté pfed pouzitim téchto metod je
nutné provést potifebné piedzpracovani vstupniho snimku. Zde pfipada v uvahu
automatické prahovani pomoci Otsuovy metody ¢i HSV prahovani, kde 1ze vyuzit apriorni
informaci o barvé tukovych bunék.

Pro implementaci je pouzito knihovny Open Source Computer Vision (OpenCV),
nebot” obsahuje bohaty soubor uZzitenych metod pro zpracovani digitdlniho obrazu.
Naptiklad popisovany nastroj Image] je sice uzivatelsky privetivéjsi a nevyzaduje
programovani skriptti, na druhou stranu ale nabizi pouze zlomek moZnosti oproti OpenCV.
Navic Image] vyzaduje, aby uzivatel sam ,;rucné* kombinoval nastroje pro zpracovani
obrazu, nedokaze tedy kvantifikaci provadét pln¢ automaticky.

Vystupem algoritmu je pak snimek s ohrani¢enymi nalezenymi buiikami a textovy
soubor obsahujici informace o poctu bunék a dalsi zjiSténé udaje. Samotna realizace je
rozdélena do nekolika dil¢ich ¢asti, pficemzZ je vzdy popsan zplsob, jakym byl konkrétni

krok proveden.

6.1 Vstupni obraz

Snimky bunék byly pofizeny digitdlni jednookou zrcadlovkou Olympus E-600,
ktera disponuje 12,2 megapixelovym Live MOS snimacem. Fotoaparat se upeviiuje piimo
na mikroskop pomoci specidlniho adaptéru s bajonetem ,,Four Thirds®, ktery pouzivaji
zrcadlovky této japonské znacky pro nasazeni objektivii. Vstupni snimek pro nas
algoritmus je barevny tfikandlovy RGB obraz ve formatu JPEG, ktery byl vyvolan pomoci
programu Adobe Photoshop ze surovych obrazovych dat RAW. 12 megapixelovy snimac
produkuje fotografie o rozliSeni 4032 x 3024 pixeld, velikost vyvolanych JPEG snimki se
pohybuje v rozmezi 5 — 6 MB.
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Prvni sada ziskanych fotografii je bez barviva, buiiky zde piredstavuji shluky
tukovych kapének zbarvenych do oranzova. Druhou skupinu tvoii snimky bunék
obarvenych na Cerveno pomoci barviva ORO. V OpenCV provedeme nacteni obrazku

ptikazem cv2.imread.

Obrazek 8: Ukazka vstupniho obrazu (vlevo bez barviv, vpraveo ORO)

6.2 Rozpoznani vstupniho obrazu

Protoze se na vstupu navrhovaného algoritmu muizeme setkat se dvéma druhy
snimk, je nutné kazdy z nich spravné identifikovat. Tento krok je dilezity, nebot’ n€které
parametry pouzivanych metod se odliSuji v zavislosti na typu vstupniho obrazu. Naptiklad
snimky s obarvenymi bunikami obsahuji diametradlné¢ odliSné barvy, proto je u nich nutné
nastavit jiny rozsah barev pro HSV prahovani.

Jednou z moZnosti, jak od sebe tyto dvé¢ tiidy snimkii odliSit, je porovnani jejich
histogram. Histogram poskytuje informaci o rozlozeni jednotlivych jasti v obraze. Lze
zngj snadno vycist, které barvy a vjaké mife se ve snimku vyskytuji. Porovnanim
nékolika fotek z obou skupin bylo zjisténo, ze u neobarvenych snimki se histogramy
jednotlivych barevnych kandlt takika ptrekryvaji. U fotografii obarvenych bunék je situace
zcela odliSna. I zde maji kfivky histogrami velmi podobny tvar, jejich vrcholy jsou vSak
kandlu, nasleduje =zeleny a nakonec nalezneme nejvice vpravo modry kanal
U neobarvenych snimkl jsou kiivky vopaéném potadi, tedy B, G a R. Rozdily

v histogramech snimkii ukazuje obrazek 9.
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Této znalosti lze vyuzit pfi rozhodovani, do jaké tfidy snimek patii. Histogram lze
pro kazdy barevny kandl efektivné vypocitat pomoci vestavéné funkce cv2.calcHist. Poté
staci jen nalézt indexy, na kterych se nachazi jednotlivd maxima, a porovnat jejich potadi.
Vzhledem k tomu, Ze u neobarvenych snimkl se vSechny ktivky téméi prekryvaji, lze
kromé potadi vrcholti sledovat i jejich vzdalenost. Snizime tim riziko chybného rozhodnuti
v ptipad€, Ze by u nékterého neobarveného snimku bylo potadi kiivek stejné jako u druhé

skupiny.

Obrazek 9: Porovnani histogrami obou typu snimkii (vlevo bez barviva, vpravo
ORO)
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6.3 Otsuovo prahovani

Na vstupni obraz je nasledné¢ pouzito Otsuovo prahovani. Pro tento krok je
zapotiebi prevést snimek do Sedotdénové reprezentace, ¢ehoz dosdhneme pomoci funkce
cv2.cvtColor. Jeji druhy argument specifikuje, o jaky ptevod se jedna, konkrétné v naSem
ptipad¢ pouzijeme pro RGB obraz (v Pythonu BGR) volbu ¢v2.COLOR BGR2GRAY.
Pokud je na vstupu snimek obarveny pomoci ORO, pouzijeme pouze jeho Cerveny kandl,
nebot” Cervené bunky maji v tomto kanalu zna¢né vyssi intenzitu nez modré pozadi. Navic
je histogram cerveného kanalu ve vétSiné piipadli bimodalni, coZ umoziuje piesnéjsi
nalezeni optimalniho prahu.

Pomoci Otsuovy metody lze odstranit vétSinu pozadi, které je tvofeno prevazné
nediferencovanymi mezenchymalnimi buiikami. Vysledkem prahovéni je binarni obraz,
vnémz maji vSechny pixely pattici objektim (poptfedi) hodnotu 1 a ostatni 0. Timto
binarnim obrazem vyndsobime vSechny 3 kanaly piivodniho obrazu, ¢imz dojde k obarveni

pozadi na ¢erno, pficemz oblast bun€k ziistane zachovéna v plivodni podobé. Standardni
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prahovani je v OpenCV realizovano funkci cv2.threshold, vniz posledni argument

specifikuje pozadovany typ prahu. V tomto ptipad¢ se jedna o cv2. THRESH OTSU.

Obrazek 10: Otsuovo prahovani (vlevo bez barviva, vpravo ORQO)

6.4 HSYV prahovani

V dalsim kroku zpracovani vyuzijeme znalost o barvé segmentovanych bunék. Jak
jiz bylo uvedeno vyse, jsou na standardnich snimcich tukové butiky reprezentovany shluky
tukovych kapének oranzové barvy, pfi pouziti barviva ORO je tuk v diferencovanych
adipocytech obarveny na cerveno. Diky témto apriornim znalostem po vynasobeni
vystupni masky z Otsuovy metody s pivodnim snimkem aplikovat HSV prahovéani, které
je silnym nastrojem pfi segmentaci objekti urCité barvy. Tento krok preciznéji oddéli
oblasti s barvou bun¢k od pozadi.

Nejprve je potieba prevést obraz z barevného prostoru RGB do HSV, coz lze
provést  jiz  pouzitou funkci  cv2.cvtColor, nyni ovSem s argumentem
cv2.COLOR _BGR2HSV. Pro prahovani v prostoru HSV je nutné stanovit interval barev
definovany maximalni a minimalni hodnotou. VSechny pixely spadajici do tohoto rozmezi
budou oznaceny jako poptedi (bila) a ostatni jako pozadi (Cerna).

Prahové hodnoty byly v této préci stanoveny za pouziti programu GIMP 2, ktery
jednoduse umoznuje praci s obrazovymi daty v HSV. Je vSak nutné mit na paméti, ze
rizna softwarova feSeni mohou pouzivat odliSnou reprezentaci HSV modelu. V OpenCV
mize ,hue“ nabyvat hodnot od 0° do 180°, ,saturation” a ,,value* je pak vrozmezi

0 — 255. V GIMPu je situace odlisnd, odstin barvy se pohybuje v intervalu 0° - 360°,
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zatimco sytost a svétlost je ur€ena procentudlné od 0 % do 100 %. Prahové hodnoty
ziskané pomoci zmiflovaného programu je tedy nutné patiiéné piepocitat.

Po stanoveni maximalni a minimalni hodnoty hledané¢ barvy muzeme pfistoupit
k samotnému HSV prahovani. V OpenCV tento krok provedeme pomoci funkce
cv2.inRange, do které vkladame jako argumenty segmentovany obraz spole¢né
s prahovymi hodnotami. Podivame-li se pozorn¢ na cylindricky HSV model, zjistime, Ze
cervena barva se vyskytuje kolem hranice 0°. Z tohoto divodu je pro obarvené snimky
provadéno dvojité HSV prahovani, nejprve pro odstiny nad 0°a poté pro barevné tony pod

180°.

Obrazek 11: HSV prahovani (vlevo bez barviva, vpravo ORQO)

6.5 Segmentace bunék

HSV prahovéanim ziskdme pouze takové oblasti, které maji barvu odpovidajici nasi
apriorni znalosti, nicméné adipocyty se v obraze nejevi jako homogenni oblasti. Z tohoto
diitvodu se muze stat, ze z jedné bunky ,,projdou‘ prahovanim jen urcité ¢asti, ¢imz dojde
k jejimu rozdé¢leni. Binarni obraz ziskany timto krokem vSak muliZze dobie poslouzit jako
vychodisko pro segmentaci pomoci nartistani oblasti ¢i algoritmu Watershed. Pomoci
téchto algoritmil 1ze problém s pfesegmentovanim do jisté miry eliminovat. Oba uvedené

ptistupy jsou v této praci implementovany a nasledné otestovany.

6.5.1 Maximally stable extremal regions

Prvni zuvazovanych moZnosti pro segmentaci tukovych bunék byla metoda

MSER. Jejimi pfednostmi jsou vysoka rychlost a piesnd detekce blobl v obraze. Problém
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zde vSak predstavuji oblasti adipocytl, které jsou znacné nehomogenni, coz zplsobuje
jejich nestabilitu pfi prahovani s ménici se hodnotou prahu. I pro velmi ,tolerantni*
nastaveni MSER detektoru (napt. vysoka piipustna variabilita) se nepodafilo adipocyty
segmentovat. Naopak jako pomérné stabilni se jevi tukové kapénky, které jsou v bunikach
obsazeny. MSER vzdy detekuje pravé je namisto celé bunky. Moznym feSenim je spojit
tyto podoblasti v jednu pomoci morfologickych operaci, ovSem v mnoha ptipadech tim
dojde ke spojeni sousedicich bun€k. Nicméné tuto metodu lze vyuzit pravé pro analyzu

tukovych kapének, které je MSER schopen nalézt.

6.5.2 Watershed

Pii segmentaci pomoci tohoto algoritmu uvazujeme obrazek jako topograficky
reliéf, ktery je rovnomerné zaplavovan vodou. Zmény jasu se v této piedstave projevi jako
,»stény hor* oddélyjici rtiznd tdoli. Jakmile se pti zaplavovani spoji dve ,,jezera v jedno, je
v tomto misté¢ vystavéna ,hraz“, ¢ili hranice objektu. S cilem omezit pfesegmentovani
obrazu je v této praci pouzito markert, které oznacuji pixely ndlezici objektim ¢i pozadi.

Markery definujeme za pouziti binarniho vystupu z HSV prahovani, kde jsou bile
oznaceny objekty a ¢ern¢ pozadi. Oblasti, které¢ s jistotou nalezi pozadi, ur¢ime pomoci
dilatace. ZjednoduSené feceno tim dosahneme zvétSeni bilych objektti na tkor pozadi.
Dilataci lze provést pomoci funkce cv2.dilate, predtim je vSak zapotiebi jeSt€¢ vytvofit
strukturni element a urCit poCet pozadovanych iteraci. Nasledné sestrojime markery pro
hledané buiky. Potiebujeme zredukovat bilé oblasti ndlezici objektiim, coz lze jednoduse
provést pomoci vzdalenostni transformace. Princip spocivd vtom, Ze pro kazdy pixel
patfici n€jakému objektu vypocteme Eukleidovskou vzdéalenost k nejbliz§imu nulovému
pixelu. Timto krokem ziskdme obraz, ve kterém maji body uprostied bunck nejvyssi
hodnotu, nebot’ jsou nejvice vzdaleny nulovym pixelim pozadi. Vzdalenostni transformaci
Ize vypocitat pomoci cv2.distanceTransform. Pro Eukleidovskou vzdélenost pouzijeme
argument cv2.cv.CV_DIST L2. Na vysledek této transformace aplikujeme standardni
prahovani podle (1), ¢imz odfiltrujeme ¢asti objekti pobliz nulovych pixelt pozadi. Jako
posledni musime oznacit takova mista, u nichZ nevime, zda se jedna o pozadi ¢i hledanou
buiiku. Obecné lze za ,,neznamé* povazovat pixely, kde se objekty pirekryvaji ¢i kde se
nachazi jejich hranice. VSechny takové body ziskdme naptiklad pouzitim funkce
cv2.subtract, kterd vypocte rozdil dvou matic (pozadi a popiedi) po jednotlivych prvcich.

Jesté pred aplikaci samotného Watershed algoritmu je nutné vSechny ziskané

markery poskladat do jednoho obrazu o velikosti vstupniho snimku. Veskeré pixely patfici
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pozadi ponesou hodnotu 1, nezndmé body pak budou oznafeny cCislem 0. Jednotlivé
regiony, které s jistotou patii hledanym objektiim, postupné ,,olabelujeme® raznymi
kladnymi ¢isly zacinajicimi od hodnoty 2. Segmentaci nasledné realizujeme zavolanim
funkce cv2.watershed. Pokud se néjaky adipocyt ,.dotyka* hranice snimku, neoznaci
Watershed v tomto misté jeho obrys, coz znemozni nésledné zpracovani pomoci metody
cv2.findContours. Jednim z moznych feSeni je pfidat kolem vstupniho snimku tenky
ramecek odliSné barvy (napt. cernd), ¢imz dojde k ,,uzavieni* oblasti problémovych bunék.

Snimek 1ze jednoduse ohranicit pomoci funkce cv2.copyMakeBorder.

Obrazek 12: Watershed, bez barviva (vlevo markery, vpravo vysledek)

6.5.3 Floodfill

Druhou moznosti segmentace, kterd byla vramci této prace také testovana, je

metoda Floodfill fungujici na principu nariistani oblasti z ur€eného pocate¢niho bodu.
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Algoritmus startuje v tzv. seed pointu, prohledava okolni pixely a neni-li u nich nalezena
vyraznd odlisnost, pfipoji je k dosud vytvoiené oblasti. I zde vyuzijeme bindrni obraz,
ktery je vystupem HSV prahovani.

Jak jiz bylo uvedeno, je zékladnim vychodiskem pro Floodfill startovaci bod, z n¢jz
zacne prochazeni okolnich pixelii. V naSem ptipadé mame k dispozici binarizovany obraz,
jehoz bilé oblasti reprezentuji ¢asti bunék. Ukolem je extrahovat z n&j soufadnice seed
pointd. V tvahu zde pfipadd napiiklad pouziti algoritmu MSER, ktery vraci seznam
extrémnich regiond v podobé sady soufadnic jejich bodl. Problémem je, ze MSER
implementovany v OpenCV se na binarnich snimcich chova nestandardné, nebot’ nékteré
z bilych oblasti nejsou vitbec detekovany. Tato chyba je reportovana jako bug #756 a dle
uvedeného statusu neni zatim (04/2015) opravena. [LYS10]

Dalsi moZnosti je prochdzeni jednotlivych obrazovych bodl a ukladdani jejich
soufadnic, pokud budou mit pozadovanou hodnotu. Protoze toto feSeni neni zcela
efektivni, je potfeba co nejvice omezit prochdzenou c¢ast snimku. Pomoci funkce
cv2.findContours detekujeme hranice bilych oblasti, pfi¢emz pro kazdou z nich vypocteme
za pouziti cv2.boundingRect vzptimeny ohranicujici obdélnik o nejmensi mozné velikosti.
Nasledné jsou prohleddvany pouze body uvniti tohoto obdélniku, pfic¢emz soufadnice bodil
uvnitt kontur jsou ukladany do seznamu.

Pro kazdou konturu pak spustime algoritmus Floodfill pomoci cv2.floodfill.
Vzhledem k tomu, Ze oblasti bun¢k mohou obsahovat pomérné Siroké rozpéti barev, je tato
funkce voldna pro né€kolik seed pointii z kazdé kontury. Ty jsou vybirdny rovnomérné
z celého seznamu ulozenych soufadnic. Timto opatfenim je zajiSténo, Ze budou oznaceny
pixely o $ir§im barevném rozpéti, nicméné stale odlisSné od pozadi. VSechny pixely pattici
do dané oblasti jsou oznaceny bilou barvou. Bude-li tedy n€ktery bod oznacen vicekrat,
dojde ke spojeni téchto dil¢ich podoblasti. Pocet seed pointl pro kazdou oblast je volitelny,
da se tici, ze vysSim pocet dosdhneme lepSich vysledki segmentace, ale také vysSich
vypocetnich narokd algoritmu. Kromé pocatecniho bodu lze zvolit také velikost
prohleddvaného okoli, na vybér je zde ze 4- nebo 8-okoli.

Implementace algoritmu Floodfill v OpenCV oznacuje body oblasti pfimo do
vstupniho snimku. Z tohoto diivodu je nutné pro kazdou iteraci této metody pouzit vzdy
,Cistou® kopii vstupniho obrazu, nebot’ jiz pfitomnd bild barva v buiice by v n€kterych

ptipadech omezovala narGstani oblasti.
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Obrazek 14: Floodfill, bez barviv (vlevo zelené seed pointy, vpravo ohraniceny
vysledek)

Obriazek 15: Floodfill, barvivo ORO (vlevo zelené seed pointy, vpravo ohrani¢eny
vysledek)

6.6 Analyza tukovych kapének

Jakmile jsou jednotlivé bunky segmentovany, nabizi se také moZnost analyzy
tukovych kapének, které jsou v adipocytech obsazeny. V obraze predstavuji malé
kruhovité utvary, na jejichz okraji dochazi ke zméné jasu. Vzhledem k tomu, Ze jsou uvnitf

homogenni, 1ze pro jejich detekci pouzit metodu MSER.

6.6.1 MSER

Princip této metody spociva v postupném prahovani obrazu s pribézné menicim se

prahem. Oblasti, které zlstavaji neménné pies urCity pocet praht, jsou pak prohlaseny za

64



maximalné stabilni. Tato metoda je také v nekterych tlohdch pouzivana pro segmentaci
bunék v mikroskopickych snimeich.

Pro pouziti této segmentacni techniky v OpenCV je potieba nejprve vytvotit MSER
detektor pomoci cv2. MSER, ptficemz lze nastavit maximdlni a minimalni velikost
detekovanych oblasti, jejich nejvétsi pfipustnou variabilitu a minimalni odliSnost, pti které
je dané oblast prohlaSena za novou. Zasadni je také volba poctu cykla prahovani, po které
musi stabilni oblast zlstat nezménéna. Samotna detekce je nasledné provedena piikazem
mser.detect. Vystupem této funkce je pak seznam vektord, z nichz kazdy reprezentuje
jednu maximalné stabilni oblast.

Aby detekce probihala vzdy pouze v ramci jedné bunky, je pro kazdou nalezenou
konturu vytvotena maska, v niz jsou body buniky oznaceny hodnotou 1 a pozadi ¢islem O.
Vynasobenim tohoto binarniho obrazu a vstupniho snimku ziskdme vzdy samostatné jednu
buiiku. Ne u vSech adipocytl jsou tukové kapénky dobie rozpoznatelné. Neni-li naptiklad
obraz dostate¢n¢ ostry a kapénky nejsou jasné ohranic¢eny, MSER je ignoruje. Nastavenim
,tolerantnéjSich® parametrt detektoru sice lze pocet detekovanych kapének zvysit, ¢imz se
vSak také zvysi riziko ,.falesné“ detekce oblasti mimo obsazeny tuk. Nasim cilem je

detekovat vyznamné tukové kapénky,

Obrazek 16: Detekce tukovych kapének pomoci MSER (vlevo bez barviv, vpravo
ORO, bile oznaceny tukové kapénky)
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6.7 Vystup a vizualizace vysledkii

Pro zakresleni vysledkli segmentace do vstupniho snimku je vyuzivdno funkce
cv2.findContours. Pomoci ni lze z vysledkli pouzitych segmentacnich technik ziskat

hranice nalezenych bun¢k. Tyto kontury je mozné zakreslit libovolnou barvou pomoci
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funkce cv2.drawContours, u niz lze zvolit i pozadovanou tloustku a také metodu
vizualizace kontur. Je-li potieba obarvit celé plochy nalezenych bun€k, pouzijeme pro
argument tlouStky hodnotu cv2.cv.CV_FILLED.

Souhrn ziskanych informaci o snimku je zapisovdn do textového souboru
vysledky <jméno snimku>.txt. Pro kazdy vstupni obraz je uveden jeho nazev a typ. Kromé
toho je zde pro kazdou segmentovanou tukovou buitku uveden pocet tukovych kapének,
jejich velikosti v€etné maximalni, minimalni a primérné hodnoty. Déle zde najdeme
celkovy pocet buné€k, stejn¢ jako maximalni, minimalni a primérnou velikost obsazenych
tukovych kapének vramci celého snimku. Ukézka vystupu algoritmu je k nahlédnuti
v ptiloze 7. Velikosti adipocytl jsou pocitany funkei cv2.contourArea, zatimco pro tukové

kapénky staci zjistit délku patiiéného seznamu pixeld, ktery vraci metoda MSER.

6.8 Vytvoreny skript

VySe popsany postup byl naprogramovan do dvou skript, prvni pouzivd pro
kvantifikaci bunék metodu Watershed a druhy Floodfill. V obou z nich je také metoda
MSER pouzita pro analyzu tukovych kapének, které jsou v adipocytech obsazeny.
Algoritmy jsou implementovany v jazyce Python 2.7 za pouziti knihovny Open Source
Computer Vision (OpenCV) ve verzi 2.4.10. Oba skripty je mozné stdhnout z tlozisté
Katedry kybernetiky na FAV pomoci odkazu:

http://konos-pole2-kky.fav.zcu.cz/martintoman/adipose_cells_quantification.zip

Pro jejich pouZiti je zapotiebi mit nainstalovanou zminovanou knihovnu OpenCV,
ktera obsahuje celou fadu pouzitych funkei. V souboru dostupné z uvedené¢ho odkazu jsou
ptiloZzeny také snimky s buiikami, vystupni textovy soubor s vysledky segmentace se
ukladéd do stejného adreséte, ve kterém jsou ulozeny skripty. Pokud je pouzit algoritmus
Floodfill, bude mit vystupni soubor na zacatku svého jména , FL*“, bude-li se jednat
o Watershed, ponese soubor oznaceni znaky ,, WA“. Podrobnéjsi popis pro pouziti je

ptiloZen v readme textovém souboru.

66



7 EXPERIMENTY

Experimenty byly nejprve provadény na nékolika snimcich, u nichZ nebylo pouzito
zadného barviva, a déle na fotografiich obarvenych pomoci kolorantu ORO. Pro kazdou
skupinu dat byly testovany oba vys$e popsané piistupy, Watershed i Floodfill. Uspé&snost
detekce je u obou technik nasledné porovnana, z ¢ehoz Ize také nasledné vyhodnotit vliv
pouziti ¢erven¢ho barviva. Pro nasledné zpracovani vysledkl je pro kazdy experiment
uchovan vystupni textovy soubor. Z Ustavu hygieny a preventivni mediciny LF UK v Plzni
byly ziskany kopie snimkil s anotacemi, v nichz jsou ru¢né oznacené piitomné adipocyty
a zapsan jejich pocet. Tato data slouzi jako referencni pfi vyhodnoceni kvality segmentace.

Vsechny fotografie byly potizeny 21. a 28. den od zacatku péstovani. Pro ziskani co
moznd nejkonzistentnéjSich dat bylo zapotiebi upravit nastaveni pouzivané digitalni
zrcadlovky. Aby bylo mozné ovlivnit co nejvice parametri expozice, byl fotoaparat
pfepnut do plné¢ manudlniho rezimu. S cilem minimalizovat Sum v obraze pak byla
vsak logicky vede k delSim expozi¢nim ¢asim, v naSem piipad¢ se jedna o 1 sekundu.
Takto dlouhé spusténi zaveérky znaén€ zvySuje riziko neostrosti snimku vlivem pohybu
fotoaparatu, proto byla nastavena samospoust’ se zpozdénim dvou sekund. Pti potizovani
snimkli pak bylo nutné zabranit otfesim pultu, na némZ je mikroskop s fotoaparatem
umistén. Velikost clonového Ccisla nelze ovlivnit, je pevné ddno pouZzitou optickou
soustavou. Ostfeni je realizovdno ovladacimi prvky mikroskopu, ostrost obrazu je
kontrolovana pomoci zivého ndhledu na displeji fotoaparatu. Pro tento ti¢el bohuzel nelze
pouzit ndhledu ptimo ptes okular, nebot” je-li v ném obraz dobie zaostfeny, jsou vyfocené
snimky neostré. Fotografie jsou pofizovany v maximalnim mozném rozliSeni 4032 x 3024
pixelii do formatu RAW, odkud jsou néasledné vyvolany jako JPEGy.

Bohuzel, prvni sada snimkt adipocytli byla pofizena jesté pted vySe popsanym
nastavenim fotoaparatu, proto se nékteré snimky na prvni pohled odliSuji naptiklad
vyvézenim bilé barvy. Automaticky rezim také nastavoval citlivost Cipu, zpravidla bylo
pouzito ISO800, diky ¢emuz je v obraze patrny barevny Sum. Dale zde nebylo zcela
vyuzito potencidlu obrazového snimace, nebot’” byl na fotoapardtu nastaven pouze
8 megapixelovy rezim. Fotografie v této sad¢ tak maji rozliSeni 2400 x 3200 pixeld.

Vzhledem casové narocnosti pestovani populaci adipocytdi nam bylo dano
k dispozici prozatim 14 testovacich snimki s anotacemi. V nésledujicim mésici (Cerven

2015) bude probihat dalsi pokus, odkud budou ziskany dal$i obsahlejsi sady fotografii, a to
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jak obarvenych pomoci ORO, tak bez pouziti kolorantt. Jejich pouziti v této praci tak neni

mozné z ¢asového hlediska.

7.1 Snimky bez pouziti barviv

Bez pouziti specidlniho kolorantu lze adipocyty ve vstupnim snimku spatfit jako
rizn¢ Clenité oranzovohnédé utvary obklopené hnédym pozadim. Pravé podobnost
barevného tonu bunck se zbytkem snimku pfedstavuje vyznamny problém pii segmentaci.
Jsou-li adipocyty v tésné blizkosti, je hranice mezi nimi $patné patrna a mize dojit k tomu,
ze algoritmus tyto buiiky oznaci jako jednu.

Pro prahovéni vstupniho snimku z hlediska barvy byl nastaven HSV interval s dolni
hranici HSV_MIN = (5, 5, 5) a horni pak HSV MAX = (60, 250, 250). Toto rozmezi
obsahuje oranzovohnédé barvy, které se mohou v adipocytech vyskytovat. Uvedené
hodnoty byly ziskany experimentdlné¢ odectenim z vybranych pixelti uvnitf bunék. Po
prahovani mohou v obraze zlstat malé nevyznamné segmenty, z tohoto diivodu jsou pro
nasledné zpracovani pouzity pouze bloby, jejichz velikost presahuje 500 pixelt. V piipade
pouziti algoritmu Watershed pfedstavuje dalsi krok vytvofeni markerti. Pozadi je ziskano
dilataci, ktera prob&hne opakované v 5 iteracich za pouziti strukturniho elementu
také odstrani tenké hranice mezi adipocyty vtésné blizkosti. Oblasti s jistotou
korespondujici s buitkami jsou ziskany prahovanim obrazu vzdalenostni transformace
distTrans. Hodnota prahu je zvolena jako

threshold = 0,04 - max(distTrans) (34)
Cim vy$§i je hodnota prahu, tim mensi markery bunék ziskame. Obraz vzdalenostni
transformace ma totiz nejvy$S$i hodnoty v mistech, ktera jsou nejvice vzdalena od
nejbliz§ich nulovych pixelt. V naSem ptipadé bylo nutné zvolit takto nizky prah z divodu
znaén€ rozdilnych velikosti adipocytli ve snimcich. Pokud byla nastavena pftili§ vysoka
hodnota, mohlo by dojit k zanedbani mensich bun¢k, ¢imz by pro né nebyly vytvoieny
markery. Po aplikaci algoritmu Watershed nésleduje analyza tukovych kapének pomoci
metody MSER. Zde byl pocet zmén prahu, pii kterych musi oblast ziistat stabilni, stanoven
na 5. Tento parametr je oznacovan jako delta a plati, ze ¢im je vyssi, tim méné oblasti je
detekovano. Niz8§i hodnota pak logicky znamend ,mirnéjsi“ kritérium a také vice
segmentovanych oblasti. Vzhledem k velikosti tukovych kapének ve snimcich byl zvolen

interval pripustné rozlohy oblasti od 100 do 500 pixeli. Aby bylo zabranéno opakované
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detekci jiz nalezenych oblasti, byl zvolen parametr minimalni diverzity o hodnoté 0,9. Toto
Cislo udava, jak moc se musi jedna oblast odliSovat od druhé, aby byla prohlasena za
novou. Voli se v intervalu od 0 do 1 a plati, Zze vyssi hodnota zpiisobi detekci méné oblasti.
Vysokou stabilitu segmentovanych kapének pak zajiStuje maximalni pfipustnéd variabilita,
kterd se stejné jako minimalni diverzita voli v rozsahu od 0 do 1. V nasem ptipadé je
nastavena na hodnotu 0,15.

U metody Floodfill je pouzivano stejného ptedzpracovani vstupniho snimku jako
u algoritmu Watershed. Pro pouziti této implementace nartistdni oblasti je nutné stanovit
interval, v némz se mohou pohybovat odchylky prohleddvanych pixelii od startovaciho
bodu. Voli se dvé prahové hodnoty, prvni uruje maximalni pfipustnou odliSnost pro
pixely sniz§i hodnotou a druhd naopak s vys$S$i hodnotou. Oba tyto parametry byly
nastaveny shodné na 30. Je nasnadég, ze s vy$§imi pifipustnymi rozdily ziskdme niz$i pocet
oblasti, které budou ovSem rozlehlejsi nez pfi zvoleni ,,ptisn¢jSich® hodnot. Kvalita
a rychlost segmentace zavisi mimo jiné na poétu pouzitych seed pointi. Cim vice jich je,
tolikrat bude muset byt Floodfill u kazdé bunky spustén. Vys$Sim poctem tedy docilime
pfesnéjsi segmentace, ale také vysoké vypocetni ndro€nosti algoritmu. Pfi provadénych
experimentech bylo nardstani oblasti spusténo vzdy z 20 riiznych bodu. Dale je zapotiebi
rozhodnout, jak velké okoli pixeli bude prohledavano. Na vybér je mezi 4- a §8-okolim,
pficemz obecné lze ftici, ze vétsi okoli poskytuje zpravidla lepsi vysledky segmentace.
Hodnoty prohledavanych pixelli jsou pokazdé¢ porovnavany se seed pointem, dalsi
moznosti je zjiStovat odchylku od primérné hodnoty dosud vytvoiené oblasti.

Na zaklad¢ vysledkli segmentace adipocytl Ize obecné fici, ze u snimkl bez pouziti
barviva se Casto objevuje problém spojeni nékolika bun¢k do jedné oblasti. Nastavi-li se
naopak piisnéj$i limity u algoritmu nartistdni oblasti, narazime na problém velkych rozdila

jast uvnitt buiiky. Z jednoho adipocytu jsou pak segmentovany jen urcité Casti.

7.2 Snimky obarvené QOil Red O

Pouzitim lipofilntho kolorantu ORO dojde kobarveni tuku obsazeného
v adipocytech na cCerveno. Pozadi snimku pak ztistava v modré barveé. Toto odliSeni jiz na
prvni pohled usnadiiuje nalezeni tukové buiiky, navic jsou zde o pozndni snaze
detekovatelné¢ tukové kapénky. U téchto snimkl jsou testovany stejné metody jako
u neobarvené sady, odliSnosti jsou zde pouze v nastaveni nékterych parametra.

Barevné prahovani je zapotiebi provést ve dvou krocich, nebot’ Cervena barva se
nachéazi v cylindrickém HSV modelu kolem thlu 0°. V prvni ¢asti je tedy segmentovana
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barva v rozsahu HSV_MIN = (0, 15, 20) az HSV _MAX = (12, 200, 240), druhé prahovani
nasledné ponecha v obraze pixely s barvou v intervalu od HSV MIN = (150, 20, 20) do
HSV MAX = (180, 240, 240). V dalsSim kroku je sestavovan obraz s markery pro
segmentaci pomoci algoritmu Watershed. Labely pozadi jsou i zde ziskany dilataci
binarizovaného obrazu, rozdil je ovSem v jejim rozsahu. Zde je opakovana ve 20 iteracich,
na rozdil od 10 v ptfipadé neobarvenych snimkl. Dalsi odliSnost se tykd jiz algoritmu
Floodfill, kde jsou maximalni ptipustné¢ odchylky nového bodu od seed pointu nastaveny
na 27, opét shodné pro pixely s vyssi i niz8i hodnotou. Parametry MSER detektoru ziistaly
nezménény.

Podle vysledki 1ze na prvni pohled fici, Ze obarveni adipocytii pomoci ORO znaéné
zvysilo kvalitu segmentace. K jevu, kdy jsou natésnané builky oznafeny jako jedna,
dochazi v méné ptipadech. Kromé jasné barevné odliSitelnosti bunék od pozadi je zde
velkou vyhodou také to, Ze uvniti adipocytii nenarazime na tak vyrazné zmény jasu a barev
jako u neobarvenych snimki. Podrobné analyze vysledki ziskanych pti experimentech je

vénovana nasledujici kapitola.
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8 VYSLEDKY

Navrzené techniky pro kvantifikaci bunék byly otestovany na sadé¢ 14 fotografii,
polovinu z toho tvofily snimky s obarvenymi bunikami pomoci kolorantu ORO. Pro
vSechny pouzité fotografie ndm byly poskytnuty anotace, diky kterym lze vyhodnotit
uspésnost navrzenych postupti. Zkousené byly dvé techniky, algoritmy Watershed
a Floodfill. Nad ramec zadéani této prace byla dale pouzita metoda MSER pro detekci
vyraznych tukovych kapének uvnitt bunék.

Pro pocty bunck ziskané navrzenym algoritmem a pro hodnoty ziskané z anotaci
byla provedena korela¢ni analyza, ktera slouzi ke zjisténi zdvislosti/nezavislosti dvou
proménnych. Mezi anotacemi a hodnotami ziskanymi algoritmem lze o¢ekévat linedrni
zavislost, jejiz miru vyjadiuje korelacni koeficient. V této praci je pro urceni zavislosti
Pearsoniv korela¢ni koeficient. Oznac¢ime-li pocty bunck podle anotaci jako y a hodnoty

ziskané algoritmem jako x, lze koeficient korelace R vypocitat pomoci vztahu
Yiz1 (=) i=y)

R =
J2?=1<xi—f>2 ST (yi—5)?

(35)

Cim vy33i hodnota vyjde, tim vy33i je korelace mezi zkoumanymi proménnymi. V ramci
korela¢ni analyzy lze také vypocitat p-hodnotu, ktera popisuje vyznamnost korelace. Zde
plati nepfima uméra, nizké hodnoty (napf. pod 0,05) znamenaji vyznamnou korelaci.
Nasledné je pro naméfena a ziskana data provedena linedrni regrese, jejiz princip spociva
v aproximaci hodnot né¢jaké proménné piimkou. Tato pifimka piedstavuje model
jednoduché linedrni regrese a je definovana jako
y=PF +pBix+e (36)
kde y predstavuje zavislou proménnou a x nezavislou proménnou. Prosty ¢len, neboli
intercept, je reprezentovan pomoci 3y, 1 znaci regresni koeficient udavajici sklon piimky
a Clen € znac¢i ndhodnou variabilitu. Rovnice nejvhodnéjstho modelu je hleddna pomoci
kritéria nejmensich Gtvercil. ReSenim je tedy pfimka, kterd ma nejmensi soudet kvadrati
svislych vzdalenosti prolozenych hodnot od piimky. Tyto vzdéalenosti se nazyvaji rezidua
a jejich soucet je vyjadien vztahem
RMS = ¥ (yi — 9)* (37)
Pomoci vytvoieného linearniho modelu Ize provadét korekci namétenych hodnot, aby bylo

v v

koeficient determinace, jehoZ hodnota se pohybuje v intervalu od 0 do 1. Udava, jaké ¢ast
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pfesnost. Determinacni koeficient lze vypocitat jako druhou mocninu korelaéniho
koeficientu R nebo podle vztahu
_ IaGi-9)?

Koeficient korelace a regresni analyza ptedpokladaji normélni rozdéleni analyzovanych

R? (38)

proménnych. Bohuzel soubor dat, ktery nam byl dosud poskytnut, je pfili§ maly pro
ovefeni tohoto predpokladu. Pokud by se na vétSim mnozstvi dat ukazala tato podminka
jako nesplnéna, bylo by nutné pouzit nékterou z neparametrickych metod analyzy,
napiiklad Kendalltiv korelaéni koeficient. [SED11]

Vzhledem k rozdilnému poctu bunék ve snimcich je nutné vyjadrit chybu relativné
pomoci procent. Oznac¢ime-li pocet bunék podle anotaci jako @ a hodnotu ziskanou
algoritmem jako b, Ize relativni chybu v procentech vyjadfit pomoci

E =la—bl|/a (39)

U kazdé metody je pak z téchto hodnot vypo&itan primér chyby E a rozptyl o”. Pro kazdy

odhad poctu bun¢k pomoci linearni regrese je také vzdy stanoven 95% a 99% interval

spolehlivosti. Siiky téchto intervalli jsou vypoéteny pomoci tzv. pravidla tii sigma. Jak jiz
nazev evokuje, jsou intervaly stanoveny pomoci rozptylu relativnich chyb podle vztahu

iNggs = 20, T1€Sp. iNggg = 30 (40)

Pro vy$§i hodnoty rozptyli tak budou logicky intervaly §irsi. [SED11]

8.1 Snimky bez pouziti barviv

Dle ocekavani byla segmentace tukovych bunck v této sadé¢ snimkl obtizna.
Adipocyty zde nemaji jednotnou podobu, li§i se nejen svym tvarem a velikosti, ale také
barvou. V nékterych ptipadech dokonce nalezneme vyrazné rozdily v barveé uvniti jediné
sebe navzdjem. Hranice mezi nimi je velmi obtizné rozpoznatelna i pouhym okem, coz
pfedstavuje problém pro automatickou segmentaci. N&které tukové buiky jsou také
0 poznadni tmavsi nez ostatni, coz zhorSuje jejich odliSitelnost od pozadi. Ztizena detekce
adipocytll je navic u této skupiny snimkli umocnéna ne zcela vhodnym nastavenim
fotoaparatu. Diky nému maji fotografie niz$i rozliSeni, obsahuji vice barevného Sumu
a rovnéz nebyly pofizeny pii konzistentnim nastaveni parametr expozice. Typ vstupniho

snimku se u této skupiny podatilo vzdy automaticky rozpoznat.
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8.1.1 Watershed

Jako prvni byl pro kvantifikaci tukovych bunék nasazen segmentacni algoritmus
Watershed. Na zéklad¢ provedenych experimentl lze fici, Ze tato metoda v drtivé vétSing
ptipadd detekovala nizsi pocet bunék, nez byl jejich skuteny stav. Tento jev je zpisoben
Jiz popsanym problémem dotykajicich se adipocytt. V n€kolika ptipadech se vSak objevil
opacny problém, kdy byla naptiklad segmentovana oblast, ktera ovSem podle anotaci tvofi
dvé separatni bunky. Ptiklad téchto problémovych mist ukazuje obrazek 17, kde jsou
cerven¢ oddéleny buiiky dle anotaci. Oproti metodé Floodfill je Watershed
nékolikanasobné rychlejsi, detekce trva v fadech nékolika sekund. Casové naro¢néjsi je az

findlni vyhodnocovani obsazenych tukovych kapének pomoci MSER.

Obrazek 17: Priklad problémového mista s chybnou detekci pomoci Watershed, ve
snimku bez pouZiti barviva (zelené vysledek, ¢ervené chyba, bile tukové kapénky)

Pro pocty adipocytii ziskané ve formé anotaci a pro hodnoty zjisténé algoritmem
byl vypocitan korelacni koeficient R = 0,816. Vyznamnost této korelace také podtrhuje
dosazena p-hodnota p = 0,0251. Provedenim jednoduché linedrni regrese byl vypocitan
line4arni model, ktery lze psat ve tvaru

$= —3220+1,259x (41)
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Determina¢ni koeficient udavajici pfesnost tohoto modelu je R? = 0,6666. Na zékladé této
hodnoty lze fici, ze vytvofeny linearni model neni pfili§ pfesny, pokryje totiz piiblizné
66,66 % zkoumané proménné. Tento fakt je =zapfi€inén nekonzistentnosti poctu
detekovanych adipocytl napti¢ snimky, nebot’ hor$i vyrovnanost dosahovanych vysledka
logicky vede k potiebé Sir§iho pasma spolehlivosti. Rovnice (40) byla pouzita pro korekci
vysledkll ziskanych algoritmem. Ziskané hodnoty vcetné intervalli spolehlivosti jsou
uvedeny v tabulce 2. Rozsahy obou intervalll spolehlivosti zde vysly Siroké, coz spolu
s koeficientem determinace podtrhuje nizkou piesnost tohoto linearniho modelu. Priimérna
hodnota relativni chyby po provedené korekci ¢ini E = 17,52 %, jeji rozptyl je pak
0? = 128,35 %.

Tabulka 2: Poéty bunék, 95% a 99% intervaly spolehlivosti a relativni velikost chyby,
metoda Watershed

Snimek | Anotace| Watershed| O | Relativni| oo d | 95% do | 99% od | 99% do
korekci | chyba %
DDEZ2, D21, 40x | 92 52 62 3233 | 41 83 48 76
DDE1, D21, 40x 89 65 79 11,66 52 105 61 96
DDE2, 8?1' 40x 74 64 77 4,55 51 104 60 95
DDE2, D28, 40x | 46 50 60 2986 | 39 80 46 73
DDE3, D21, 40x 108 93 114 5,44 75 153 88 140
DDE3, D28, 40x | 40 42 50 2416 | 33 67 38 61
DMSZ%XDZS' 51 49 58 14,66 39 78 45 72

8.1.2 Floodfill

Tato metoda se rovnéZz potykala se vSemi vySe popsanymi kritickymi jevy ve
snimcich. Z tohoto diivodu se zde rovnéz vyskytuji vSechny problémy, které se objevily
u algoritmu Watershed. Zde je potfeba fici, ze Floodfillem byl vzdy detekovan jesté nizsi
pocet bunék, nez tomu bylo piedchozi testované techniky. Tato metoda je tedy vice citliva
na Spatné separovatelné bloby v obraze, coz lze do jisté miry korigovat nastavenim nizSich
ptipustnych rozdilli novych pixelt od seed pointu. V takovém piipad¢ pak zase algoritmus
vramci jednoho adipocytu detekuje nékolik bunék, coz je zplisobeno znacnou
nehomogenitou hledanych oblasti. Narazi-li tato metoda na vyraznéj$i zménu barvy,
vytvoii v takovém misté hranici. Pro mozné porovnani s Watershedem zachycuje obrazek
18 stejnou oblast, ktera byla vyobrazena na predchozi ukazce. Je zde jasné patrné zhorSeni

oproti Watershedu, nebot’ Floodfill zde spojil 5 adipocytii do jedné oblasti. Tato metoda je
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také o poznani pomalejsi, nebot’ vlastni metoda nariistani oblasti je volana pro kazdou
potencidlni bunku nékolikrat. Samotnd iterovana segmentace bunék dosla k vysledku
v ¢ase kolem dvou minut.

Pii porovnani vysledkii metody Floodfill s hodnotami ziskanymi z odborného
pracovisté LF UK v Plzni byl vypocten korelacni koeficient R = 0,5288. Nizsi hodnota zde
zna¢i mensi miru korelace mezi témito dvéma proménnymi u vysledku Watershedu. Stejné
tak 1 vyssi dosazend p-hodnota p = 0,2223 v tomto piipadé nasvédcuje méne vyznamné
korelaci. Jednoduchou linearni regresi byly zjistény koeficienty linearniho modelu, ktery
lze nasledné zapsat ve tvaru

y=-13,131+2,020-x (42)
Pomoci né¢j mizeme nésledné¢ provést korekci pocti adipocytii ziskanych metodou
Floodfill. Determina¢ni koeficient tohoto modelu je R? = 0,2797, takze lze fici, Ze
pfesnost aproximace proménné je vtomto piipadé jen 27,97 %. Pii porovnani
s koeficientem ziskanym u algoritmu Watershed je tato hodnota méné nez polovi¢ni. Takto
miry také nizkym poctem dat. U kazdé hodnoty s korekcei byly i zde vycCisleny 95% a 99%
intervaly spolehlivosti, které vysly jesté Sirsi, nez u ptredchozi metody. Toto je zpisobeno
vysokou nepiesnosti vytvorené¢ho linedrniho modelu. Priimérna hodnota relativni chyby je
zde E = 28,78 %, pritemz jeji rozptyl ¢ini 62 = 132,06 %.

Na zaklad¢ vySe popsanych vypocti Ize tici, ze Floodfill dosahuje na snimcich bez
barviva horSich vysledkli nez Watershed, jeho odchylka je v priméru o cca 9 % vyssi.
Nizka presnost linedrniho modelu mutze byt do jist¢é miry zplisobena nizkym poctem
aproximovanych hodnot, které¢ byly méné konzistentni nez u algoritmu Watershed. Pocty
bun¢k, provedenou korekci, relativni chybu a stanovené intervaly spolehlivosti jsou

ptehledné zobrazeny v tabulce 3.
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Obrazek 18: Priklad problémového mista s chybnou detekci pomoci Floodfill, ve
snimku bez pouZiti barviva (zelené vysledek, ¢ervené chyba, bile tukové kapénky)

Tabulka 3: Poéty bunék, 95% a 99% intervaly spolehlivosti a relativni velikost chyby,
metoda Floodfill

Snimek  |Anotace|Floodfill| | PO | RV 1 ore o | 95% do | 99% od | 99% do
korekci chyba %

DDE2, D21, 40x 92 45 78 15,46 51 105 60 96
DDE1, D21, 40x 89 40 68 23,96 44 91 52 83
DDE2, D21, 40x

(2) 74 55 98 32,41 64 132 75 120
DDE2, D28, 40x| 46 37 62 33.95 40 83 47 76
DDE3, D21, 40x 108 44 76 29,85 50 102 58 93
DDE3, D28, 40x 40 36 60 48,99 39 80 46 73

DMSO, D28,
40x 51 36 60 16,85 39 80 46 73

8.1.3 Detekce tukovych kapének

Vsechny zminéné nedostatky tykajici se této sady snimkii negativné ovlivnily
1 pocitani tukovych kapének uvnitt bun¢k. U nékterych adipocytl neni bez pouziti barveni
zietelny obsazeny tuk. Jelikoz se jednd o pomérné jemné detaily, je zde znat kazda byt
sebemensi neostrost snimku. Moznosti detekce zde negativné ovlivituje i pfitomny barevny

Sum, ktery je disledkem nastavené vysoké citlivosti snimace fotoaparatu.
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Na sadé 7 bun¢k byl vypocten koeficient korelace R = 0,3285. Tato hodnota svedci

o nizké mife korelace mezi ziskanymi vysledky a ru¢né spocitanymi kapénkami, kterou
dokazuje 1 p-hodnota p = 0,4719. Provedenim regresni analyzy byl vytvofen linearni model
¥ = 58,9563 + 0,5396 - x (43)

Za pouziti tohoto modelu byla provadéna korekce zjisténého poctu tukovych kapének, pro
testovani byla pouzita sada dal§ich sedmi obrazkl. Nizkou ptesnost aproximace doklada
determinaéni koeficient modelu, ktery s hodnotou R? = 0,1079 nasvéd&uje pouze 10,79%
ptesnosti. Pro kazdy zjistény pocet kapének byly stanoveny opét 95% a 99% intervaly
spolehlivosti, které¢ vysly dle oc¢ekavani velmi Siroké. Tento fakt dokazuje nizsi presnost
detekce u neobarvenych snimkii. Dosazena byla primérna hodnota relativni chyby
E = 43,60 %, jeji rozptyl ¢ini 02 = 861,65 %. Metoda MSER tedy u této skupiny snimkii
detekovala po korekci vétSinou vysS$i pocet kapének, nez jsou hodnoty uvedené

v anotacich. Ziskané vysledky vcetné interval spolehlivosti a chyb obsahuje tabulka 4.

Tabulka 4: Pocéty tukovych kapének u nebarvenych snimkii, relativni chyba detekce,
intervaly spolehlivosti

Snimek | Anotace| MSER | Po korekci Re'at"\’l'f,rhyba 95% od | 95% do | 99% od | 99% do

orig | 62 | 42 82 31,65 10 | 153 | 34 | 130
orig2 | 8 | 35 78 5,07 o | 146 | 32 | 124
orig3 | 43 | 32 76 77,27 o | 143 | 31 | 121
orig4 58 14 67 14,67 8 125 27 106
orig 5 139 58 90 35,07 11 170 37 143
orig6 | 43 | 24 72 67,23 o | 135 | 30 | 114
orig7 49 49 85 74,28 10 161 35 136

8.2 Snimky obarvené pomoci Oil Red O

Barviva se v mikrobiologii pouZzivaji pro usnadnéni kvantifikace bunéénych
populaci. Kolorant ORO obarvi tuk obsazeny v adipocytech na erveno, pficemz okoli
bunék obsahujici diferenciacni roztok a zarodecné mezenchymalni buniky zlstane modré.
Vysledky naplnily ocekévani, barevné odliseni tukovych bunék vyrazné zlepsilo kvalitu
detekce. Nicméné i ptesto se také u téchto snimkl objevil problém dotykajicich se bungk,
kdy algoritmus naptiklad spojil dvé natésnané bunky v jednu. Tento jev se zde vSak
vyskytoval v né€kolikandsobné nizs§i mife, nez tomu bylo u fotografii bez pouziti barviva.
Zajimavosti je, ze se zde v ne¢kolika ptipadech objevil problém zcela opacny, kdy dve

evidentné oddélené cervené oblasti tvofily podle anotaci jednu buiiku. Algoritmus v takové
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situaci logicky napocte dva adipocyty. Typ vstupniho snimku byl i zde pokazdé spravné
rozpoznan na zéklad¢ analyzy histogramu.

Pro tuto sadu testovacich snimka se podatilo ziskat pocty bunék, které byly ve
snimcich oznafeny jinou osobou, nez kterd vytvofila anotace. Diky tomu lze provést
zajimavé srovnani, a to jaké jsou odliSnosti mezi lidmi pfi rué¢nim pocitani. Pro tento ucel
je pouzita metoda Analysis of variance (ANOVA), kterd provede porovnani experimentil
na zaklad¢ rozptyll ziskanych hodnot. Vysledkem této analyzy je p-hodnota, kterd udava,
miru odliSnosti mezi testovanymi sadami dat. Vyjde-li p-hodnota velmi nizké (napt. nizsi

nez 0,05), dalo by se tici, ze vysledky experimentd se vyznamné lisi.

8.2.1 Watershed

Jako prvni byl opét testovan algoritmus Watershed. Barevna odliSnost bunék
umoznila kvalitn€j$i vytvofeni markert, diky ¢emuz zde dochazi k niz§i chybovosti nez
u neobarvenych snimkd. Odchylky oproti vysledkiim ru¢niho poc¢itani se pohybuji v fddech
jednotek bunck. Ke spojeni vice bun€k v jednu dochdzi jen v takovych ptipadech, kdy jsou
tyto oblasti skutecné vzajemné propojeny. Pokud nalezi dvé jasné separované obarvené
oblasti jedné burice, detekuje algoritmus chybné dvé buiiky, nicméné laickym okem neni
mozné tento problém odhalit. Ukazku téchto problémovych jevli zndzoriiuje obrazek 19.
Co se rychlosti algoritmu tyce, trva i zde segmentace pomoci Watershedu nékolik sekund.
V porovnani s dosahovanymi ¢asy u nebarvenych snimki je zde patrné zpozdéni v fadech

jednotek sekund, které je zpiisobeno o 4 megapixely vyssim rozliSenim fotografii.

Obrazek 19: Ukazka mist s chybnou detekci bunék, algoritmus Watershed, snimky
obarvené pomoci ORO (zelené vysledek, ¢ervené chyba, bile tukové kapénky)
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Lepsi dosahované vysledky podtrhuje 1 vys$si korelacni koeficient R = 0,9879, ktery
byl vypocitan pii porovnani detekovanych poctl a dat ziskanych ve formé anotaci. Oproti
pfedchozim dvéma piipadim je zde jasn¢ vidét vyssi mira korelace, i vypoctena p-hodnota
p =0,0000304 je nékolikandsobné niz§i nez v predchozich ptipadech. Jednoduchou
linearni regresi byly vypocteny koeficienty linedarniho modelu, ktery ma po dosazeni tvar

¥y =-3,3185+1,0923 - x (44)
Pomoci této rovnice byla ndsledn¢ provedena korekce odhadovanych pocti bunék
v jednotlivych snimcich. Pfesnost vytvofeného modelu hodnoti koeficient determinace
R? = 0,9760. Lze tedy Fici, Zze dosaZzena piesnost aproximace poéti bunék je 97,6 %, coz
je oproti snimkiim bez pouziti barviva vyrazné lepsi vysledek. Ke kazdému poctu bunék
s provedenou korekci byly také vycCisleny 95% a 99% intervaly spolehlivosti, které¢ maji
vzhledem k vyss$i pfesnosti linedrntho modelu uzsi rozsah. Primérna relativni chyba
odhadu byla zjisténa E = 5,03 %, jeji rozptyl pak ¢ini 6 = 20,76 %. Pocty bunék pied
a po korekei, relativni velikost chyby a intervaly spolehlivosti jsou zobrazeny v tabulce 5.

U této metody bylo dale provedeno porovnani s druhou sadou ,,ru¢né® zjisténych
pocti bunck. Nasledné byly vycisleny relativni chyby mezi vysledky algoritmu a obéma
sadami hodnot napocitanych ¢lov€kem, stejné tak mezi dvéma riiznymi osobami navzajem.
Metodou ANOVA bylo provedeno porovnani vysledkd, pficemz byla vypoctena p-hodnota
p = 0,59. Vzhledem k jeji pomérmné vysoké hodnoté nelze fici, Ze mezi pocty bunck
zjiSténymi cClovékem a vysledky algoritmu existuje statisticky vyznamna odliSnost.

Analyzované pocty bun¢k jsou zobrazeny v tabulce 6.

Tabulka 5: Poéty bunék, 95% a 99% intervaly spolehlivosti a relativni velikost chyby,
metoda Watershed

Snimek Anotace | Watershed Po . Relativni 95% od | 95% do | 99% od | 99% do
korekci | chyba %
D28, 40x (2) 33 37 37 12,41 32 42 34 40
D28, 40x (3) 35 36 36 2,87 31 36 36 39
D21, 20x (2) 80 76 80 0,38 69 80 80 87
D28, 40x (1) 39 40 40 3,52 35 40 40 44
D21, 40x (1) 37 34 34 8,60 29 34 34 37
D21, 20x (1) 47 46 47 0,15 41 47 47 51
D21, 40x (2) 40 37 37 7,26 32 37 37 40
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Tabulka 6: Porovnani vysledkii a chybovosti algoritmu Watershed s poéty bunék
zjisténymi dvéma riznymi osobami

Po Anotacel/ |Anotace2/ |Anotacel/

Anotace 1 | korekci | Anotace 2 | Po korekci % | Po korekci % | Anotace 2 %
33 37 35 12,41 5,99 6,06
35 36 38 2,87 5,25 8,57
80 80 82 0,38 2,81 2,50
39 40 37 3,52 9,12 5,13
37 34 36 8,60 6,06 2,70
47 47 44 0,15 6,65 6,38
40 37 41 7,26 9,52 2,50
Pramér 5,03 6,49 4,84
Rozptyl 20,76 5,27 5,57

8.2.2 Floodfill

I u této metody doslo pouzitim barviva ORO k rapidnimu zlepSeni dosahovanych
vysledki, odchylky od anotaci jsou opét v fadech jednotek bunck. Ve vétsin€ ptipadi méla
metoda Floodfill tendence detekovat mirné nizsi pocet adipocytl, nez kolik se jich ve
snimku opravdu vyskytovalo. Kritické byly opét situace s dotykajicimi se bunikami, stejné
tak byly chybné napocteny dvé obarvené oblasti, které vSak dohromady nalezi jedné buiice.
Tyto jevy jsou patrné na obrazku 20, ktery nabizi pohled na stejnou cast snimku jako
obrazek 19 u algoritmu Watershed. Z hlediska rychlosti se zde vice prohlubuje rozdil
oproti algoritmu Watershed, coz je zplisobeno opakovanym ,,volanim* funkce Floodfill
a také vys$im rozliSenim téchto snimki.

Mezi hodnotami anotaci a pocty ziskanymi touto metodou byl vypocten korelacni
koeficient R = 0,9681. Oproti nebarvenym snimkim je korelace vyrazné vyssi, coz
potvrzuje i p-hodnota p = 0,000343. Nicméné algoritmus Watershed dosahuje o néco
lepsich hodnot. Po provedeni jednoduché linearni regrese byla s pomoci vypoctenych
koeficienti  sestavena  rovnice modelu, ktera ma po dosazeni podobu

y=-32766+1,1475-x (45)
Na zéklad¢ tohoto modelu byla provedena korekce poctu detekovanych bunék. Koeficient
determinace tohoto modelu je R? = 0,9372, tudiz lze fici, e presnost aproximace &ini
93,72 %. V porovnani s algoritmem Watershed je vSak mirné nizsi, coz je zapfi¢inéno
méné¢ vyrovnanymi vysledky testované metody. Primérnd velikost relativni chyby je
E = 7,87 %, jeji rozptyl byl vyéislen na hodnotu o2 = 48,56 %. Sitky obou intervalti
spolehlivosti zde vySly podobné jako u metody Watershed. Pocty bunék pied a po korekei,
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véetné relativnich chyb a intervalli spolehlivosti jsou obsazeny v tabulce 6. Primérna
hodnota chyby je u této metody mirné vyssi nez u Watershedu (cca o 2 %), ma zaroven

vys$si rozptyl.

Obrazek 20: Ukazka mist s chybnou detekci bunék, algoritmus Floodfill, snimky
obarvené pomoci ORO (zelené vysledek, ¢ervené chyba, bile tukové kapénky)

I zde bylo provedeno porovnani s vysledky ru¢niho pocitani provedené¢ho dalsi
osobou. Na vyc¢islené relativni chyby mezi v§emi sadami pocti bun€k navzajem byla poté
provedena ANOVA, jejimz vysledkem je p-hodnota p = 0,40. U metody Floodfill tedy
nelze fici, Ze existuje vyznamnd odliSnost mezi vysledky algoritmu a ru¢né zjisténymi
pocty adipocytli. Vzhledem ktomu, ze pocty ziskané¢ Clovékem zistaly neménné,
nasvédCuje p-hodnota niz§i dosazené presnosti detekce nez u predchoziho algopritmu.

Porovnani vSech relativnich chyb je zobrazeno v tabulce 8.

Tabulka 7: Poéty bunék, 95% a 99% intervaly spolehlivosti a relativni velikost chyby,
metoda Floodfill

Snimek | Anotace| Floodfill | PO | Relatival o0 4| 95% do | 99% od | 99% do
korekci chybav %
D28, 40x (2) | 33 37 39 18,73 31 47 34 45
D28,40x (3) | 35 35 37 5,39 29 45 32 2
D21,20x (2) | 80 7 78 2,26 62 95 67 89
D28, 40x (1) | 39 37 39 0,00 31 47 34 45
D21,40x (1) | 37 33 35 6,51 27 2 30 39
D21,20x (1) | 47 26 50 5,34 39 60 43 56
D21,40x (2) | 40 32 33 16,39 26 20 29 38
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Tabulka 8: Porovnani vysledkii a chybovosti algoritmu Floodfill s poéty bunék
zjisténymi dvéma riznymi osobami

Po Anotacel/ |Anotace2/ |Anotacel/

Anotace 1 | korekci | Anotace 2 | Po korekci % | Po korekci % | Anotace 2 %
33 37 35 18,73 11,95 6,06
35 36 38 5,39 2,93 8,57
80 80 82 2,26 4,64 2,50
39 40 37 0,46 5,89 5,13
37 34 36 6,51 3,91 2,70
47 47 44 5,34 12,52 6,38
40 37 41 16,39 18,43 2,50
Pramér 7,87 8,61 4,84
Rozptyl 48,56 33,38 5,57

8.2.3 Detekce tukovych kapének

Podobné jako u samotné kvantifikace bunck, i zde bylo u snimkl s pouZzitim
barviva ORO dosazeno presnéjSich vysledkli. Vyssi uspésSnost lze pricist jak vhodnéjsimu
nastaveni fotoaparatu, které vede ke kvalitn¢jSim snimktim, tak i pouzitému kolorantu. Ten
totiz obarvi pfimo tuk obsazeny v adipocytech, takze pfitomné kapénky jsou snaze
detekovatelné. Nedochazi tak k vysoké variaci barev uvnitt bunky.

Pti porovnani referenCnich hodnot se ziskanymi pocty kapének byl vypocten
korela¢ni koeficient R = 0,9218, coz znaci vyssi zavislost mezi témito dvéma proménnymi
nez u prvni sady snimkt. Tomuto tvrzeni nasvédcuje i vypoctena p-hodnota p = 0,0032.
Provedenim regresni analyzy byly vypocteny koeficienty linedrniho modelu, ktery ma
podobu

y =28,2782+0,7318 - x (46)
Hodnota koeficientu determinace R? = 0,8498 znamena nékolikandsobné vyssi piesnost
vytvofené¢ho modelu, nez tomu bylo u nebarvenych snimkd. Rovnice (45) byla pouZzita pro
korekci ziskanych vysledkl, pfiCemz primérnd velkost dosaZené relativni chyby cCini
E =26,77 % s rozptylem 0% = 515,60 %. V tomto pfipadé tedy MSER vétsinou detekuje
o cca 17% presnéjsi pocet tukovych kapének nez u neobarvenych snimkt. Prehled vSech
hodnot obsahuje tabulka 9, ukazdého poctu jsou uvedeny 99% a 95% intervaly
spolehlivosti, které jsou diky pfesnéjSimu linedrnimu modelu uzsi nez u snimkl bez pouziti

barviva.
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Tabulka 9: Pocéty tukovych kapének u obarvenych snimka s ORO, relativni chyba
detekce, intervaly spolehlivosti

Snimek | Anotace | MSER Po | Relativni | o0/ 4 | 95%do |99% od | 99% do
korekci chybav %

oro 84 57 70 16,68 22 118 38 | 102
oro 2 72 14 39 46,50 12 65 21 56
oro3 95 32 52 45,58 16 87 28 75
oro 4 57 38 56 1,60 18 94 31 82
oro5 54 31 51 5,62 16 86 28 74
oro 6 35 37 55 58,15 18 93 30 80
oro 7 95 74 82 13,23 26 139 a5 | 120

8.3 Shrnuti

Ze ziskanych vysledkil je evidentni, Ze pouziti barviva ORO znacné zvysuje
uspésnost kvantifikace adipocytii a obsazenych tukovych kapének. U této sady snimkil
bylo diky obarveni dosazeno téméf 4x niz$i chybovosti. Tuto skutec¢nost dokazuji
vypoctené korelacni koeficienty a koeficienty determinace linedrnich modelt, které jsou
u sady s obarvenymi snimky vys8i (viz graf 1). Pokud se zam¢fime na tspéSnost obou
pouzitych algoritmli, vychéazi 1épe ze srovnani Watershed. Jeho vysledky maji nizsi
odchylku od referencnich hodnot, navic jsou vice vyrovnané. U obou skupin snimkid ma
dosazena chybovost u neobarvenych snimki je 17,52 %, pii pouziti barviva ORO pak ¢ini
5,03 %.

Kromé poctu bunék jsou kvantifikovany i obsazené tukové kapénky, pro tento ucel
je pouzita metoda MSER. I vtomto piipad¢ plati, ze ziskané vysledky jsou pifesnéjsi
u skupiny s obarvenymi adipocyty. U neobarvenych snimkt bylo touto metodou dosazeno
velmi nizké piesnosti, cemuz nasvédcuji 1 vypoctené koeficienty korelace a determinace
(viz graf 3). Chybovost u neobarvenych snimkt ¢ini 43,60 %, pii pouziti barviva ORO pak
26,77 %. Ukazky segmentovanych obrazl 1ze vidét v ptiloze 8.

Bohuzel, jak jiz bylo uvedeno, vysledky jsou do jisté miry zkresleny malym poctem
testovacich dat. Vytvofené linearni modely byly testovany na stejnych snimcich, které byly
pouZity pro samotnou linearni regresi. Otazkou tedy ziistava, jak moc se budou vysledky

odliSovat na novych fotografiich.
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Graf 1: Porovnani koeficientii korelace a determinace jednotlivych metod, véetné
p-hodnot pri kvantifikaci bunék
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Graf 2: Porovnani koeficientii korelace a determinace jednotlivych metod, véetné
p-hodnot pri kvantifikaci tukovych kapének metodou MSER
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Graf 3: Porovnani priomérnych relativnich chyb algoritmi a jejich rozptyli
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9 ZAVER

Tato prace je vénovana kvantifikaci bun€k v mikroskopickych snimcich za pouziti
metod pocitacového vidéni. Konkrétné je ukolem navrhnout algoritmus schopny spocitat
diferencované tukové bunky, Cili adipocyty. Pocet bun€k je jednou z charakteristik, které
jsou sledovany v ramci vyzkumu putsobeni toxickych polutanti na organismus. Posledni
vyzkumy ukazuji, Ze tukova tkan je nejvétSim endokrinnim organem lidského téla,
a protoze u dospé€lého jedince muze tvofit az 30 % télesné hmotnosti, mize fungovat jako
vyznamny depozit pro POPs. Tyto toxické latky mohou negativné ovliviiovat genovou
expresi a diferenciaci adipocytl, coz muze vést kcelé fadé vaznych onemocnéni.
Nekontrolovana diferenciace tukovych bunék mulze zpisobit obezitu a zapfiCinit vznik
onemocnéni s ni spojenych, naptiklad cukrovky. Ovlivnéna genova exprese zase muze
podporovat nadorova bujeni. Automatickd kvantifikace bun€k by mohla napomoci pfi
vyzkumu u€¢inkd POPs na organismus.

V kapitole 5 jsou popsany pouzivané techniky pro pocitani bun€k, a to vcetné
metod zaloZenych na zpracovani obrazu. Po provedeni této analyzy je zde navrzen
algoritmus pro automatickou kvantifikaci bunék s pouzitim metod pocitacového vidéni.
Jeho implementace je provedena v jazyce Python za pouziti knihovny OpenCV. Tento
program vytvoii pro kazdy vstupni obraz textovy soubor, obsahujici informace o poctu
pritomnych tukovych bungk a jejich velikosti. Dale je u kazdého adipocytu popsan pocet
obsazenych tukovych kapének vcetné velikosti. Algoritmus je nasledné otestovan na dvou
sadach testovacich dat, prvni je tvofena fotografiemi bez pouZiti barviva a druha obsahuje
buiiky obarvené pomoci ORO. Vysledky jsou poté statisticky vyhodnoceny. Na zakladé
vysSe uvedeného lze fici, ze stanovené cile diplomové prace byly splnény.

Pro ucely segmentace mikroskopickych snimkt jsou v této praci pouzity algoritmy
Watershed a Floodfill. U prvni skupiny ziskanych dat nebylo pouzito zadného kolorantu
pro usnadnéni segmentace adipocytii, proto zde byla detekce pomérné problematicka.
Dochéazelo ke spojovani vice bun€k vlivem tézko detekovatelnych hranic hledanych
oblasti, nebo naopak k rozdéleni buniky kvili prilisné rozdilnosti obsazenych barev. Druha
cast obdrzenych testovacich fotografii obsahuje buniky obarvené na ¢erveno pomoci ORO,
coz vyznamn¢ zvysilo piesnost detekce bun¢k (viz graf 3). Tento fakt dokazuje i porovnani
korelacnich koeficientil a koeficientli determinace vytvotenych linearnich modelii. Pokud
se zamétime na jednotlivé metody, vychazi ze srovnani nejlépe Watershed (viz grafy 1,3).

Prestoze u obarvenych snimkid neni mezi uvedenymi technikami markantni rozdil, jevi se
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zminéna metoda jako o poznani rychlejsi. Podava také nejvyrovnangjsi vysledky
a dosahuje nizs§i chybovosti. Bohuzel vysledky jsou do jisté miry zkresleny nedostatkem
testovacich dat, kvtili kterému bylo mozné po provedeni linearni regrese testovat metody
jen na datech, které¢ byly pouzity k vypoctu linedrnich modelti. Je mozné, ze na dalSich
datech by se rozdily mezi algoritmy prohloubily. Dalsi snimky budou k dispozici
v prabéhu ¢ervna 2015.

Nad ramec zadani této prace byla dale navrzena metoda pro detekci tukovych
kapének obsazenych v adipocytech. Jejich pocet a velikost jsou také jednou ze
sledovanych charakteristik pfi porovnavani jednotlivych populaci adipocyti. K tomuto
ucelu je pouzita metoda MSER, ktera byla piivodné testovana pro segmentaci celych
bunck, ale detekovala pravé obsazené tukové kapénky. Jak nasvédcuji vypocltené
statistické ukazatele, i1 zde je diametralni rozdil mezi fotografiemi s barvivem ORO a bez
n&j. Uspé&snost detekce byla u obarvenych snimka nékolikanasobné vyssi (viz graf 2),
v kombinaci s pouzitim kolorantu lze uvedené metody pouZit pro automatickou
kvantifikaci bun€k. Hlavni pfinos této prace spociva v navrhu algoritmu schopného
automatické kvantifikace tukovych bunék. Tato Cinnost je prozatim provadéna rucné,
nejcasteji za pouziti nékterého typu pocitacich komirek. Tento zplisob pocitani je vSak
Casové pomérné¢ narocny a zatézuje vyzkumné pracovniky. Pouziti metod pocitacového
vidéni je rychlé a v porovnani s ostatnimi zpisoby kvantifikace také méné nakladné.

Jako namét pro dalsi praci do budoucna miZze byt otestovani navrZzenych metod na
vétsim poctu snimkt a ptipadné poupraveni modelil pro presnéjsi aproximaci. Protoze dalsi
sady snimka budou k dispozici z n€kolika populaci s pisobicimi polutanty, bude mozné
provést experimenty s cilem nalézt automaticky odliSnosti mezi témito skupinami bunék.
Stejné tak by bylo zajimavé porovnat vysledky algoritmu s poc¢ty bun€k od vice osob,
nebot’ i ¢lovek se pii pocitani dopousti urcité chybovosti. V tomto ohledu stoji vyhoda na
stran¢ pocitace, ktery poskytuje konzistentni vysledky. Za zvdzeni by také stalo
vyzkouSeni jiného typu barviva, napiiklad hematoxylin — eosin (HE). Hematoxylin je
bazické slozka, ktera obarvi buné¢éna jadra na modrofialovy odstin, zatimco eosin je kyselé
barvivo, které dod4d okolni cytoplazmé rtzovou barvu. Obarveni jader by umoznilo
analyzovat pocet diferencovanych adipocyti oproti celkovému mnozstvi ptivodnich
mezenchymalnich bunék. Dal§i moznosti je vytvofeni rozhrani GUI pro intuitivni
pouzivani programu. Jisty potencidl spociva také v naprogramovani pluginu pro program
Imagel, ktery je v soucasnosti hojné pouzivan pro analyzu mikrobiologickych obrazovych

dat, ovS§em neumoziiuje pln¢ automatickou kvantifikaci adipocytt.
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Pouzivani celé fady perzistentnich organickych polutantii jiz sice bylo na zaklad¢
nékolika mezinarodnich imluv zakazano, jejich koncentrace v Zivotnim prostfedi je vSak
stale vysokd. Pokud se podaii co nejpfesn¢ji odhalit mechanismy, kterymi tyto latky
negativné ovliviiuji organismus, bude mozné snaze predchazet mnoha onemocnénim jako
disledku plisobeni téchto latek. V tomto ohledu je podle mé vhodné uvést tento citat:

¢

., Zdravi neni vsim, ale bez zdravi je vSechno nicim. ‘

Arthur Schopenhauer
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Prilohy

Piiloha 1: Priklad Neubauerovy pocitaci komirky
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Zdroj: Neubauer Sperm counting chamber and coverslips. 2014. , Tek-Event Pty Ltd.
Tekevent [online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: http://www.tekevent.com/counting-

chambers/neubauer-sperm-counting-chamber/
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Priloha 2: Ukazka jednotek tvoricich kolonie

Zdroj: KUMAR M, Ajith. 2014. CFU: Colony Forming Unit & Calculation. Bio-Resource
[online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: http://technologyinscience.blogspot.cz/2011/
11/cfu-colony-forming-unit-calculation.html#. VU8CnFJcNKo
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Priloha 3: Porovnani turbidimetrie a nefelometrie
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Zdroj: VAVROVA, Jaroslava. 2015. Turbidimetrie. Datovy standard MZ CR - verze 4
[online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: http://ciselniky.dasta.mzcr.cz/CD/hypertext/
JVABV.htm
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Priloha 4: Coulteruv ¢ita¢ Z2 Coulter
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Zdroj: Beckman Coulter Z2 Particle Counter & Size Analyzer. 2015. J&M Scientific LLC
[online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: http://www.j-mscientific.com/Details.asp?
EquipmentID=13
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Priloha 5: Pritokovy cytometr

Zdroj: Flow cytometry. 2001-. Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco
(CA): Wikimedia Foundation [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: http://en.wikipedia.org/
wiki/Flow_cytometry
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Piiloha 6: Ukazka z programu ImageJ
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Zdroj: Nuclei Watershed Separation. 2014. ImageJ [online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z:

http://imagej.net/Nuclei Watershed Separation
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Priloha 7: Ukazka textového vystupu algoritmu
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Nazev testovaneho snimku: zkusebni.jpg
Snimek obarveny pomoci ORO

Adipocytc. 1:
Velikost: 37977.5
Pocet tukovych kapenek: 21
Velikosti tukovych kapenek:
Cislo1: 111

Cislo 2: 113

Cislo 3: 474
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Cislo 5: 120
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Cislo 8: 133

Cislo 9: 204
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Cislo 13: 110
Cislo 14: 113
Cislo 15: 143
Cislo 16: 110
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Cislo 19: 123
Cislo 20: 174
Cislo 21: 114

Prumerna velikost tukovych kapenek: 123
Maximalni velikost tukovych kapenek: 474
Minimalni velikost tukovych kapenek: 106

Celkem pocet adipocytu ve snimku: 1

Prumerna velikost vsech tukovych kapenek 123
Maximalni velikost ze vsech tukovych kapenek: 474
Minimalni velikost ze vsech tukovych kapenek: 106
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Priloha 8: Ukazka segmentovaného snimku s adipocyty




