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Abstrakt

Diplomova praca sa zaobera témou korekcie obrazu fluorescencného optického mikroskopu
s vyuzitim elektrénového obrazu ako vzoru. Cielom je navrhnit metédy na analyzu pozoro-
vanych chyb v skiimanych mikroskopickych systémoch a predlozif techniky na ich korekciu.
V préci je taktiez predstavend navrhnuté kalibra¢né vzorka, ktord je v nej vyuzita. Praca sa
tiez zaoberd prehladom niektorych existujucich rieseni na modelovanie a potlacenie skres-
lenia.

Abstract

This master’s thesis deals with the topic of image correction in fluorescence optical micros-
copy using electron image as a template. The aim is to design methods to analyze observed
distortions in investigated microscopic systems and propose techniques for their correction.
The thesis also presents a calibration sample that is utilized within it. Additionally, the work
provides an overview of some existing solutions for modeling and suppressing distortion.
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Kapitola 1

Uvod

V redlnom svete sa stretdvame s kamerami a objektivmi, disponujicimi nejakymi chybami
alebo skreslenim, ktoré sposobuju, ze obraz z nich je zdeformovany, poznaceny. Tieto chyby
su sposobené nedokonalostami optiky, ¢i uz sa jedna o nespravne vycentrovanie samotnych
sosoviek, nedokonalostami tvaru pri vyrobe, alebo samotnymi fyzikdlnymi javmi ako index
lomu, ktoré neboli nijak kompenzované.

Rovnako ako aj v beznych kamerich, tak aj v mikroskopoch sa stretavame s defor-
méaciami obrazu. Mikroskopy od firmy Thermo Fisher Scientific skiimané v tejto praci si
zlozité systémy pozostavajice z viacerych mikroskopov — elektrénovy, iénovy a opticky — a
pri kazdom z nich sa stretdvame s osobitnymi vyzvami, ktoré je potrebné prekonat, aby sme
dosahovali ¢o najvacsej presnosti a Cistoty obrazu. Kombindcia optickej — zvycajne fluores-
cencnej a elektréonovej mikroskopie sa v literattire oznacuje ako Correlative light-electron
microscopy (CLEM)[17]. Mikroskopy spominané dalej v tejto préci sa primarne pouzivaji
na spracovanie biologickych vzoriek a je pre ne klticové mat ¢o najpresnejsi obraz a istotu, ze
to ¢o vidime odpoveda skutocnosti. Chyby a skreslenie akéhokolvek objektivu vedu na ne-
presnosti v ziskanom obraze. Vdaka kalibracii dokazeme urcit vlastnosti tohoto skreslenia.
Pomocou nich dokazeme korigovat niektoré vady, s ktorymi sa stretdvame. Hlavnym cielom
tejto prace je skimat a pokusit sa potlacit skreslenia prave fluorescenéného mikroskopu,
ktory mé aktualne najhorsie vlastnosti z troch spominanych.

Téato praca je rozdelend do niekolkych kapitol. V kapitole 2 st predstavené elektrénové
a optické mikroskopy, techniky a principy ziskavania obrazu a na zaver s strucne priblizené
typické vzorky, s ktorymi pracuji. Kapitola 3 nadvézuje na optické mikroskopy a s v nej
predstavené chyby a vyzvy, s ktorymi sa v konkrétnych mikroskopoch stretavame. Taktiez
su tu predstavené prvé a najbeznejSie modely skreslenia Sosoviek. V kapitole 4 je vysvet-
leny proces tvorby modelu a predstavené niekolké modely skreslenia v mikroskopoch. V
nasledujucej kapitole 5 st strucne popisané techniky spracovania obrazu a detekcie objek-
tov, vyuzité pri praci s mikroskopickymi obrazkami v nadvézujacich kapitolach. Kapitola
6 vysvetluje navrhnuty algoritmus na urcenie kalibracného vzoru, ktory bude vyuzity v
poslednej kapitole 7, kde je analyzované namerané skreslenie, niektoré modely a vysledky.
V kapitole 6 je taktiez ukdzand a popisana navrhnutd Specidlna kalibra¢na vzorka.

Metody a algoritmy na analyzu, vizualizdciu a modelovanie boli vyvijané ako kniZznica
a skripty v jazyku Python s vyuzitim niektorych standardnych kniznic uréenych na mate-
matické vypocty a pocitacové videnie. Na pracu so samotnym mikroskopom boli vyuzité
oficidlne softvérové nastroje firmy Thermo Fisher Scientific.



Kapitola 2

Ziskavanie obrazu v CLEM
systémoch

V tejto kapitole sti uvedené vlastnosti mikroskopickych systémov, ktoré pracuji s biolo-
gickymi vzorkami, dolezité pre pochopenie a vyznamu problematiky, preberanej v dalsich
kapitolach. Najskér uvadzame typy a vlastnosti elektrénovych mikroskopov pouzivanych v
druhej casti tejto kapitoly, ktorou je hlavny pripad pouzitia Cryo-tomografia, nasledne bude
preberany vyznam a princip Optického fluorescenéného modulu, jeho vyhody, nedostatky
a v poslednej ¢asti budu priblizené skutoc¢né vzorky.

2.1 Skenovaci elektréonovy mikroskop

Elektrénovy mikroskop(EM) funguje na podobnom principe ako opticky mikroskop. Hlavny
rozdiel je v tom, Ze na miesto foténu ako zobrazovacej ¢astice pouziva elektrény a namiesto
optickych pouziva elektromagnetické Sosovky, pomocou ktorych dokaze smerovat a menit
drahu elektrénu. Ststava sosoviek a dalsich nevyhnutnych stacasti, ktorymi prechadza elek-
trén predtym nez dorazi do komory sa nazyva elektrénovy tubus.

V optickych mikroskopoch je maximéalne rozligitelné zviéSenie definované vinovou diz-
kou pouzitého (viditelného) svetla. Z fyzikalnych vlastnosti svetla a elektrénov vyplyva
aj najlepsie mozné rozlisenie optickych mikroskopov — priblizne 250-420 nm pri beznych
vlnovych dizkach 400-700 nm[14], ¢o obmedzuje aj maximdalne pouzitelné zvécsenie na pri-
blizne 2000x. Pre elektrénové mikroskopy je teoretické rozlisenie medzi 0.12 - 0.23 nm podla
urychlovacieho napétia (100keV — 300keV)[14] a priblizné maximéalne pouzitelné zvicsenie
je az do 50,000,000x pre transmisné elektréonové mikroskopy.

Medzi dva typy elektrénovych mikroskopov pouzivanych v preberanej problematike,
patria Transmisné elektrénové mikroskopy (TEM) a Skenovacie/Rastrovacie elek-
trénové mikroskopy (SEM). Pri TEM je princip generovania obrazu podobny optickému
mikroskopu, kde atémovou strukturou vzoriek prechddzaji elektrény generované zdrojom
(urychlovacie napétie 60-300kV) a tie st zachytavané na druhej strane vzorky. Mnoho z nich
je vsak zachytenych a odrazenych samotnou vzorkou. Podla pomeru poétu vystrelenych a
senzorom zachytenych castic je potom rekonstruovany obraz — odtien sivej daného pixelu.
Ddélezité je, aby vzorka bola dostatocne tenka — aby boli elektrény schopné prechédzat skrz
vzorku a zaroven dostatoc¢ne hruba aby sme videli, ¢o potrebujeme. Hribka TEM vzoriek je
z&visld na type vzorky (materidl, pouZitie, ...) a zvycajne sa pohybuje medzi 20 az 100 nm,
v pripade biologickych vzoriek medzi 100 az 300 nm.



SEM na rozdiel od TEM pouziva mensie urychlovacie napéatie (do 30kV), elektréony
tym paddom nemaji dostatoénd energiu aby presli skrz vzorku a pri kontakte s objektom
(vzorkou) st odrazené. Odrazené elektrény su zachytdvané pomocou Specidlnych detekto-
rov a opat z poctu odrazenych elektronov na konkrétnom mieste je rekonstruovany obraz.
Postupne je elektrénovy 14¢ mierne vychylovany pomocou elektromagnetickych Sosoviek v
osiach x,y a tym je ziskavany cely obraz.

Obr. 2.1: Schéma Dual Beam mikroskopov Aquilos (vlavo) a Arctis (vpravo) pouzitych a
skiimanych v tejto praci.

Kvoli réznym pripadom pouzitia, je vhodné a pre cryo-tomografiu nevyhnutné, mat
popri elektronovom tubuse aj tzv. ibnovy tubus — Focused Ion Beam (FIB), ktory na-
miesto elektrénov pouziva omnoho tazsie a vécsie castice — idény. Urychlené iény maju nie-
kolkonasobne vécsiu energiu ako elektrény v EM. Pri dopade takto energicky nabitej ¢astice
na vzorku si z povrchu vyrazené aj Castice — atdmy vzorky. Koliziami iénov a vzorky je
mozné postupne odprasovat vrstvy atémov a tym dokazeme upravovat vzorky priamo v
mikroskope, bez toho aby sme ich museli pripravovat inou metédou a mimo komory. Sys-
témy s elektrénovym aj iénovym tubusom sa nazyvaji Dual Beam. V tejto diplomovej
praci st skimané a vyuzivané prave Dual Beam SEM mikroskopy.

2.1.1 Cryo Stage

Délezitou stucastou mikroskopu je taktiez stage — pohyblivy mechanizmus (stol¢ek), na kto-
rom lezi a/alebo je nim pridrziavand vzorka. Stage umozinuje pohybovat vzorkou v troch
osiach X,Y,Z a okrem toho naklon vzorky. Pomocou neho je okrem samotnej navigacie po
vzorke, zabezpeceny aj prechod medzi jednotlivymi tubusmi. Jednotlivé tubusy st v mik-
roskopoch pevne zafixované a prechod z jedného obrazu do druhého teda méze vyzadovat
pohyb stol¢ekom v prislichajtcich osiach. Pohyb stol¢eka je vyzadovany s velkou presnos-
tou, aby sme mali istotu, ze jednotlivé tubusy smeruji na rovnaké miesto. Skonstruovat
takto dokonaly pohyblivy mechanizmus vsak nie je mozné uplne dosiahnut vzhladom na
fyzikalne vlastnosti a limity pri vyrobe a konstruovani.

Samotny stoléek a vzorka st umiestnené vo vakuovej cryo komore, v ktorej je mini-
malizované znecistenie prachovymi a inymi vonkajsimi ¢asticami a udrziavana pozadovana
teplota. Okrem toho je nevyhnutné biologické vzorky Specialne pripravit inak by boli pri
vstupe do komory znehodnotené alebo znicené.



2.2 Cryo-Tomography workflow

Hlavnym pripadom pouzitia, kde budi nasadené techniky preberané v tejto praci je tzv.
Cryo-Tomography (CT) workflow, ktorého vystupom je vizualizdcia buniek v extrémnom
rozliseni, ¢o umoznuje vedcom a vyskumnikom lepsie porozumiet biologickym Struktiram
buniek, baktérii, virusov a inym.

Obr. 2.2: Jednotlivé kroky pri Cryo-Tomography workflow.

Kroky CT workflow[9]:

1.

Prvym krokom je priprava vzorky na pozorovanie. Kedze je pozorovacia komora vo
vakuu, je dolezité vzorku spravne zakonzervovat. Na toto sa pouziva proces tzv. vit-
rifikacia, pomocou ktorej je vzorka ihned zmrazend pod -140°C. Tymto prudkym
zmrazenim sa predide vytvaraniu krystalickych struktar na vzorke, ktoré by inak
vznikali pomal$im zmrazovanim a tym zmenili skuto¢nu struktiru, ktort chceme po-
zorovat. Takto pripravené vzorky st v nasom pripade vlozené do fluorescen¢ného
mikroskopu alebo priamo do EM s FLM (kap. 2.3), obr. 2.3B).

. Druhym krokom je identifikacia validnych jednotiek v skiimanych vzorkach a presna

lokalizacia skiimanych vlastnosti. Za tymto tcelom st pouzivané znackovacie fluores-
cen¢né latky, vdaka ktorym je mozné vidiet a lokalizovat body zaujmu (vlastnosti)
pod FLM. Vyskumnik si potom sam zvoli, ktoré body st pre jeho vyskum zaujimavé
(Obr. 2.3C).

V bode zaujmu je dand vzorka postupne opracovanid pomocou FIB — stenc¢ena na
pozadovanu hribku pre TEM. Tento proces sa nazyva milling a vysledné spracované
vzorky sa nazyvaji lamely (Obr. 2.3D).

Lamely st potom prenesené do transmisného mikroskopu (TEM) a pomocou neho je
vytvarany samotny tomograf (Obr. 2.3E).

2.3 Opticky mikroskop

7Z principu ako funguje SEM nie je mozné vidiet dovnutra vzorky a tym spravne lokalizovat
a identifikovat body zaujmu, ktoré lezia prave tam. Za tymto tcelom je EM kombinovany



Obr. 2.3: Vzorky v jednotlivych krokoch CT workflow [9].

s optickym/fluorescenénym mikroskopom, ktory pri prevddzkovych zvic¢Seniach dokaze vi-
diet skrz aj dovnitra skimanej vzorky. Samotny krok lokalizacie zaujimavych bodov je
pre vyskumnikov klticovy. Nepresnost v urceni miesta millingu2.2 ma za nasledky stratu
pozadovanej informécie a znehodnotenie vzorky v danom mieste.

Aby bolo mozné jednoduchsie rozlisit konkrétne vlastnosti — ¢asti — vzoriek, je potrebné
si vzorky oznadit znackovacimi latkami, ktoré fluoreskuji pri roznych vinovych dizkach do-
padajiceho svetla. Svetlo pozadovanej vlnovej dlzky je generované pomocou excitaéného
filtra, ktory povoli prechod svetla len konkrétnej vlnovej dizky. V pouzivanych mikrosko-
poch je ¢asto mozny vyber z viacerych excitaénych filtrov, ¢im je mozné rozliSovat viaceré
oznacené vlastnosti naraz bez Specidlnych tprav mikroskopu. Svetelny 14¢ zo zdroja svetla
(v tomto pripade LED diody) je odrazeny cez dichroické zrkadlo a dopadé na vzorku. Vzorka
prijme energiu zo svetla a pri pohyboch elektrénov medzi valenénymi vrstvami vyraza me-
nej energicky nabité fotény, sirSej vinovej dizky. Vyrazené fotény prechadzajt dichroickym
zrkadlom a dopadaji na detektor.

Obr. 2.4: Princip fluorescenc¢ného mikroskopu.

Kedze v elektronovom obraze nevidime vniitro vzorky a vo fluorescenénom obraze vi-
dime len oznacené body (zvnitra bunky), je obecne naro¢né korelovat tieto dva obrazy a
najst presne oznacené miesta pre milling. Za tymto ucelom je vo optickom module (mikro-
skope) dostupny aj tzv. reflexny rezim, ktory z fyzikalneho hladiska funguje podobne ako
norméalny mikroskop. Senzor zachytéva odrazené lice rovnakej vinovej dizky akou bolo na
vzorku ziarené. To ma za néasledok obraz blizsi elektronovému a to ndm ulahcuje rozpoznat
jednotlivé body v obrazoch z oboch mikroskopov.



Obr. 2.5: VIavo fluorescen¢ny obraz typickej vzorky pre milling. Uprostred odpovedajici
reflexny a vpravo elektronovy obraz toho istého miesta.

2.3.1 Specifikacia skiimanych optickych mikroskopov

V tejto praci st skiimané mikroskopy Arctis' aj Aquilos 22 od firmy Thermo Fisher Scienti-
fic, na experimenty vsak bude primérne pouzity prvy spomenuty. Optické mikroskopy oboch
Dual-Beam systémov st znacne odlisné. Tieto mikroskopy st dodavané externou firmou a
nasledne mierne modifikované a integrované do konkrétnych mikroskopickych sustav. Jed-
nym z hlavnych rozdielov je zvac¢Senie a pracovné vzdialenost objektivu (WDO) a s nimi
spojené zobrazovacie zorné pole (FOV). Pre Arctis je zvicsenie 100x s 0.75 N.A., WDO
4.0mm a FOV > 150um. Pre Aquilos 2 s iFLM modulom® je zvicSenie 20x s 0.7 N.A. a
FOV > 350um. Pri oboch ststavach st pre fluorescenént mikroskopiu aktudlne pouzivané
excitaéné vlnové dizky 385, 470, 565 a 625 nm, ktoré budi pouzivané aj dalej v texte.

2.4 Vzorky

Biologické vzorky, ktoré sa bezne pouzivaji v CLEM mikroskopickych systémoch musia byt
vo vakuu a hlboko zamrazené. BeZzne pozorované vzorky moézu byt napriklad casti bunky
alebo proteiny. Napriklad mitochondrie v bunke moézu byt velké 0.5 az 3um, proteiny na
druhej strane len okolo 6 nm[3]. Takto malé znaky vzoriek st podrobne skiimané az v
TEM mikroskopoch, avsak délezité je, aby sa pozadovana ¢érta vyskytovala v pripravenych
vzorkach (kap. 2.2).

Ako bolo vyssie spominané, je dblezité presne urcit tieto miesta, kde sa ¢rty v skutoc-
nosti nachadzaji. Jedna z pouzivanych technik na jednoduchsiu lokalizéciu a orientaciu na
vzorke je pouzitie fluorescenénych guli¢iek tzv. beads. Beads st polystyrénové gulicky (
vyrabané v réznych velkostiach cca 100 - 1000 nm, podla pouzitia), na ktoré si (podla
potreby) nanesené fluorescenéné farbiva[13]. Fluorescen¢né farbiva sa pri aktivovani spotre-
buvaja a teda fluorescencéné vzorky, ktorymi su beads stracaju ¢asom svoju vlastnost. Medzi
dalsie vyhodné vlastnosti beads patri to, ze su viditelné aj v elektronovom, v reflexnom aj
vo fluorescenénych obrazoch, ¢o vyskumnikom ulah¢uje sa v obraze zorientovat a tak jed-
noduchsie lokalizovat miesta, ktoré su pre nich zaujimavé. Na vzorky sa beads nanasaju v
roztoku a nevieme presne urcit miesto kde sa na vzorke usadia, ¢o ovplyvnilo aj samotny

"https://www.thermofisher.com/de/en/home/electron-microscopy/products/dualbeam-fib-sem-m
icroscopes/arctis-cryo-pfib.html

2https://www.thermofisher.com/de/en/home/electron-microscopy/products/dualbeam-fib-sem-m
icroscopes/aquilos-2-cryo-fib.html

3Skratka FLM — Fluorescence Light Microscope. Specifikicia na: https://assets.thermofisher.com/
TFS-Assets/MSD/Datasheets/iflm-aquilos-datasheet-ds0366.pdf
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https://www.thermofisher.com/de/en/home/electron-microscopy/products/dualbeam-fib-sem-microscopes/arctis-cryo-pfib.html
https://www.thermofisher.com/de/en/home/electron-microscopy/products/dualbeam-fib-sem-microscopes/aquilos-2-cryo-fib.html
https://www.thermofisher.com/de/en/home/electron-microscopy/products/dualbeam-fib-sem-microscopes/aquilos-2-cryo-fib.html
https://assets.thermofisher.com/TFS-Assets/MSD/Datasheets/iflm-aquilos-datasheet-ds0366.pdf
https://assets.thermofisher.com/TFS-Assets/MSD/Datasheets/iflm-aquilos-datasheet-ds0366.pdf

Obr. 2.6: Snimka gridu, na ktorom je mnoho buniek (vlavo), specidlna HPF (High preas-
sure freezing) vzorka taktiez pouzivana v cryo-EM (vpravo). V oboch pripadoch nie je bez
fluorescen¢ného obrazu jasné kde su skiimané vlastnosti.

navrh procedury korekcie skreslenia. Taktiez beads maja vlastnost zhlukovat sa na jednom
mieste (vid obr. 6.7).

Obr. 2.7: Detail fluorescen¢nych guli¢iek beads z elektréonového mikroskopu (vlavo). Kom-
binovana snimka el. a fluo. obrazu lamely (uprostred), ktord mé vyznamni fluorescenéni
informéciu (modrd a oranzova farba) a obsahuje beads (zelené body). Vzorka s fiducial
znackou (vpravo).

V beznej praxi sa pri automatizacii v dual-beam systémoch za ti¢elom spresnenia miesta
millingu do vzoriek zvykni pomocou iénového tubusu vyrezat znacky, tzv. fiducial — naj-
Castejsie kriziky velkosti primeranej skiimanej vzorky (obr. 2.7). Softvér dodavany k mikro-
skopom umoznuje tvorbu aj vlastnych vzorov vytvorenych z dostupnych zakladnych tvarov
(Giara, obdlznik, elipsa). Tvorba vlastnych vzorov vsak moze byt ¢asovo naroénd a zlozitej-
Sie tvary mozu pri nie iplne spravnom nastaveni poskodif iénami aj okolie na vzorke kde
dany vzor vytvarame.



Kapitola 3

Deformacie a chyby obrazu
fluorescencného mikroskopu

Ako aj v beznych optickych stustavich, tak aj pri skimanych mikroskopickych systémoch sa
stretdvame s viacerymi chybami obrazu, spdésobenymi nedokonalostami pri ich vyrobe. Pri
tychto optickych sistavach st naroky na kvalitu konstrukcie vysoké a vzhladom na velkosti
pozorovanych objektov (desiatky az stovky nanometrov) je dolezité minimalizovat dané
chyby. V tejto kapitole budu preberané niektoré chyby a vyzvy, s ktorymi sa stretdvame
v dodavanych mikroskopoch a ktoré je potrebné prekonat, aby sme dokazali dosahovat ¢o
najvacsiu presnost pri spracovani vzoriek. Prva c¢ast sa zaobera samotnymi optickymi chy-
bami relevantnymi pre fluorescencné mikroskopy a v druhej ¢asti si diskutované dalsie nie
optické chyby vychadzajice z vlastnosti a nedokonalosti jednotlivych fyzickych komponen-
tov celych systémov (kap. 2.1.1), ktoré je tiez ddlezité prekonat za uicelom jednoduchsieho
a presnejsieho spracovania biologickych vzoriek v skiimanych mikroskopoch.

3.1 Chyby pozorované v optickych mikroskopoch

3.1.1 Geometricka distorzia

Geometrické chyby mézu byt spésobené mnohymi nezavislymi faktormi ako napriklad tva-
rom SoSovky, chybami pri ich vyrobe alebo pri vyrobe celej kamery (mikroskopu) alebo
vplyv na ne ma aj uhol, pod ktorym je dany objekt fotografovany. Tieto chyby sposobuju
napriklad, ze rovné ¢iary v pozorovanom objekte uz v obraze rovné nie st, ale st zdeformo-
vané, paralelné ¢iary stracaju svoj paralelizmus a body ,nie si“ na oc¢akévanych miestach
v obraze, ale posunuté. Obecne plati, ze geometrické skreslenia posobia v roznych castiach
obrazku inak. Stiradnice bodu, ktory je zobrazovany kamerou s geometrickymi vadami mo-
zeme vyjadrit ako:

' = u+ 8, (u,v)
v = v+ 8y (u, ) (3.1)

kde u,v st sdradnice bodu v ideidlnom neskreslenom obraze, v',v’ st stradnice bodu s
prislichajicou geometrickou chybou a § reprezentuje funkciu, ktora pre dané w, v priraduje
odpovedajicu odchylku od pévodného obrazu. V pripade, ak pozname funkciu 4, je mozné
dané geometrické chyby potlacit.

Podla [21] a [19] mbzeme kategorizovat geometrické distorzie podla prifiny na:
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1. Radialne skreslenie — je spdsobené nedokonalym zakrivenim Sosovky (objektivu), kde
sa pozorované body zobrazuju blizsie (sudkovité skreslenie) alebo dalej (poduskovité
skreslenie) a to v zavislosti na vzdialenosti od stredu obrazku (optickej osi). Takze
rasticou vzdialenostou rastie aj chyba v konkrétnom bode obrazu. Podla [21] m6zeme
radialne skreslenie vyjadrit ako:

Sur(u,v) = u(k17“2 + kor® + kgr® + )
Sur (1, v) = v(k1r? + kor? + kgr® 4 ..) (3.2)

kde k; az ky st koeficientami kruhového skreslenia a r je vzdialenost bodu (u,v) od
stredu skreslenia. Casto sa zjednodusuje len na ki a k.

2. Decentralizac¢né skreslenie — je sposobené nedostato¢nym vycentrovanim optickej
sustavy (SoSoviek/objektivu) pozdlz optickej osi pri jej skonstruovani — Sosovky (a
iné casti) v objektivoch zlozenych z viacerych SoSoviek su vychylené v optickej osi.
Decentraliza¢né skreslenie mézeme podla [21] vyjadrit ako:

Sud(u, v) = p1(3u® + v?) 4 2pouv
Sva(u, v) = pa(3v? 4+ u?) + 2pruv (3.3)

kde p1 a po su koeficientami decentralizacného skreslenia.

Obr. 3.1: Priklad chyby v optickych ststavich — vychylenie jednotlivych Sosoviek z optickej
osi, ktoré spésobuje decentralizacné skreslenie.

3. Skreslenie tenkého hranola (thin prism distorion) — je taktiez sp6sobené nedoko-
nalostami pri konstruovani kamery, najcastejSie naklonenim Sosovky alebo senzoru.
Body obrazku trpiace tymto ako aj decentralizacnym skreslenim mozu byt orotované
a skosené opéf primerane vzdialenosti od stredu obrazu. Toto skreslenie je mozné
vyjadrit [21] [19] ako:

Sup(u,v) = s1(u* + v?)
Sup (1, v) = s2(u? + v?) (3.4)

kde s1 a so su koeficienty skreslenia tenkého hranola.

Obr. 3.2: Priklad chyby v optickych stustavach, ktoré spésobuje skreslenie tenkého hranola.
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V realnych optickych ststaviach moézeme stretavat s ich kombinaciou, kde decentralizacné
a skreslenie tenkého hranolu tvoria len mensinovy podiel a v literatiire sa ¢asto oznacuju ako
tangencidlne skreslenie. Celkovy model skreslenia objektivu teda vieme po matematickych
tpravach vyjadrit podla [21] vzorcom ako:

0u(u,v) = kru(u? +0%) + kau(u? + 03?2 + (p1(3u? + v?) + 2pouw) + s1(u? + v?)
5o (1, v) = k1v(u? + v?) + kav(u® 4+ v3)? + (p2(30* 4+ u?) + 2pruv) + so(u® +v?)  (3.5)

Pri zlozitejsich optickych stustavach ako aj zlozitejsich mikroskopoch, ktoré obsahuju
viaceré Sosovky a prvky. Preto je ¢asto narocné reprezentovat celkové skreslenie pomocou
vyssie spominanych vzorcov, ktoré vychadzaju zo znalosti danych optickych sistav.

3.1.2 Chromatické aberacie
Longitudinalna chromaticka aberacia

V optickych mikroskopoch pouzivanych vo vyssie spominanych mikroskopickych systémoch
sa stretavame taktiez s tzv. chromatickymi aberdciami. Tieto optické chyby vznikaju kvoli
rozdielnemu indexu lomu pre rozdielne vlnové diiky svetla, pri prechode cez Sosovku alebo
obecne cez objektiv. Prvou z pozorovanych chromatickych chyb je longitudindlna chroma-
tické aberacia (LoCA), ktord vznikd, ked objektiv nedokéze nasmerovat rozdielne farby do
jednej roviny zaostrenia. Ohnisko jednotlivych farieb je teda v inej vzdialenosti od objek-
tivu (S8oSovky), Co sposobi rozmazanie v réznych farbach. Vo fluorescencénej mikroskopii je
LoCA pozorované tym, Ze v jednej vlnovej dlzke je obraz zaostreny.

Obr. 3.3: Vznik longitudindlnej chromatickej chyby (vlavo). Ukazka chyby v obraze (v
strede). Priklad z fluorescen¢ného mikroskopu so 4 vlnovymi dlzkami (vpravo).

Lateralna chromaticka aberacia

Druhé pozorovana chromaticka chyba je laterdlna chromaticka aberacia (LaCA), pri ktorej
st jednotlivé farby zaostrené — ohniska st v jednej rovine, ale nie na rovnakej pozicii. Tento
jav vznika pri dopade licov na sosovku pod uhlom a je tym vacsi a viac pozorovatelny
¢im dalej sme od optickej osi. LaCA sa vo fluorescencénej mikroskopii prejavuje nespravnym
zarovnanim fluoreskujicich bodov v roznych vlnovych dizkach a to v roznych oblastiach
obrazu inak (vid obr. 3.5). Obe tieto chromatické chyby su spojené s nedokonalostami
optickych sosoviek a objektivu. V preberanych mikroskopoch sa velkosti jednotlivych chyb
lisia v kazdom vyrobenom kuse.

Vo fluorescenénych mikroskopoch st pre jednotlivé vinové dizky menené prislusné exci-
tacné filtre a dichroické zrkadla, ¢o ma za nasledok ich odlisné chyby — nie len velkosti, ale
aj tvar deformécie (vid obr. 3.6). Vdaka tomu, ze fluorescenéné snimky st ziskavané oso-
bitne pre vlnové diiky, dokazeme laterdlnu chromatickti vadu spojit s geometrickou vadou
a nasledne korigovat obe tieto vady.
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Obr. 3.4: Vznik laterdlnej chromatickej chyby (vlavo). Ukazka chyby v obraze (v strede).
Priklad z fluorescenéného mikroskopu so 4 vinovymi dlzkami (vpravo).

Obr. 3.5: Lateralna chromatickd chyba pozorovans pri excitaéngch vinovych dizkach 385nm
(modra) a 625nm (ruzovd).

Na obrazku 3.6 je vizualizované skreslenie z oficidlnej dokumentacie dodavatela mikro-
skopu, ktord reprezentuje celkovi opticktl chybu, teda geometricki aj chromatickt chybu
pre jednotlivé vinové dizky. V pripade vlnovej dizky 385nm je chyba najvicsia. Maximéalna
chyba je okolo 600nm, ¢o v prepocte na pixel predstavuje priblizne 20 pixelov. Pre 625nm
je deformécia najmensia a maximélna chyba je okolo 10 pixelov.

Obr. 3.6: Ukazka geometrickej chyby s lateralnou chromatickou vadou pre 4 pouzivané vl-
nové dlzky. Ukazka je poskytnuta vyrobcom a dodévatelom optického mikroskopu. Poradie
obrazkov pre vlnové dlzky je: 385nm, 470nm, 565nm a 625nm.

3.2 Chyby a vyzvy v CLEM systémoch

Okrem vyssie spominanych deformécii obrazu optickej ststavy mikroskopu sa v pozorova-
nych mikroskopoch stretavame aj s mnohymi dalsimi vyzvami, ktoré maju vplyv na vyslednta
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kvalitu ziskanych snimok. V CLEM ako aj dual-beam systémoch je ¢asto potrebné vzorku
presuvat medzi tubusmi (mikroskopmi) a tym menit jednotlivé pohlady. Vzhladom na vel-
kosti skimanych vzoriek je obzvlast ndrocné skonstruovat pohyblivy mechanicky stolc¢ek
(kap. 2.1.1), ktory by dokazal v danych prevddzkovych podmienkach dosahovat pohybu s
malou, idedlne ziadnou chybou. Presun medzi elektrénovym a iénovym tubusom je mozné
skorigovat softvérovo a je zavisly od hrubky vzorky, teda pre neStandardné vzorky je po-
trebné upravit toto usmernenie. Presun do pohladu optického mikroskopu prebieha v mik-
roskope Arctis ako otocCenie vzorky o -180°. V pripade nespravne usmerneného optického
mikroskopu sa pri prechode medzi pohladmi méze stat, ze oblast, ktord je zobrazovana
optickym mikroskopom neodpovedd oblasti v elektrénovom obraze. Na usmernenie tejto
chyby je aktudlne potrebny manudlny zédsah do konstrukcie upevnenia mikroskopu, kedy je
os optického mikroskopu korigovana s osou elektrénového mikroskopu. Pocas beznej prace
vsak nie je nutné tuto korekciu vykonévat.

Tieto nedokonalosti v pohybe a vycentrovani maji za nasledok, ze pri zmene pohladu
vidime nie vzdy presne ti isti oblast vzorky — tubus nesmeruje na ocakavané miesto.
V Thermo Fisher Scientific je kladeny doraz na precizne usmernenie vSetkych tubusov a
existuji navrhnuté procediry na docasné potlacenie tychto mechanickych chyb bud auto-
maticky, alebo vykondvanymi skisenymi systémovymi alebo servisnymi inziniermi.

Opticky mikroskop mé velmi mald hibku ostrosti a pripadnd aj malé naklonenie vzorky,
alebo nie kolmy uhol osi mikroskopu na vzorku mé velky vplyv na snimku. Vysledkom je
obrazok zaostreny iba z asti a nie je mozné dosiahnut aby bola celd snimka ostra (vid obr.

3.7).

Obr. 3.7: Ukazka snimky mierne vychylenej vzorky (cca +0.2°). Stred obrazku je spravne
zaostreny, ale rohy obrazku st rozmazané.
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Kapitola 4

Korekcia skreslenia

V predchadzajicej kapitole boli predstavené chyby obrazu, s ktorymi sa stretdvame v re-
alnych zobrazovacich systémoch a v skiimanych optickych mikroskopoch. V tejto kapitole
budu predstavené niektoré zdkladné techniky na korekciu chyb zobrazovacich sustav. Ko-
rekcia obrazu je velmi doélezitda v aplikaciach, ktoré vyzaduja presny, neskresleny obraz —
napriklad v medicine (hladanie anomélii v CT, MRI)[15].

V optickom mikroskope v skimanych dual-beam systémoch je délezité mat obraz, ktory
tvarom odpoveda skutocCnosti, alebo aspon obrazu z elektronového mikroskopu, ktory je
pre tito pracu dostatoc¢ne presny a pouziva sa na zameriavanie (targeting) skimanych ¢ft.
Teda cielom je, aby bolo mozné presne zacielit fluoreskujice casti skiimanych vzoriek. Pre
proces tvorby lamiel v biologickych vzorkach (vid kap. 2.2) je toto délezité, aby vysledna
lamela skutoc¢ne obsahovala tie prvky, ktoré maji pre vyskumnikov prinos — vopred oznacené
Casti buniek — a tym sa znizili celkové naklady na vyskum. S ohladom na to, Ze sa v
skimanom mikroskope nachddzaju sucasne viaceré chyby (LaCA aj geometrickd chyba)
mozeme ku korekcii oboch chyb pristupovat sicasne a korigovat ich priamo jednou metédou.
Toto mézeme docielift vdaka tomu, ze chromatickd abericia sa v rdmci snimky z jednej
vlnovej dizky prejavuje ako geometrickd chyba a teda mozeme spojit korekciu skreslenia
fluorescenénych snimok na hladanie jedného modelu reprezentujiceho obe chyby.

Korekcia skreslenia obecne pozostava z ndjdenia transformacie — modelu, ktory mapuje
body zo skresleného obrazu do stradnic neskresleného obrazu. Bezne tato reprezenticia vy-
chadza z vopred znameho (urceného) modelu skreslenia (kapitola 3). Vyber modelu, ktory
by odpovedal skiimanej ststave je ndro¢na tloha. Existuje mnoho rézne zlozitych navrhnu-
tych modelov[16] , pricom nespravne uréeny model moze viest ku nestabilnej korekeii, ktord
vysledny obraz viac zdeformuje ako priblizi k realite. Dolezitou tlohou je teda spravne urcit,
navrhnat model, ktory odpoveda nasej kamere. Pri samotnej korekcii obrazku st pre kazdy
bod skresleného obrazku vypodcitané suradnice (2/,y’), ktoré ale mézu mat za ndsledok,
ze nie vSetkym pixelom vysledného obriazku bude priradeny pixel z pévodného obrazku,
pripadne ich bude priradenych viac. Na urcenie vyslednej intenzity (farby) pixelu je preto
vykonand interpolécia hodnot.

V tejto kapitole budt preberané techniky na odhad a vypocet modelu skreslenia v
optickych a mikroskopickych ststavach.
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4.1 Kalibracia kamery

Kalibracia kamery je proces, pri ktorom je ziskany matematicky model kamery a model
skreslenia, ktorym popisujeme projekciu bodu z trojrozmerného priestoru do dvojrozmer-
nej zobrazovacej roviny kamery. Pomocou kalibracie dokazeme ziskat informécie, nielen o
skresleni obrazu (¢o ndm umozni ich potlacenie), ale aj informécie o objektoch, ktoré st v
obraze (napriklad ich skuto¢ni velkost, polohu kamery v priestore a iné).

Prva zo skimanych technik korekcie obrazu v tejto praci vychadza z tplnej kalibracie
kamery s modelom dierkovej komory[21]. Samotny proces kalibricie pozostava z urcenia
projekénej matice M a koeficientov modelu pozorovaného skreslenia. Projekénd matica M
reprezentuje vonkajsie a vnutorné parametre kamery a vieme ju rozdelit na maticu K,
vyjadrujicu vnitorné parametre kamery a maticu (R,t), zloZent z matice R a vektora t,
popisujice rotaciu a posun kamery vzhladom na sledovany objekt.

Zobrazenie pozorovaného bodu z priestoru do zobrazovacej roviny kamery potom vieme
vyjadrif ako:

X

fo s c& 1 T2 T3t v
wp=KR,t)xP=[0 f, ¢ ro1 T2 T23 l2 | X A (4.1)

0 0 1 r31 T3z T3z t3 1

kde P je pozorovany bod v priestore, p je odpovedajici bod v zobrazovacej rovine kamery
a w je mierka pre zachovanie homogénnych stradnic.

Medzi vnutorné parametre kamery reprezentované maticou K patria: bod optického
stredu v zobrazovacej rovine — (cg, ¢,), ohniskové vzdialenosti f,, f, v pixeloch a koeficient
skosenia s, ktory je nenulovy v pripade, Ze osi obrazku na seba nie st kolmé. Medzi vniitorné
parametre kamery dalej radime aj koeficienty skreslenia, ktoré je pozorované v danej optic-
kej sustave. Existujua viaceré softvérové programy a kniznice, ktoré dokazu pocitat rézne
modely skreslenia — vécSinou vSak radidlne a tangencialne.

4.2 Vseobecné polynomialne modely skreslenia

Beznym pristupom ku korekcii a modelovaniu skreslenia je jeho reprezentécia pomocou poly-
nomialnej funkcie kam patria aj najcastejsie modely radidlneho a tangencidlneho skreslenia.
Avsak podla [18, 16] je mozné najst zovseobecnent geometricku reprezentéciu beznych mo-
delov so zachovanim jeho geometrickych vlastnosti. Teda, ze zlozky geometrického skreslenia
je mozné zovseobecnif na rdzne stupne a tvary polynomialnych funkcii. V praci su predsta-
vené jednoduchsie a zlozitejsie polynémy, ktorymi J. Ronda dokézal reprezentovat zname
modely skreslenia.

4.3 Generické modely na korekciu deformacii mikroskopov

Podla [11] a [6], ako aj z obrézku 2.3 a vlastného pozorovania mozeme predpokladat, ze
geometricka deformaécia mikroskopickych optickych ststav je zlozitejsia ako u beznych ka-
mier. Na tvar deforméacie maji vplyv aj najmensie nedokonalosti SoSoviek. V oboch tychto
pracach je predlozeny genericky model skreslenia, ktory nie je jednoducho vyjadritelny
matematickou funkciou. V [11] je navrhnutd metdda tzv. vSeobecného asymetrického skres-
lenia, ktoré reprezentuje asymetrické skreslenie (ktorym je napriklad aj tangencidlne) ako
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funkciu, ktora mé pre kazdy pixel pévodného obrazu ,1uc¢“ skreslenia, ktorym je tato de-
formacia reprezentovand a korigovand. Tento model sa nesnazi modelovat optickd ststavu
ako bezné techniky korekcie[15, 21], ale povazuje ju za ¢iernu skrinku, ktorej presné interné
detaily nepozname, ale pozname informéaciu o skuto¢nom skresleni z mnohych oblasti. V
[6] je opat model deformécie reprezentovany vektormi pre kazdy pixel.

Genericky model skreslenia moéze byt neskutoCne presny, pretoze pomocou neho do-
kézeme reprezentovat takmer akékolvek skreslenie. Na druht stranu vektorovy model je
nachylny na nepresnosti v merani skreslenia a chybne namerané hodnoty mo6zu viest ku
nespravnej (nepresnej) korekcii. Taktiez na urcenie tohoto modelu potrebujeme mat infor-
macie o skresleni z omnoho viac pixelov z obrazu ako u beznych modelov, reprezentujicich
opticku sustavu — idedlne zo vSetkych. Miesta na ktorych nemame informéciu o deforma-
cii je potrebné spravne odhadnit. Jednou z technik na doplnenie modelu na nepopisanych
miestach méze byt interpolacia. Tato technika je vSak velmi néchylnd na nepresnosti v
merani a moze viest ku nespravnej korekcii obrazu, napriklad ked nie st rozoznané odlahlé
hodnoty.

4.4 Techniky pre ziskavanie parametrov modelu

Na to, aby sme dokézali vypocitat alebo odhadnit parametre (koeficienty) modelu je po-
trebné poznat informéciu o skresleni z konkrétnej kamery — v tomto pripade mikroskopu.
Podla [21, 15] mézeme techniky kalibracie rozdelit podla spésobu ziskavania modelu na:

e Tradicné metédy zalozené na znamom objekte — kalibracia kamery je vyko-
navand pozorovanim znadmeho objektu (tzv. kalibra¢ny objekt), ktorého geometriu
presne pozname. Vychadza z toho, ze pozndme presné body v trojrozmernom pries-
tore pozorovanom kamerou, tento zndmy vzor (rozlozenie bodov) potom detegujeme
casto automaticky v nasnimanom obraze. Algoritmy z tejto skupiny sa snazia odhad-
nit model minimalizovanim chyby pocitanej projekcie bodov vzoru do odpovedajicich
bodov snimok z kamery. Tieto metédy byvaju casto najefektivnejsie. Nevyhodou je
nutnost mat tento objekt, ¢o méze byt v niektorych pripadoch drahé alebo nemozné.
Objekty casto

e Techniky zaloZené na samo-kalibracii — tieto techniky nevyuzivaju ziadny kalib-
racny objekt, ale samotné snimky. V snimkach vyuzivaji zndme geometrické vlast-
nosti, napriklad rovné Ciary, mriezky, rozdiely medzi snimkami v pohybe atd. Tieto
metédy st vyhodné v situacidch, kde je pouzitie kalibra¢ného objektu nepraktické,
nemozné alebo drahé. Vyhodou je rychlejsia a jednoduchsia kalibracia ako v prvom
pripade, ale nevyhodou je nizsia presnost kalibracie.

Tato diplomova praca sa venuje prave prvej spominanej kategérii, kedy mame znamy
objekt v priestore (Cast elektrénového obrazu) a jeho zdeformovant podobu (fluorescenény
obraz). V tychto tradiénych metédach je presnost kalibracie a teda aj korekcie zavislad od
presnosti merania kalibracného vzoru — teda presnd detekcia a extrakcia siradnic bodov
v nom. Medzi metédy v tejto kategérii patria techniky vyuzivajice body v rovine[21] v
trojrozmernom priestore (teda kalibraénym objektom st body roviny), ktora zjednodusuje
naroky na znalost trojrozmernych suradnic v objekte.
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4.5 Korekcia obrazu

Po tom ako ziskame parametre predpokladaného modelu jeho korekcia pozostava v spétnej
transformacii pozicii pixelov a vypocte intenzity pixelu vo vystupnom obrazku. Vypocet
novych pozicii je principidlne jednoduchy ako:

Ty = Tq — 5x(xda yd) (42)
Yu = Yd — 6y<xd7 yd) (43)
(4.4)

kde (z4,yq) st suradnice v skreslenom obraze, § je zjednoduseny tvar rovnice modelu skres-
lenia a (zy, ¥) s nové stradnice v neskreslenom obraze. Po transformécii vsetkych pixelov
moze nastat a nastava, ze na novych celociselnych koordinatoch nie je namapovany ziadny
pixel povodného obrazu alebo na druht stranu danému pixelu je priradenych viac. Na to
aby sme uréili vysledni hodnotu (intenzitu/farbu) pixelu sa pouziva technika interpolécie.

4.5.1 Interpolacia

Interpolécia je matematicka technika urcenia neznamych hodnot funkcie medzi bodmi, ktoré
poznéme. Uloha interpoldcie teda spoéiva v najdeni spojitej funkcie, ktora prechadza tymito
bodmi a teda vdaka nej dokdzeme predikovat aj nezname body a tym odhadniit spravanie
pozorovaného ,systému“ na celom skimanom definicnom obore. Interpoldcia sa pouziva
v mnohych oblastiach matematiky, fyziky aj pocitacového videnia. Podla funkcie, ktorou
body pozname v kontexte pocitacového videnia najcastejsie tieto typy interpoldcie (vid
obr.4.1):

1D nearest- Linear Cubic
neighbour

Zr%igi%rgj}‘ Bilinear Bicubic

Obr. 4.1: Vizualizované techniky interpolacie, ¢ierny bod je interpolovany. Vo vrchnom rade
je interpolacia dvojrozmernych dat, v spodnom trojrozmerné, medzi ktoré moézeme radit aj
obrazové déata, kde treti rozmer reprezentuje intenzitu pixelu.'

1. Interpolacia najblizsim susedom — bodom neznamej oblasti je priradend hodnota
najblizsieho bodu, pre ktory pozname jeho hodnotu.

1Obréazok prevzaty z https://en.wikipedia.org/wiki/Bicubic_interpolation#/media/File:
Comparison_of_1D_and_2D_interpolation.svg
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2. Linearna (bilinedrna) interpolécia — v pripade linedrnej interpolécie je oblast me-
dzi znamymi bodmi reprezentovand linearnou funkciou. Problém interpolacie v tomto
pripade pozostava z urcenia koeficientov lineadrnej funkcie, ktord bodmi prechadza.

3. Kubicka (bikubickd) interpolécia — je pripad interpolédcie, kde zndme hodnoty
prekladame kubickym polynémom. Vysledkom je z tychto troch metéd najplynulejsi
prechod medzi bodmi na tkor vypocetnej zlozitosti.

V kontexte spracovania obrazu a pocitacového videnia sa interpolécia pouziva napri-
klad pri zvacSsovani a zmensSovani obrazkov, kedy je potrebné zvysit alebo zmensit rozlise-
nie. Chybajice farby (intenzita) pixelov si priradené na zaklade ich okolia. Okrem toho
sa interpolacia pouziva aj pri sledovani optického toku, kedy sa pohyb objektu medzi jed-
notlivymi snimkami interpoluje, ¢im mézeme odhadnuf celt trajektoriu pohybujtceho sa
objektu. Taktiez niektoré techniky kalibricie vyuzivaju interpolaciu na modelovanie skres-
lenia. V [10] je napriklad navrhnutd metéda, ktord deli skresleny obraz na mensie oblasti a
pre tie interpoluje namerané skreslenie bilinearnou funkciou.
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Kapitola 5

Spracovanie snimok z mikroskopov

V tejto kapitole st predstavené ddlezité techniky pocitacového videnia, spracovania obrazu a
problematiky detekcie vyznamnych bodov v obraze, pouzivané pri snimkach z mikroskopov
a pouzité v tejto diplomovej praci. V zavere tejto kapitoly bude predstavena transformacia
homografie, ktord bude neskor vyuzita v navrhnutej metdde kalibracie.

5.1 Prahovanie

Prahovanie alebo thresholding, je technika spracovania obrazu, pri ktorej je hodnota kaz-
dého pixelu porovnavand s tzv. prahom a na zdklade vysledku porovnania je pixelu prira-
dend nova hodnota. Prah v sivoténovych obrazkoch je najcastejsie ¢iselnd hodnota repre-
zentujica intenzitu pixelu medzi 0 a 255. Pixelom, ktoré maji hodnotu mensiu ako prah
je priradend jedna hodnota a pixelom nad prahom druhd (formula 5.1). Najcastejsie je
vysledkom prahovania bindrny obrazok.

o if fz,y) <T
g(af;,y)—{l if f(z,y)>T (5.1)

kde f je povodnd hodnota pixelu a T' je prah.

Adaptivne prahovanie

Adaptivne prahovanie je Specidlna technika prahovania, pri ktorej je pocitany prah pre
kazdu oblast obrazku zvlast a vysledné hodnoty pixelov st pocitané na zaklade tohoto
»lokalneho* prahu. Tato technika je vhodna napriklad pre snimky, kde pozorované objekty
nie si rovnomerne osvetlené, napriklad vo fluorescencnych snimkach nemusi byt intenzita
fluorescenc¢nej latky vsade rovnaké, alebo sa v snimkach moéze vyskytovat vedlajsie svetelené
znecistenie (vid napr. obr. 5.1). Adaptivne prahovanie moéze byt v niektorych pripadoch
vyuzité aj na extrakciu hran[2]. Lokdlny prah je najcastejsie vypocéitany ako strednd hodnota
okolia pixelu alebo ako vazeny stucet okolia, kde vahy st v gaussovskom rozlozeni.

5.1.1 Morfologické spracovanie obrazu

Druhou dolezitou technikou spracovania obrazu je pouzitie tzv. morfologickych operacii.
Morfologické operécie (MO) s vacsinou jednoduché matematické operacie, ktoré si pouzité
nad bindrnymi snimkami alebo nad snimkami v odtienoch sivej. Tieto operacie spracova-
vaju snimku na zaklade vyskytujtcich sa tvarov v nej. Pomocou nich dokdzeme napriklad
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Obr. 5.1: Obrazok z fluorescencného mikroskopu, na ktorom je vidiet nerovnomerné svetelné
rozlozenie, na ktoré je vhodné pouzit techniku adaptivneho prahovania.

extrahovat objekty (hrany, rohy, ...) pre dalSie spracovanie. Morfolégia vychadza z teérie
mnozin a predpokladd, ze cely obraz je mozné reprezentovat ako bodové mnoziny, ktorymi
st objekty v nom reprezentované.

Okrem samotnej snimky je vstupom pre MO tzv. Strukturdlny element — mensia bodova
mnozina, ktorou je postupne spracovavany obraz. Tymto elementom moéze byt akykolvek
tvar, napriklad obdlznik, elipsa alebo kriz. Vstupn4 snimka mé obdfinikovity tvar a aj preto
je potrebné finalny Strukturdlny element reprezentovat ako obdlznik. V podstate sa jedna
o maticu (najcastejsie neparnej velkosti rozmerov), pozostavajicu najcastejsie z jednotiek
a nil (podla prislusnosti). Samotnymi operaciami st potom prechody vsetkymi pixelmi
vstupnej snimky tymto Strukturalnym elementom a vysledkom je obraz rovnakej velkosti,
kde hodnota pixelu je nahradend novou na zéklade porovnania (zavislého od konkrétnej
operécie) pévodnej hodnoty pixelu a hodnét jeho susedov. Pouzitie morfologickych operacii
je pestré a medzi najcastejSie pripady pouzitia patri napriklad odstranenie sumu, zjedno-
dusenie tvaru pre dalsie spracovanie, tvorba kostry a mnohé iné.

Pri definovani jednotlivych operédcii ndm pomahaji koncepty reflexie (formula 5.2) a
transldcie (formula 5.3) [5].

B = {w|w = —b,pre b € B} (5.2)
(B), ={clc=0b+ z,pre b € B} (5.3)
Medzi zékladné a vyznamné morfologické operacie patria:

1. Erdézia — odstranuje body objektu v blizkosti jeho okrajov — stencuje biele oblasti v
bindrnom obrazku — a odstranuje objekty mensie ako Strukturdlny element. Eréziu
mozeme podla [5] definovat ako:

A5 B ={z|(B), C A} (5.4)

teda vysledkom je zhluk bodov z (v bindrnych snimkach hodnota 1) takych, ze Struk-
turdlny objekt B je zahrnuty v A pri zaiatku v z, tzn. v bindrnych obrazoch, zZe
pixel z povodnej snimky bude mat hodnotu 1 iba v pripade, ze vsetky pixely pod
strukturdlnym elementom budi mat hodnotu 1.

2. Dilatacia — rozsiruje/zviacsuje objekty a vyplinuje mensie objekty okolim. Mo6zZeme ju
vyjadrit [5] ako: )
A®B={z|(B).NA# gz} (5.5)
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teda zhluk bodov z takych, ze B obsiahne aspon jeden bod (element) v A pri zac¢iatku
v z, tzn. pixel bude mat hodnotu 1 v pripade, Ze asponi jeden pixel pod Strukturdlnym
elementom m& hodnotu 1.

3. Otvorenie — je kombinécia erézie nasledovana dilataciou. Erézia odstrani neziadtice
objekty a stenci vSetko ostatné, nasledna dilatacia spdsobi priblizenie sa k pévodnému
tvaru. Vysledkom morfologického otvorenia ako aj uzavretia ziskame zjednoduseny
obraz a ich opétovné pouzitie dalej nemeni vysledok.

AoB=(AeB)® B (5.6)

4. Uzavretie — je dilatacia nasledovand eréziou. Dilatacia odstrani neziaduce diery v
objektoch a zaroven zvicsi vsetko ostatné, erdziou sa opéf priblizime k pévodnému
tvaru.

AeB=(A®B)eB (5.7)

Pomocou kombinécie tychto operacii dokazeme realizovat réznorodé transformécie nad
snimkami. Napriklad je mozné detekovat hrany primeranou eréziou a naslednym odcitanim
vysledku od p6vodnej snimky. Mnoho dalsich aj s ich pouzitim je spominanych v [5].

5.2 Detekcia objektov

Jeden z krokov v algoritme navrhnutom v tejto praci je detekcia kltc¢ovych bodov, na
zéklade ktorych bude poéitany samotny model skreslenia. Kedze sa jednotlivé obrazy (EM,
FM, refl.) znacne liSia, aj detekcia v nich je odlisna. V tejto kapitole budi predstavené
niektoré z pouzitych a testovanych algoritmov na detekciu objektov (¢ft) v obraze.

5.2.1 Template matching

Template matching je v kontexte spracovania obrazu proces, v ktorom hladame urcity vzor
(Sablénu) vo vseobecnosti malych objektov vo va¢som vstupnom obraze. Pristupy ku tem-
plate matching mo6zeme rozdelif na template-based a feature-based. V prvom spomenutom
vyhladdvanie prebieha priamo porovnavanim hodndt pixelov vstupu a vzoru. Pri feature-
based, st porovnavané extrahované ¢rty — hrany, krivky alebo rohy.

Template-based

Vyhladavanie vzoru v tejto metéde prebieha postupnym posivanim vzoru/sablény pixel po
pixeli a v kazdom bode je pocitana hodnota, ktora reprezentuje podobnost vzoru s miestom
vo vstupnej snimke — vypocet hodnoty zavisi na konkrétnom algoritme. Vo vSeobecnosti
plati, ze vzor musi byt obdlznikového tvaru, aviak s pouzitim masky je mozné hladat vzor
akéhokolvek tvaru. Maska v tomto pripade ma rovnaky tvar ako vzor a hodnoty pixelov
v nej urcuju, ¢i sa zodpovedajuci pixel zo vzoru pouzije pri vypocte podobnosti alebo nie.
Medzi najcastejsie algoritmy na vypocet zhody st pouzivané napriklad rozdiel stvorcov,
vzéjomna, koreldcia alebo korela¢ny koeficient'. Jednou z hlavnych nevyhod tejto metédy je
zéavislost na mierke a otoceni vzoru a obrazu, ako aj velkost a otocenie samotnych objektov.
Taktiez vplyv na efektivitu mé aj osvetlenie, farby a tvar objektu. Zmeny v nich majua

"https://docs.opencv.org/4.x/df /dfb/group__imgproc__object.html#ga3a7850640f 1fe1f58fe91a2
d7583695d
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za nasledok radikalne znizenie efektivity tohoto pristupu. Na potlacenie niektorych slabin
tohoto pristupu existuji rézne pristupy popisané aj v[1].

Feature-based

Tento pristup pozostava z viacerych krokov, prvym krokom je detekcia ¢t — lokalizovanie
vyznamnej vlastnosti v obraze. Druhym krokom je ich extrakcia — popisanie charakteris-
tik tychto ¢ft pomocou deskriptoru (tymito mozu byt napr. tvar alebo farba). Samotny
matching potom prebieha porovnavanim tychto extrahovanych ¢it.

Medzi najcastejsie pouzivané metdédy v tejto kategorii patria napriklad SIFT, SURF,
ORBJ[8]. Tieto metdédy st nezavislé od otocenia a zmeny velkosti vzoru a cielového obrézku.
V pripade mikroskopie st tieto metddy casto pouzivané napriklad na detekciu niektorych
struktur vo vzorkéch alebo pri analyze zmien na vzorke. Aj napriek kvalite tychto detektorov
a nezavislosti od niektorych faktorov su pre porovnavanie diametralne odlisSnych pohladov
(fluorescencie a elektrénového) nepouzitelné.

5.2.2 Detekcia skvin

Detekcia skvin (blob detection) je jednou z technik, pouzivanych na detekciu vyznamnych
¢ft/vlastnosti v obraze. Skvrnou v tomto kontexte rozumieme oblast v obraze, ktorej pi-
xely disponuji nejakou podobnou vlastnostou, napriklad intenzitou alebo farbou. Existuju
viaceré viac aj menej sofistikované techniky tejto detekcie. V mikroskopickych snimkach
mozeme pomocou Skvin napriklad reprezentovat svetelné body vo fluorescencii.

SimpleBlobDetector”

Tento detektor ako napovedd aj jeho nazov je implementovany ako jednoduchy algoritmus
vyuZivajuci prahovanie. Algoritmus najskor prevedie vstupny obrdzok na bindrny pomo-
cou viacnasobného prahovania s rozdielnou hodnotou prahu. Nésledne detekuje v kazdom
bindrnom obraze kontury a zisti ich stredy, stredy zoskupi na zdklade polohy v obraze a
vzajomnej vzdialenosti. Na zaver odhadne tvar a velkost findlnej skvrny.

Jeho hlavnou vyhodou je jednoduchost a s nou spojené rychlost, okrem toho taktiez
umoziuje vysledky detekcie filtrovat na zaklade vlastnosti skvin, ako st napriklad velkost
skvrny, kruhovitost — ako velmi je tvar Skvrny kruhovity, zotrvaénost — ako velmi je tvar
prediéeny alebo konvexnost — je v tomto kontexte vyjadrend ako pomer velkosti Skvrny a
velkosti jej konvexného obalu. Filtrovanim vysledkov dokdzeme z mikroskopickych obrazkov
jednoduchym spésobom odstranif detekované znecistenie alebo iné detekované ¢rty, ktoré
nie su relevantné pre dalsie spracovanie.

5.3 Geometrické zobrazenia — transformacie

V poslednej Casti tejto kapitoly st predstavené geometrické transformacie, ktoré si ¢asto pri
korelacnej (CLEM) ako aj v samotnej elektrénovej mikroskopii potrebné pocitat aby sme
dokazali interpretovat informéaciu o pozorovanom objekte ziskant z viacerych pohladov. Ako
bolo naznacené v predchddzajicej kapitole geometrické transformécie moézu byt pouzité aj
na korekciu skreslenia, spésobeného nedokonalostami sastav.

2https://docs.opencv.org/3.4/d0/d7a/classcv_1_1SimpleBlobDetector.html
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5.3.1 Afinné transformaéacie

Afinné transformécia je linedrna geometricka transformécia v rdmci jednej roviny, ktora
zachova kolinearitu — body leziace v jednej priamke budu lezat v jednej priamke aj po
transformacii a zachovava aj pomer vzdialenosti medzi bodmi. Po transformécii paralelnych
Ciar tieto Ciary zostdvaju rovnobezné. Medzi afinné zobrazenia patria posun (translacia),
zmena mierky, skosenie a rotacia a akékolvek ich kombinacie.

Afinné zobrazenie mézeme reprezentovat maticou ako:

a1 a2z b
pP=A-p A=lan axn b (5.8)
0 0 1

kde A je afinné zobrazenie, Cleny a;; poskytuju vSetky vysSie spominané transformécie
okrem translacie, t4 je reprezentovana b; a bs. Posledny riadok matice je rozsirenie kvoli
zachovaniu vypoc¢tov s homogénnymi sturadnicami.

5.3.2 Perspektivne zobrazenie

Perspektivnou transformdciou (alebo inak aj homografiou) v kontexte pocitacového videnia
rozumieme projektivnu transformaciu, ktord bodom priestoru alebo jednej roviny priraduje
body druhej, zobrazovacej roviny (obrazku), vi¢sinou sa jedné o rozliéné pohlady (projekcie)
na ten isty objekt. Homografia je prespektivna transformacia, pre ktora plati, ze rovné ciary
zachovava rovnymi. Pre homogénne stiradnice je homografia definovana ako matica 3x3 a
transformaciu bodu mézeme vyjadrif ako:

hi1 hi2 his
p'=H-p, H=/|hxa ha ho (5.9)
h31 hs 1

kde p st homogénne stiradnice bodu v prvom obraze, H je matica homografie a p’ st
odpovedajice stradnice bodu p v druhom obraze. Po rozpisani a vyjadreni 2’ a ¢/ dostdvame:

x/:h00'$+h01'y+h02'2
hoo - x + ha1 -y + hoo - 2
hyo - hy1 - hio -

J = 10°-T+hi1-y+hig-z (5.10)
hoo - x + ha1 -y + hoo - 2

pricom z je v homogénnom tvare povodného bodu p rovné 1 a h;; je prvok matice H na
pozicii 1, 7.

Na vypocet vsetkych 9 prvkov matice H stac¢i poznat 4 dvojice odpovedajucich si bo-
dov a pouzivand je technika DLT (Direct Linear Transformation)?. Vo vSeobecnosti vsak
plati, Zze body pouzité pri vypocte matice moézu byt zasumené alebo inak poznacené a
teda homografia s vyuzitim len tychto bodov nebude presna. Na zvysenie presnosti sa v
praxi pouzivaju robustnejsie metody, ktoré vyuzivaju viaceré dvojice bodov ako napriklad
RANSAC, LMedS, PROSAC a iné.

3Metéda je dobre popisand napriklad v [7]
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RANSAC

Random Sample Consensus (RANSAC) [4] je iterativny algoritmus na vypocet rieSenia
problémov, ktory sa snazi najst optimalne rieSenie zo zasumenych alebo inak poznacenych
dat. Algoritmus RANSAC a iné jemu podobné algoritmy sa ¢asto pouzivaju v pocitacovom
videni v aplikaciach, kde pracujeme s obrazkami, v ktorych sa mézu vyskytovat vacsie mnoz-
stva nespravne urcéenych bodov, napriklad pri dlohéch rozpoznavania objektov, parovani a
hladani ¢ft a pre tato diplomovi pracu dolezité pri tlohach zarovnania obrazkov.

Algoritmus postupne vybera ndhodné podmnoziny bodov (pre homografiu 4) z p6vodne;
mnoziny vsetkych znamych bodov a pre tito podmnozinu najde riesenie problému. RAN-
SAC potom vyhodnot{ kvalitu tohoto riesenia pre zvysné body a spocita body, ktoré su
konzistentné s riesenim (inliers) a ktoré nezapadaji do riesenia (outliers). Tento proces je
opakovany viackrat s roznymi ndhodne vybranymi hodnotami a na zéver je vybrané riese-
nie s najvacsim poctom inliers bodov. Pomocou tohoto algoritmu dokazeme néajst spréavne
riesenie aj v zasumenych datach s odlahlymi hodnotami.

Sampled p?j_l:lt #€ Sampled point

y ° ke A4 v ° °

4

4 7 X
' Sampled point * Sampled point Idenfiﬁéd
Identified model
model

Obr. 5.2: Princip algoritmu RANSAC prevzaty z [20]. Na obrazku st dve rieSenia z pod-
mnozin vstupnej mnoziny a cervenym pasmom sii oddelené inliers a outliers hodnoty. V
tomto pripade je v rieseni vpravo viac inliers takze by algoritmus vybral riesenie vpravo.
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Kapitola 6

Metbéda pre ziskanie kalibracného
vzoru

V skenovacich elektronovych mikroskopoch st objekty pozorované hlavne za tcelom stu-
dovania struktiury danej vzorky. Existuju viaceré vyrobné aj uzivatelské procedury, ktoré
maju za ciel zdokonalit elektrénovy obraz a odstranit chyby, s ktorymi sa v elektronovom
obraze stretavame. V nasej praci povazujeme obraz ziskany elektrénovym mikroskopom za
uz dokonaly, neskresleny a vzdialenosti a uhly medzi jednotlivymi bodmi st ,,skutoéné®.

V tejto kapitole bude vysvetlend navrhnutd procedira pre analyzu, meranie a naslednt
kalibraciu fluorescenéného obrazu s vyuzitim elektrénového obrazu, vyjadrend diagramom
na obrazku 6.1. Na zaciatku kapitoly bude predstavena navrhnuta kalibra¢na vzorka, na-
sledne bude vysvetleny proces ziskania kalibra¢ného vzoru z elektrénového obrazu a na
zaver bude opisana samotnd kalibracia.

Obr. 6.1: High level diagram navrhnutej procedury kalibracie.

6.1 Kalibracna vzorka

V prvom kroku je potrebné pripravit vhodnt kalibra¢ni vzorku. Za tcelom kalibracie flu-
orescenc¢ného obrazu vzhladom na elektrénovy obraz je potrebné mat viditelné rovnaké
vyznamné ¢rty v elektrénovom (EO) aj vo fluorescenénom (FO) obraze pre vsetky pozoro-
vané vlnové dizky. Ako bolo vysSie spominané pri fluorescencii v skiimanych mikroskopoch
pracujeme so 4 vlnovymi dizkami. V tejto praci st ako Crty pouzité beads (kap. 2.4), ktoré
st dobre viditelné vo vsetkych obrazoch. Pouzité fluorescencné farbiva reaguji najviac pri
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vlnovych dizkach z kapitoly 2.3.1. Kvoli zachovaniu presnosti je potrebné aplikovat beads
na ¢o najrovnejsi podklad, ¢o v skimanom meritku nie je vzdy jednoduché dosiahnut.

Ako dve najbeznejsie techniky pre vzorky, ktoré sa za tymto tcelom pouzivaju si Spe-
cidlne zafirové sklenené podkladové sklicka a kremikové dosticky. Sklenené sklicka samotné
st nevodice a dopad elektrénov na povrch sposobuje, ze sa povrch sklicka elektricky nabija
(vid obr.6.2), ¢o ma za néasledok znehodnotenie obrazku, pripadne aj samotnej vzorky. S
cielom odstranif toto znehodnotenie je ako rieSenie mozné sklicko poprésit vodivym mate-
ridlom (napriklad zlatom), ¢im docielime, Ze elektrény st odvadzané po povrchu a nasledne
cez vidlicku stolceka pre¢ z obrazovej plochy. Druhym casto pouzivanym podkladom je
$pecidlna kremikova dosticka', ktord sa vyznacuje tplne rovnym a hladkym povrchom bez
zéhybov alebo zvlneni, ¢o by mohlo mat za nasledok nepresnosti a tazkosti pri kalibracii
sposobené bodmi, ktoré nie si v jednej rovine.

Obr. 6.2: Ukazka elektrického nabijania skleneného sklicka pod elektréonovym tubusom —
biele oblasti v obrazku ¢asom pod pridom elektrénov narastaju (vlavo).

Pri ndvrhu vzorky a experimentoch boli pouzité oba pristupy. Vzorka je kruhového tvaru
s priemerom 3mm, ¢o odpoveda velkosti bezne pouzivanych vzoriek (gridom) v skiimanych
mikroskopoch. Zafirové sklicko bolo pokryté 100nm hrubou vrstvou zlata. Na povrch tychto
podkladov, ako bolo vyssie spominané, si nanesené gulicky beads pomocou Specidlneho
roztoku, ktoré po zaschnuti ostdvaji na svojom mieste. Po¢as navrhu som experimentoval
s roznymi velkostami beads (priemer guli¢iek 100, 150, 250nm, nakoniec zvolené 250nm)
a roéznymi pomermi riedenia roztoku.

(a) (b)

Obr. 6.3: Navrhnuté kalibracné vzorky. (a) Prva navrhnutd kalibracnd vzorka na kremikovej
dosticke s dvoma kalibra¢nymi krizmi. (b) Druha verzia kalibracnej vzorky na pozlidtenom
zafirovom sklicku so Styrmi zjednodusenymi znackami.

1Ziskavand z waferov, na vyrobu polovodi¢ovych stdiastok.
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Okrem beads st na kalibrac¢nej vzorke pomocou iénového tubusu vytvorené znacky —
povodne krize, neskor len kruhy, ktoré si viditelné a jednoznacne rozliSitelné v reflexnom
obraze aj v elektrénoch. Tieto znacky s pouzité na jednoduchu koreldciu ako inicializa¢ny
krok pri uréovani odpovedajicich si parov bodov (viac v kap. 6.5).

Beads vystavené priamemu ziareniu elektrénov pri zbere obrazkov striacaji svoju svie-
tivost a po jednom az dvoch zberoch(kapitola 6.2) sa stavaji nepouzitelné. Na jeden zber
obrazkov je pozorovand len oblast sirky cca 230um, ¢o umoznuje pri spravnej manipulacii
znovupouzitie vzorky. Vzorku je potrebné uchovavat mimo dosahu svetla a nie v teplom
prostredi, kde by sa vzorka mohla rychlo vybit, ¢o by znemoznilo jej pouzitie.

6.2 Zber kalibracnych obrazkov

Za ucelom kalibricie potrebujeme informécie o skresleni z ¢o najviac oblasti (bodov) v
pozorovanom obraze. Aj vdaka pouzitiu beads je tychto bodov v jednej snimke dostatoc¢ny
pocet (viac ako 1000 v neriedenom roztoku) — v zévislosti od kvality nandsania, pomeru
riedenia a ,Cerstvosti“ vzorky.

Samotny zber snimok pozostava z 3 etap. V prvej je nastavend poloha vzorky (stolceka)
a z elektrénového mikroskopu ziskand prva snimka, ktord sluzi ako referenény obrazok
(ground truth). Po nasnimani obrézku je potrebné zmenit pohlad na opticky mikroskop. V
druhom kroku je ziskana snimka reflexného obrazu, dalej pouzita v kapitole 6.5.1. Nakoniec
s ziskané 4 fluorescenéné snimky z vyssie spominanych pouzivanych vinovych dizok. Medzi
kazdou vlnovou dizkou je potrebné mikroskop preostrit, ¢o je zapric¢inené longituddlnou
chromatickou chybou(viac v kapitole 7.3).

Zmacky, ktoré boli v predchddzajicom kroku urobené do vzorky maju za nésledok de-
strukciu beads a tym padom aj stratu samotnej informécie o skresleni v danych oblastiach.
Aby sme ziskali viac informécii aj o tychto Castiach obrazu, vzorku (stol¢ek) mierne po-
suvame v osiach x,y. Pre kazdy takto ziskany set obrazkov je kalibra¢ny vzor pocitany
samostatne (vid nasledovné kapitoly).

6.3 Pouzité technologie

Pri vybere technolégii pouzitych v softvérovej casti tejto diplomovej praci bol zohladneny
proces vyvoja softvéru vo firme Thermo Fisher Scientific(TFS) a na meranie, analyzu a ko-
rekciu bola navrhnuté kniznica v jazyku python. V kniznici st vyuzité niektoré standardné
kniznice, z ktorych by som chcel priblizit nasledovné:

NumPy

Je open-source kniznica primarne na manipuliciu a vypocty s maticami. Maticové operacie
st vo vSeobecnosti vypocCetne narocné, preto tato kniznica pouziva optimalizované algo-
ritmy a implementovand je v jazyku C/C++. NumPy sa vo velkom pouziva aj v niektorych
ostatnych knizniciach pre python ako st SciPy, TensorFlow, Pandas, OpenCV a iné. Taktiez
umoznuje hardvérovu akceleraciu na GPU a podporuje distribuované vypocty. V kniznici
st dostupné rézne matematické funkcie, metddy linearnej algebry, generatory ndhodnych
¢isel a iné.
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OpenCV

Je multiplatformna open-source kniznica, vyvinutd a optimalizovand v jazyku C/C++, za-
merana na pocitacové videnie. Kniznica poskytuje mnoho klasickych aj state-of-the-art
algoritmov. Napriklad obsahuje algoritmy na detekciu a rozpoznévanie objektov, sledovanie
objektov vo videu, rekonstrukciu 3D scény a mnohé iné”. Kniznica je vhodnd aj pre vyuzitie
v aplikaciach, ktoré spracovavaju obraz v redlnom case a umoznuje akceleraciu pomocou
rozhrani CUDA (rozhranie pre pouzitie grafickych kariet od NVidia) a OpenCL (rozhranie pre
paralelné programovanie umoznujice vypocty stcasne na viacerych rozliénych procesoroch

(CPU, GPU, FPGA, ...)).

Scipy

Je opat open-source kniznica urcend primarne na vedecké vypocty, vyuzivajuca NumPy.
SciPy obsahuje mnohé algoritmy na spracovanie vo vseobecnosti signalov ako sa funkcie
na riesenie interpola¢nych problémov, poskytuje metédy na algebraické vypocty, metddy
na riesenie diferencidlnych rovnic, statistické metédy a mnohé dalSie. Kniznica je taktiez
napisand a optimalizovand v C/C++.

6.4 Analyza obrazu a detekcia beads

Jednou z hlavnych cCasti celej kalibracie je ziskanie presnych pozicii bodov, podla ktorych
budi neskér vykonané merania, analyza a kalibracia optického mikroskopu. Ako bolo vyssie
spomenuté, objekty v elektrénovom a fluorescenénom obraze vyzeraji znac¢ne odlisne a kvoli
tomu je aj pristup k detekcii beads v nich odlisny.

Experimenty so SIFT a ORB algoritmami

V ramci vyvoja algoritmu na parovanie bodov som otestoval aj standardné detektory klt-
¢ovych bodov. V zdrojovych siiboroch k tejto praci st len zjednodusené ukazky detekcie
pomocou nich. Algoritmy zaloZené na detekcii hran alebo rohov ako napriklad FAST alebo
Harris, su pre detekciu beads neefektivne a inklinuju k detekcii zhlukov beads, necistét a
okrajov beads. Na druht stranu napriklad algoritmus SIFT, vyuzivajici na hladanie kltco-
vych bodov algoritmus Difference of Gaussian (DoG), dokaze pomerne efektivne detegovat
osamotené beads, detektor viak deteguje aj niektoré necistoty a zhluky. Dalsou nevyhodou
je, ze algoritmus SIFT je proprietarny. V elektrénovom obraze, ktory v sebe obsahuje aj
mnoho znecistenia je pouzitie feature-based algoritmov naroc¢né az nemozné.

Tieto pozorovania viedli k navrhu vlastnych detekénych algoritmov, ktoré vychadzaju
priamo z tvarom ocakavanych klic¢ovych bodov a z vlastnosti pozorovanych obrizkov.

6.4.1 Detekcia beads vo fluorescenénom obraze

Vo fluorescencii vidime beads ako svetelné body siroké péar jednotiek pixelov (vid napriklad
obr. 6.4). Vyhodou vsak je, ze vyrazne vidime len body, ktoré si oznacené fluorescencnou lat-
kou, pripadne svetelné znecistenie, spésobené odrazivostou niektorych nedokonalosti vzorky
— vonkajsie znecistenie zanesené pri manipulécii so vzorkou. Pre ne vSak vo vSeobecnosti
plati, Ze svetlo takto odrazené je mensie ako svetlo priamo vyziarené zo zdroja (beads).

2Vsetky moduly a podrobnd dokumenticia aktudlne najnovsej verzie dostupnd na: https://docs.openc
v.org/4.7.0/
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Dalsou vyzvou pri detekcii vo fluorescenénom obraze st zhluky, ktoré vznikajt pri nana-
sani beads (kap. 2.4). Tieto zhluky sa preukazuji, oproti osamotenym beads, ako vicsie a
vyraznejsie svetelné body (vid. obr. 6.4) a nie je mozné presne urcit ich stred/stredy ako
pri osamotenych.

Obr. 6.4: Zhluky beads (velké biele body) vo fluorescenénom obraze.

Pred samotnou detekciou je FO predspracovany, ¢im je minimalizovany pocet falosnych
klicovych bodov, ktoré by inak boli detekované, ale pre tcely kalibracie neziadice a maxi-
malizovany pocet relevantnych (osamotenych) beads, z ktorych vieme presne ziskat stredy
tychto beads, ktoré povazujeme za kIucové body. Navrhnuté predspracovanie je pouzitelné
v tej istej forme na vSetky skiimané vinové dizky aj napriek odlisnej svietivosti v nich.

Kroky predspracovania:

1. Stredné rozostrenie — mierne rozmazanie obrazku, ¢o zlepsuje vysledky prahovania
na ukor miernej straty informécie.

2. Adaptivne prahovanie — pomocou prahovania sa zbavime neddlezitych hodné6t v
obraze. Adaptivnym pristupom, ktory sdm pocita prah pre ¢asti obrazku, je mozné
dosiahnut lepsich vysledkov aj pre svetelne znecistené snimky.

3. Morfologické uzavretie — odstrani vzniknuty Sum po prahovani.

4. Morfologické otvorenie — pomocou tejto druhej morfologickej operacie opening s
odlisnym strukturdlnym elementom je potlacend detekcia niektorych zhlukov beads,
ktoré po predchadzajicom spracovani tvoria mensie Skvrny po okrajoch zhluku. Touto
operaciou su tieto neziadice skvrny spojené a tak dalej nedetekované ako klicové
body.

Na detekciu beads v uz spracovanom fluorescenc¢nom obraze je pouzity vyssie spominany
SimpleBlobDetector dostupny v kniznici OpenCV, ktory dokéaze najst kruhovité ,,skvrny*
v obraze — v nasom pripade beads a umoznuje jednoducho filtrovat vysledky na zaklade
tvaru a velkosti, ¢im v spojeni s predchddzajicim predspracovanim dokazeme efektivne
eliminovat zhluky a necistoty vyskytujice sa na vzorke.

6.4.2 Detekcia beads v elektrénovom obraze

V elektronovom obraze na rozdiel od fluorescenéného vidime akékolvek sStruktury, ktoré
sa na vzorke nachadzaji — takze okrem samotnych beads vidime jasne aj nedokonalosti a
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(b)

Obr. 6.5: Ukdzka odpovedajicich si detekovanych beads vo fluorescenénom (a) a elektréno-
vom obraze (b). Na obrdzkoch st zobrazené s okolim definovanym deskriptorom z podka-
pitoly 6.5.2.

znecistenia, ktoré vznikaju napriklad pri manipulacii vzorky mimo vakuovi komoru, pri
priprave a prenose vzorky alebo taktiez pri opracovavani vzorky iénovym tubusom. Toto
prindsa znedistenie odprasenym materidlom, ktory ostava v komore moze sa zachytit opat na
vzorke (vid obr. 6.7). Dalej popisany navrhnuty algoritmus detekcie v EO je reprezentovany
diagramom 6.6.

Obr. 6.6: Diagram algoritmu detekcie beads so subpixelovou presnostou v elektrénovom
obraze.

Za tucelom detekcie beads v EO je v prvom kroku pouzity jednoduchy template mat-
ching, ktory sa ukdzal ako spolahlivy pre rozoznanie beads. Ako vzor vyuZiva priemerny
obrézok beads ziskany ako priemer hodnot pixelov v obrazkoch osamotenych beads, ziska-
nych z viacerych snimok, ¢im dokdzeme zvysit presnost vzoru oproti jednému vzoru. Ako
metéda porovnania vzoru je pouzitd cv2.TM_CCOEFF_NORMED (normovand verzia korelac-
ného koeficientu®). Kedze vyskytov v obraze je mnoho a potrebujeme ich urcit idedlne ¢o
najviac, tak nehladdme len maximalne hodnoty porovnania, ale hodnoty, ktoré st nad istou
hranicou (prahom). Toto ndm poméze najst viacero zhod, ale na druhi stranu medzi zhody
prida aj dalsie vyskyty v blizkom okoli uz najdenych. Na zamedzenie tychto neziadtcich

#Viac napriklad v https://docs.opencv.org/4.x/df/dfb/group__imgproc__object.html
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Obr. 6.7: Znecistenie viditelné v elektronovom obraze (vlavo), zhluk viacerych beads
(vpravo).

zhod je pouzita funkcia non_max_suppression() z kniznice imutils®, ktord v okoli vyberie
len lokalne maximéa a ostatné z vysledkov zahodi.

V kalibraénych snimkach st pre nas zaujimavé iba beads, ktoré maju tvar takmer do-
konalej gule a teda otocenie beads na vzorke nemé vplyv na vzor. Vsetky beads na vzorke
maju priblizne rovnaku velkost, tym padom priemerny vzor jednej velkosti je pre nase tcely
postacujuci.

Obr. 6.8: Ukazka vysledkov porovnavania vo vybranej casti obrazku pomocou metddy
cv2.TM_CCOEFF_NORMED — maximadlna hodnota ukazuje predpokladany vyskyt.

Samotny template matching dokaze spolahlivo rozoznat bead od znecistenia, ale pres-
nost uréenia stredu beads je nedostacujica (pozorovand presnost do 3 pixelov). Aby sme
zvysili presnost detekcie pouzivame opéat detektor skvin ako v kapitole 6.4.1 v kombinécii s
jednoduchsim predspracovanim (kontrast, jas a rozostrenie). Este pred samotnou detekciou
je na snimku aplikovand maska vytvorend z ocakavanych vyskytov beads z kroku template
matchingu. Pomocou masky zamedzime detekcii neziadicich artefaktov na vzorke. Vysledna
detekcia dosahuje presnosti pod 1 pixel.

4Zdrojové stibory dostupné na: https://github.com/PyImageSearch/imutils
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6.5 Priradenie dvojic klicovych bodov

Po tom ako st detekované klucové body (beads) v snimkach z jednotlivych mikroskopov
je dolezité urcit zodpovedajtce si dvojice — pre bod vo fluorescencii jednoznac¢ne priradit
odpovedajici bod v elektrénovom obraze — a tym dalej z elektrénového obrazu urcit oca-
kévany kalibra¢ny vzor a jeho charakteristiku. V prvom — inicializacnom kroku tejto casti
je ziskana jednoducha transforméacia homografie medzi optickym a elektrénovym mikrosko-
pom, ktort neskor pouzijeme pri samotnom parovani. V druhej casti tejto podkapitoly s
predstavené deskriptory popisujice okolia detekovanych bodov, za pomoci ktorych budu
priradované dvojice bodov.

6.5.1 Inicializacny krok pred hladanim parov

7 kapitoly 3.2 vieme, zZe presun medzi elektréonovym a optickym obrazom prinasa pomerne
nedeterministickii chybu a pozorovand oblast je mierne odlisSnd — posunuté, otocend alebo
skosend (podla osi). Algoritmus na priradenie parov navrhnuty v tejto praci vychadza zo
znalosti o¢akdvanej polohy bodov v obraze a jednoduchych deskriptorov (viac v 6.5.2). Aby
sme tieto polohy bodov ziskali, potrebujeme najst zavislost (transforméaciu) medzi pohladmi
EM a OM. Kvéli tomu st vo vzorke pomocou FIB urobené 4 $pecidlne jednoznacné znacky,
viditeIné v elektréonoch a reflexnom mode optického mikroskopu — ktorych stredy st pouzité
pre vypocet homografie medzi nimi.

Detekcia kriZzov v obraze

Spociatku sme sa inspirovali kalibra¢nymi krizmi (obr. 2.7) bezne pouzivanymi s template
matchingom napriklad na automatizdciu v aplikdcidch Thermo Fisher Scientific a z toho
sme odvodili vlastni detekciu ako:

Zo znalosti vlastnosti konkrétnych mikroskopov, procedtr na ich ladenie a ziskanych
snimok moézeme predpokladat, Zze chyba zobrazenia nie je privelmi velka a znacky budt
vzdy aspon priblizne rovnako oto¢ené (jednotky stupnov), vdaka omu moézeme na detekciu
stredov krizov pouzif nasledovny algoritmus:

1. Predspracovanie snimky — mierne rozmazanie a binarne prahovanie

2. Detekcia horizontalnych &iar — pomocou morfologického otvorenia s obdlznikovi-
tym Strukturdlnym elementom tvaru (z,y), kde  >> y, transformujeme obrézok, tak
Ze v nom ostanu iba hrubé horizontalne ciary.

3. Detekcia vertikalnych ¢iar — morfologické otvorenie ako v kroku 2, ale tvar strukt.
elementu je (y,x), ma za vysledok obraz len s vertikdlnymi ¢iarami.

4. Prienik vysledkov — prienikom obrazov z kroku 2 a 3 ziskame oblasti (obecne tvaru
obdlznika), ktoré st spoloéné a teda su oblastami, kde sa ¢asti kriza pretinaju.

5. Urcenie taziska — uréenim taziska ziskanych prienikov ziskame ich stredy, ktoré
mozu byt pouzité na vypocet homografie.

5Pozndmka: na obrézku je z technickych pridin zobrazend vzorka len s dvomi krizmi, ale na vypocet
homografie st potrebné aspon 4.
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Obr. 6.9: Vysledky krokov 2-5 algoritmu na detekciu krizov v reflexnom obraze”.

Detekcia kalibra¢nych dier

Pri dalsich vzorkach sme navrhli efektivnejsiu metédu vyuzivajicu jednoduchsie znacky,

kruhovité diery (vid obr. 6.3b), ktorych hibka nemusf byt tak velks ako v pripade krizov a

tym sa niekolkondsobne znizuje aj ¢as na pripravu (krize cca 15min, diery max 5min). Sa-

motné detekcia tychto znaciek pozostava z predspracovania ako v kroku 1 algoritmu s krizmi

a jednoduchej detekcie kruhov napriklad vyssie spominanym SimpleBlobDetector alebo

kruhovou Houghovou transforméciou. Stredy tychto dier (kruhov) sii pouzité ako body na

vypocet inicializa¢nej homografie medzi optickym a elektrénovym obrazom, ktora reprezen-

tuje prvy hruby odhad ich vztahu. Na jej vypocet je pouzita funkcia cv2.findHomography ()°
z kniznice OpenCV.

Po podrobnejsej analyze sa ukazalo, ze fluorescenény obraz pri idedlnych podmienkach
obsahuje informéciu aj o dierach vo vzorke. Tento krok algoritmu sme teda v niektorych
sadach snimok dokazali optimalizovat a detegovat diery priamo vo fluorescenénom obraze
(vid obr. 6.10), éim je mozné urychlit zber obrazkov a vyradit reflexny obraz tplne z pro-
cedury. Tato informécia vsak nie je vzdy dostupna vo fluorescencénych snimkach, preto je v
tejto diplomovej praci naértnutd len okrajovo.

Obr. 6.10: Spracovanie a detekcia kalibra¢nych znaciek(dier) priamo vo fluorescenénom
obraze.

https://docs.opencv.org/4.7.0/d9/d0c/group__calib3d.html#gadabcece9fab9398f2e560d53c8c9
780
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6.5.2 Parovanie bodov

Vzhladom na uniformny vzhlad kazdej detekovanej beads je Cisto z vlastnosti a vedomosti
blizkeho okolia naro¢né presne urcif, o ktory bead z druhého obrazu sa jedna. Z tohto
dovodu v tejto préaci pristupujeme ku parovaniu na zaklade predpokladanej polohy bodov
v obraze. To znamena, Ze pozname presnu polohu vo fluorescenénom obraze a pomocou nej
a homografie z predchddzajiceho kroku uréime priblizné miesto (okolie) v elektrénovom
obraze, kde predpokladame, Ze sa dand bead nachadza.

() (b)

Obr. 6.11: (a) Ukazka transformovanej reflexnej snimky pomocou vypocitanej homografie z
podkapitoly 6.5.1. (b) Ukazka prelozenia elektronového a fluorescenéného obrazu pomocou
rovnakej transformacie.

V prvom kroku tejto Casti st stradnice bodov z fluorescencie, za pouzitia homografie
z predchadzajicej podkapitoly, transformované do sturadnicového systému elektronového
obrazu (vid obr. 6.11b). Homografiu ziskanti z reflexného obrazu moézeme pouzit vdaka
predpokladu, Ze vieme, ze medzi optickym a elektronovym mikroskopom je nejaka chyba
(odchylka) stoléeka a tato chyba je rovnaka aj pre reflexny aj fluorescenény obraz oproti
elektrénom. Z reflexného obrazu, kde vieme detekovat rovnaké body ako v elektrénoch,
sme urdili transforméciu medzi nimi. Medzi reflexnym a fluorescenénym obrazom uz ziadny
posun nie je, jedna sa len o nastavenie rezimu snimacieho senzoru a pouzitia odlisSnych
filtrov.

Aby sme dokézali jednoznacne priradit dvojice (pary) odpovedajucich si bodov vo flu-
orescencii a elektrénovom obraze kazdému detekovanému bodu je urceny deskriptor, re-
prezentujuci okolie daného bodu. V zdrojovych siboroch k tejto praci su ukadzané viaceré
vyskusané metédy na reprezentovanie okolia bodu, ale v v préaci je blizsie popisany len
jeden. Velkost okolia vo fluorescencii je vopred definovand a prepocitand na odpovedajicu
velkost v EO v zavislosti od skutocnej velkosti jedného pixelu. Vo fluorescencii je vo finalnej
podobe deskriptoru okolie popisané vyskytmi lokalnych extrémov intenzity pixelov — teda
vrcholy dalsich fluoreskujicich prvkov vzorky (zhluky, beadsy, ...). Tieto extrémy su dete-
kované pomocou funkcie peak_local_max z kniznice skimage, ktora interne pouziva filter
zalozeny na morfologickej operacii dilatacie (vid obrazok 6.12). Aby tato metéda fungovala
spravne na fluorescenénych snimkach je potrebné pridat parameter prahu, nad ktorym su
odfiltrované lokdlne maxima spo6sobené sumom a odrazivostou vzorky. Sturadnice lokdlnych
maxim st nasledne prepocitané na vzdialenost od detekovaného bead v osiach x a y (ob-
dobne ako 6.1, kde K = 1), ¢im dostdvame informéciu o smere a vzdialenosti nezavislej od
polohy v snimke. Pri implementécii tejto ¢asti sa pri popisovani okolia ziarivejsich (vacsich)

35



beads ukézalo, ze v niektorych pripadoch metéda peak_local_max detekuje viac lokdlnych
maxim blizko seba aj tam, kde je len jedna bead. Na vyriesenie tohoto problému sme me-
tédu na vypocet deskriptorov upravili a v spominanom pripade je extrém pocitany ako
stred zoskupenych lokdlnych maxim. V elektronovom obraze je okolie ClenitejSie a naroc-
nejsie a nakoniec v tejto praci popisané iba vyskytmi dalsich detekovanych beads v okoli,
deskriptor je pocitany obdobne ako vo fluorescencii, teda vysledok je vzdialenost dalSich
detekovanych bodov od aktudlneho bodu v z,y v pixeloch, prepocitand na odpovedajtce
pixely vo fluorescencii ako:

pizelee

= (21— 20) * K, (yi —y0) * K), K =
Vi ((.CC@ l‘o) * I (yl yO) * )7 pim'elfluo

(6.1)
kde v; je zlozka pocitaného deskriptoru, x;, y; st siradnice bodu v okoli, xg, yo st stradnice
bead pre ktory je pocitany deskriptor a K je pomer velkosti pixelu v elektrénovom a vo
fluorescenénom obraze. Vdaka tomuto prepoc¢tu je mozné porovnavat deskriptory z EO
priamo s deskriptormi z FO.

(b)

Obr. 6.12: Algoritmus na detekciu lokdlnych maxim peak_local_max. (a) Ukazka z doku-
mentdcie ku kniznici, vizualizuje pouzite dilatécie ako filter. (b) Aplikovany filter a detekcia
na Cast fluorescencného obrazku.

Celad metoda priradenia parov po vypocitani deskriptorov potom pozostava z dvoch kro-
kov. Body z fluorescencie si pomocou homografie z predchadzajiceho kroku transformované
do EO. Pre kazdy detekovany bod v EO je ziskand mnozina kandidatnych (transformova-
nych) bodov z fluorescencie na zéklade maximélnej tolerovanej vzdialenosti od ocakévaného
vyskytu. Pre tito mnozinu si porovnavané deskriptory s aktudlnym bead z EO. Porov-
ndvana je dizka deskriptora (pocet detekovanych ¢it) a absolitny rozdiel v jednotlivych
zlozkach deskriptoru. V pripade, ze po porovnani zostane len jeden vyhovujici bod, tento
bod je mu priradeny a povazuje sa za zhodu. Ak sa v okoli v EO, po porovnavani bude
vyskytovat viac ako jeden beads s odpovedajicim deskriptorom tak pre dany bead nebolo
mozné jednoznacne urcit par. Ak sa v okoli nenachddza ziadny fluorescencény bod, jedné sa
o detekované znecistenie v elektrénoch, alebo detekovany bead stratil svoju fluorescenéni
vlastnost (farbivo spotrebovalo vsetku energiu), ale na kalibra¢nej vzorke sa stéle nachadza
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a pre elektrény je stale viditeIny. Dolezitym krokom je efektivne urcit velkost okolia na
vypocet deskriptorov a toleranciu, v ktorej sa moze dany bod vyskytovat. V pripade malej
tolerancii v oblasti s velkou chybou mézeme informéciu o chybe stratit, v pripade naopak
velkého okolia sa moze zvysit riziko priradenia viacerych bodov a tym priniest prvok neis-
toty a taktiez spomalit vypocet. Tolerancia bola teoreticky aj experimentalne skimand a
vychadza z dokumentacie optického mikroskopu, kde maximalna chyba presne nastaveného
mikroskopu by mala byt priblizne do 600nm, ¢o odpovedd priblizne 22 pixelom, kvoli ne-
dokonalostiam pri integracii a nastavovani optického mikroskopu vsak z pozorovania bolo
potrebné toto okolie zvécsit na 35 pixelov.

6.6 Experimenty a merania na skutoc¢nych obrazkoch

V experimentoch vykonanych s navrhnutou kalibra¢nou vzorkou — verziou s kremikovou
dostickou aj pozlatenym zafirovym sklickom s automatickym aj manudlnym inicializa¢nym
krokom (vid kap. 6.5.1) bola demonstrovana funkcionalita a efektivita navrhnutého riesenia
detekcie a parovania bodov z oboch skimanych obrazov. V elektronovom obraze je pocet
beads vécsi hlavne kvoli tomu, ze pohlad elektréonového mikroskopu pri tejto procedtre
zabera vacsiu Cast vzorky (vicsie zorné pole) ako fluorescenény. V tabulke 6.1 st vysledky
detekcie a parovania bodov v jednotlivych obrazoch pre vzorku na pozlatenom sklicku.

| Electrons | F385 | F470 | F565 | F625 |

Detected 1826 1339 | 1281 | 1322 | 1290

Pairs — 789 747 789 748

Miss rate (%) — 41.1 | 41.7 | 40.3 | 42.0
Bad matches — 1 2 2 1

Tabulka 6.1: Pocty detekovanych beads v elektrénovom obraze a jednotlivych vinovych
dlzkach fluorescencie a pocty uspesne najdenych parov pre vzorku na pozlatenom sklicku s
novou metédou detekcie a parovania.

Electrons | F385 | FA70 | F565 | F625 |

Detected 699 768 542 443 693

Pairs my — 464 332 271 431

Pairs mo - 415 303 251 389
Bad matches mq - 14 13 6 17
Bad matches ms - 2 0 1 1

Tabulka 6.2: Porovnanie dvoch technik parovania bodov, m; je metéda zalozena Cisto na
porovnavani o¢akavaného vyskytu (po transformaécii) a metéda ms je metéda popisand v
predchadzajicej podkapitole pracujtca aj s deskriptormi.

Z tabulky 6.1 je vidiet, Ze predstavena metdda je za istych podmienok pouzitelna. Velmi
podobné vysledky (detekovanych +£150, parov +70, chybné pary <2) boli pozorované aj na
dalsich sadach z inych oblasti vzorky. Pomerne vysoka netspesnost parovania je sposobena
rozdielnym zornym polom, naro¢nostou detekcie v elektrénovom obraze a nie tplne rov-
nakymi deskriptormi (blizke zhluky nie st popisané v deskriptoroch v elektrénoch ale vo
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fluorescencii 4no). Napriek tomu chybné priradenie parov je iplne minimalizované (vid tab.
6.1).

V tabulke 6.2 je porovnand metéda parovania bodov zalozend ¢isto na ocakavanej polohe
a kombinovand technika s deskriptormi. Skiimand vzorka obsahovala menej beads (riedeny
roztok) a elektrénovy obraz nepokryva celd oblast fluorescencie (¢o mé tiez vplyv na tspes-
nost parovania). Z tabulky je zretelny rozdiel v chybnom parovani tychto dvoch pristupov,
kde metéda s deskriptormi dokaze potlacit tieto chyby a tym zlepsit dalsie kroky a samotnt
kalibraciu. Metoda s deskriptormi je taktiez nevyhnutné pre vzorky s neriedenym rozto-
pri ktorom sa v o¢akavanom okoli nachadza viac beads — metdda bez deskriptorov zlyhava
(s rovnakou vzorkou ako v tabulke 6.1 dokaze najst menej ako 70 parov na obrazok).

Na obréazku 6.13 je zobrazena vizualizicia niektorych najdenych parov — pre prvii vzorku
na kremikovej dosticke.

Obr. 6.13: Ukéazka najdenych parov v elektronovom a fluorescenénom obraze na prvej vzorke
z kremikovej dosticky.
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Kapitola 7

Analyza a tvorba modelu
skreslenia

V prvej casti tejto kapitoly budt predstavené pouzité techniky na vizualizdciu a meranie
skreslenia, ktoré si zohladnené pri analyze a navrhu algoritmu na jeho korekciu. V druhej
casti bude interpretované pozorované skreslenie a buda diskutované pouzité modely na jeho
korekciu.

7.1 Simula¢na datova sada

Okrem obrazkov ziskanych z prototypov realnych mikroskopov sme za tcelom navrhu al-
goritmov a testovania navrhli metédu na generovanie sad umelych — simula¢nych obrazkov
fluorescenéného mikroskopu. Kazda datova sada pozostava z neskreslenych (ground truth) a
skreslenych obréazkov, pri¢om skreslenie je pre kazdd pouziti vlnovi dizku iné. Neskreslené
obrazky slizia na ziskanie vzoru (ako z elektréonového obrazu pri redlnych snimkach) na
kalibraciu a na meranie vysledkov v nasledujicich podkapitolach.

Obr. 7.1: Ukazka casti vygenerovaného testovacieho obrazku.

Simula¢né obrazky maji podobu ¢ierneho obrazu s bielymi bodkami priblizne rovnakej
velkosti na ndhodnych poziciach — ¢im sa chceme ¢o najviac priblizit redlnym vzorkam, kde
tiez nemame kontrolu nad rozlozenim beads. Tieto obrizky st povazované za spominané
neskreslené vzory. V druhej ¢asti sa na ne aplikuje skreslenie priblizne odpovedajtce tvaru a
velkosti skreslenia zdokumentovaného od vyrobcu optického mikroskopu (vid obr. 3.6). Na
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aplikovanie skreslenia som pouzil kniznicu Wand', ktora je zalozena na popularnej aplikécii
ImageMagick’, ktor4 poskytuje mnozstvo funkeif na ipravu a konverziu obrazkov.

Kniznica Wand obsahuje funkciu distort(), ktorej parametre umoznuju vybrat me-
tédu(typ) deformécie a jej argumenty. Zohladniujic dokumentdciu mikroskopu a vlastné
pozorovania sme zvolili pre simula¢né obrizky kombinacie radidlneho a polynomidlneho®
skreslenia, ¢im sme docielili tvar a velkost deformécie adekvatne dokumentacii. Okrem ob-
razkov so stredom skreslenia v strede obrazu sme vytvorili sadu s chybou pozorovanou
napriklad na mikroskope s kremikovou vzorkou so stredom skreslenia blizsie k okraju ob-
razu.

Obr. 7.2: Ukazka simulovaného skreslenia pomocou kniznice Wand, pre jednotlivé vinové
dizky.

7.2 Techniky merania a vizualizacie vysledkov

Za tcelom analyzy a merania chyby pdévodného, aj kalibrovaného obrazu sme pouzivali
viacero technik. Ako zdkladnd metrika sluzi tzv. chyba reprojekcie (reprojection error).
Tato metrika je pocitana ako absoliitna normovand vzdialenost projekcie bodov vzoru — v
tomto pripade z elektrénového obrazu do obrazu fluorescencénej kamery — od detekovanych
bodov v pévodnom fluorescencnom obraze. Tato hodnota vyjadruje ako blizko realite je
odhadnuty model kamery a model skreslenia, ¢im je blizSie tdto metrika nule, tym je model
presnejsi. Nevyhodou je, ze v niektorych pripadoch, kedy je pomer detekovanych bodov v
strede a na okraji skreslenia nerovnomerny, nebude vyslednd hodnota odpovedat celému
obrazu, ale viac len cCasti v ktorej si1 body detegované.

Druhou technikou pouzitou pri analyze tvaru skreslenia bola vizualizacia pomocou dvoj-
rozmernych vektorovych poli a tzv. tepelnych map (vid obr. 7.3). Prvky vektorového pola
su pocitané ako:

7i> = (ptOw dz)7 (71)

kde v; je vektor reprezentovany pociatkom v bode pty, a dizkou a smerom d; = (da;, dy;) v
osiach osiach z, y. Dizka a smer je pocitana ako rozdiel siradnic originalneho a skresleného
bodu. Pomocou techniky interpolacie, mézeme odhadniit hodnoty (v tomto pripade vektory)
medzi znamymi hodnotami, ktoré inak nemame — v danych oblastiach neboli detegované
beadsy, alebo tam kde neboli nadjdené pary. V dvojrozmernych obrazovych datach sa jedna
o reprezentaciu plochy medzi zndmymi bodmi. Interpoldcia vo vSeobecnosti vSak prinasa
chyby pri riedkych a zasumenych datach. V pripade skreslenia obrazu méze mat vplyv na
interpolované hodnoty chyba detekcie (pri mensom skresleni, ma aj mald chyba zretelny

Mttps://docs.wand-py.org/en/0.6.11/
’https://imagemagick.org/index . php
3https://docs.wand-py.org/en/0.6.11/guide/distortion. html#polynomial
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efekt). Na interpolédciu vektorov v dvojrozmernom poli s pozadovanou hustotou sme pouzili
funkciu griddata z kniznice scipy®.

(a) (b) ()

Obr. 7.3: Priklady navrhnutych a pouzitych vizualiza¢nych technik na simula¢nych snim-
kach. Farby v dvoch zobrazenych prikladoch si neodpovedaji. (a) Vektorové pole vytvorené
z korespondujucich dvojic bodov v deformovanom a v pévodnom obraze. (b) Rovnaka oblast
reprezentovand tepelnou mapou, kde farba vyjadruje velkost deformacie v danom mieste
(hodnoty su interpolované aby bola mapa spojitd). (c¢) Kombinovand mapa s interpolova-
nym vektorovym polom.

Farebné mapy vyjadruju magnitidu (velkost) skreslenia v jednotlivych oblastiach ob-
razu. V kontexte vektorov je to dizka vektoru skreslenia v danom bode. Oproti vektorovému
polu nam tento udaj nedéva ziadnu informéaciu o smere skreslenia, ale pridava vizualnu in-
forméaciu o absoltutnej velkosti. Interpolécia je pri farebnych mapéach doélezita aby sme videli
spojity obraz aj pri nespojitych vstupnych datach. Poslednou vizualizacnou technikou je
trojrozmernd tepelnd mapa, kde treti rozmer (osa z) reprezentuje tiez magnitudu skresle-
nia. Tato technika tiez poméha k lepsiemu odhadu distribiicie skreslenia pre navrh modelu.
Farebné mapy nam lepsie pomahaji vo vizualizacii velkosti skreslenia a vektorové pole na
druht stranu vizualizuje jeho tvar.

7.3 Analyza chromatickych chyb optického mikroskopu

Longituddlna chromatickéd aberdcia (kapitola 3.1.2), s ktorou sa na skimanom mikroskope
stretdvame, vplyva na snimky tak, ze jednotlivé vlnové dizky st zaostrené v réznych oh-
niskovych vzdialenostiach. Spdsob akym optickym mikroskopom zaostrujeme obraz spociva
iba v priblizovani a oddalovani objektivu k a od vzorky — teda mikroskop nedisponuje inym
ostriacim mechanizmom. V pripade obrazkov s beads toto znamena, Ze medzi snimanim
obrézkov pre rozne dizky musime mikroskop preostrit aby sme dostali relevantné snimky.
Na korekciu tejto chyby staci v kontexte skiimanych mikroskopov poznat rozdiely medzi
optimélnymi ohniskovymi vzdialenostami medzi vinovymi dizkami a tie aplikovat pri zbere
snimok. Dalej na korekciu tejto vady existujt optické stciastky, ktoré dokazu kompenzovat
rozdielne ohniskové vzdialenosti a aktudlne prebieha ich rozbor a vyber.

Laterdlna chromaticka aberacia, mé za nésledok, ze beads aj v pripade rovnakej geomet-
rickej chyby medzi jednotlivymi dizkami nie st na rovnakom mieste (vid obr. 3.5) a to v
zavislosti od vzdialenosti od stredu skreslenia. Na obrazku 7.4 st zobrazené rozdiely priamo

‘https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.interpolate.griddata.html#sci
py.interpolate.griddata
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v niektorych vlnovych dizkach, ¢o v principe vyjadruje chromatickd chybu. Vizualizované
boli pomocou techniky popisanej v predchadzajtcej podkapitole. Porovnavané boli odpove-
dajtce si detekované body medzi sebou a parované boli technikou popisanou v kapitole 6.5.2
s deskriptormi okolia bodov. Velkost skreslenia je v tomto pripade vyjadrend v pixeloch,
kde jeden pixel vo fluorescencii odpoveda priblizne 27.7nm. Teda maximalna namerand
chyba medzi F385 a F470 v jednej datovej sade je okolo 680nm. Skvrny (nerovnomernosti)
v interpolovanom poli — hlavne na obrazku 7.4b st spdsobené prave miernymi odchylkami
a nepresnostami v detekcii na fluorescenc¢nych snimkach zapri¢inenymi napriklad Sumom
alebo svetelnymi artefaktmi spdsobenymi odrazivostou podlozky alebo inym znecistenim.

(a) (b)

Obr. 7.4: Ukézka porovnania vlnovych dlzok medzi sebou reprezentujica chromaticki
chybu. (a) Porovnané vlnové dlzky F385 s F470. (b) Porovnané vlnové dlzky F565 s F625.
Mierka je v pixeloch.

Ako bolo v predchadzajuicich kapitolach zhrnuté, ku deforméciam alebo chybam pozoro-
vaného fluorescenéného mikroskopu mézeme pristupovat stcasne — teda korigovat chroma-
tickt aj geometrickt chybu sticasne. V dalsich castiach v tejto praci sa teda bude pristupovat
ku korekcii a modelovaniu skreslenia v spojeni laterdlnej chromatickej chyby s geometrickou
chybou, ktorymi dand ststava disponuje.

7.4 Navrhnuté metédy na reprezentaciu a korekciu skresle-
nia

7.4.1 Metdéda 1: Kalibracia kamery z kniznice OpenCV

Prvou testovanou technikou je standardnd kalibracia kamery na zdklade znamej roviny
(plane-based calibration[15]) z kniznice OpenCV. Kalibracia v tomto pripade pozostéva z
urc¢enia modelu kamery, vonkajsich parametrov a odhadu koeficientov modelu skreslenia
(kapitola 4.1). V kniznici OpenCV st parametre modelu skreslenia reprezentované ako
mnozina koeficientov:

distCoeffs = (kh k23p17p2[a k;3[7 k:47 k5, kﬁ[a 51,52, 53, 84[5 Tas Ty]]]])

vyjadrujica koeficienty radidlneho (k1, ko, ... kg), decentralizacného (p1, p2), koeficienty
skreslenia tenkého hranola (s; az s4) a koeficienty perspektivneho skreslenia (7, a ),
vyskytujiceho sa v $pecidlnych optickych sistavach (popisané viac napriklad v [12]).
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Vstupom do funkcie cv2.calibrateCamera() si dvojice suradnic bodov vzoru a od-
povedajiceho (projektovaného) bodu z nasnimaného obrazu — tzv. object/image points.
OpenCV dalej umoznuje nastavenie predpokladaného modelu skreslenia, pre ktory budu
pocitané koeficienty. Vystupom kalibracie je matica kamery, odhadnuté koeficienty skresle-
nia a vonkajsie parametre vyjadrujice poziciu a natocenie kamery voci rovine (objektu), z
ktorej bol ziskany kalibra¢ny vzor. Pre ziskanie vstupnych parametrov do tejto funkcie boli
pouzité algoritmy z kapitoly 6, teda body kalibra¢ného vzoru st body, detekované v elek-
trénoch, ktorym bol tspesne priradeny jeden bod vo fluorescen¢nom obraze. Odpovedajiice
body reprezentuji potom projektované body. Testy kalibricie boli vykonané s viacerymi
datovymi sadami. Z pozorovania a z prvych testov kalibracie vyplynulo, ze va¢sinu pozoro-
vaného skreslenia dokazeme korigovat pomocou linearnej transformacie. V tomto pripade
projekcie bodov vzoru pomocou externych parametrov a matice kamery (vid kapitolu 7.5).
Pridanie radidlneho a decentralizaéného modelu malo len mierne priaznivy tc¢inok na vy-

sledky.

7.4.2 Metdéda 2 a 3: Afinna a perspektivna transformacia

Uz pri prvych pozorovaniach a testoch s kalibriciou sme prisli s hypotézou, ze vacsina
skreslenia na pozorovanom mikroskope a chromatickd aberacia je korigovatelnd a repre-
zentovatelnd pomocou jednoduchsej geometrickej transformécie. V metdde 2 je na korekciu
skreslenia z korespondujicich bodov pocitana afinnd a v metdde 3 perspektivna transforma-
cia, ktoré reprezentuji priame mapovanie medzi skreslenym (fluorescenénym) a skutoénym
obrazom (elektrénovym).

Na vypocet boli pouzité funkcie z kniznice OpenCV, cv2.estimateAffine2D (), ktora
pocita afinnu transformaciu a cv2.findHomography(), ktora pocita perspektivnu trans-
formaciu H a pri vypocte obe vyuzivaju minimaliziciu chyby spétnej projekcie. Pomocou
algoritmov ako RANSAC, LMeDS alebo RHO dokazu optimalizovat riesenie a zanedbat
odlahlé body, ktoré maji nepriaznivy vplyv na vypocet transforméacie. Vysledky korekcie
skreslenia pomocou cistej perspektivnej transformacie sa ukazuju ako prekvapivo dosta-
tocne efektivne (obrézok 7.5, viac v kapitole 7.5).

(a) (b) ()

Obr. 7.5: Ukéazka zvyskového skreslenia po aplikovani perspektivnej transforméacie z metody
3 na snimku z vlnovej dizky £385. (a) Celkové absoliitna velkost (magnitiida) zvyskového
skreslenia. Maximélna hodnota magnitidy odpoveda priblizne 45nm. (b) Distribtcia skres-
lenia v smere x snimky. Kladné hodnoty znacia smer zlava doprava, zaporné sprava dolava.
(c) Distribucia skreslenia v ose y snimky. Kladné hodnoty znacia smer zhora dole, zdporné
zdola nahor.
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Afinné a perspektivne transformécie st pocitané aj v aplikdciach na automatizaciu pri
korelacii medzi reflexnym a elektrénovym obrazom(vid kapitolu 2.2). V tychto aplikdcidch
st aktudlne pocitané len medzi reflexiou. V tejto praci sa vSsak ukazuje, Ze jednoduché
geometrické transformacie pocitané priamo medzi fluorescenciou a EO dokazu potlacit vac-
sinu deformécie, s ktorou sa v skiimanom mikroskope stretdvame.

7.4.3 Metoda 4: Vlastny model zvyskového skreslenia

Po podrobnejsej analyze zvyskového skreslenia z metédy 3 som navrhol vlastnd nestan-
dardnitt met6du, vychadzajicu z [18, 10], ktora aproximuje model tohoto skreslenia pomocou
funkcie vseobecného dvojrozmerného polynémidlneho rozvoja:

f(z,y) = co + 12 + coy + c32? + cazy + c5y> + ... + ez y" (7.2)

kde n je maximalny stupen polynému a c¢; s konstanty — koeficienty, ktoré st nezname
a ulohou kalibracie je ich urcit aby sa funkcia prisposobila ¢o najlepsie nameranym da-
tam (skresleniu). Pri tvorbe tohoto modelu je skreslenie reprezentované dvomi polynémami
osobitne pre skreslenie v ose x a v ose y ako:

dy(@,y) = co, + c1, + 2,y + ¢3,8% + ca,xy + e5,Y° + oo+ o, 2"y
dy(x,y) = co, + 1,2+ o,y + 03ya?2 + ca, Ty + C5yy2 + o A ey 2"Y" (7.3)

Alebo maticovym zapisom:

xOyO

g ly0
(J”) - (ff’z 0 e m) | 2% (7.4)

Y 0 1 2 My .

$nyn
Odhad koeficientov prebieha pomocou metédy najmensich stvorcov®. Metéda hlada
optimalne riesenie minimalizovanim sic¢tu stvorcov rozdielov medzi skutoénymi hodnotami

a hodnotami ziskanymi z predikovaného modelu (funkcie)’. Matematicky mozeme minima-
lizovani hodnotu pre dvojrozmerné data vyjadrit vyrazom:

S = Z(Zz] — f(@i,95))? (7.5)

kde v pripade nasho modelu z; je namerané skreslenie pre bod (z;,y;), f je model skreslenia,
ktorého parametre pocitame.

V implementécii st v prvom kroku predvypocitané hodnoty jednotlivych ¢lenov poly-
nému pre vSetky zndme pozicie(z,y) s koeficientami rovnymi 0, ktoré tvoria spolu s name-
ranym skreslenim vstupnymi parametrami funkcie numpy.linalg.lstsq(). Tato funkcia
potom riesi rovnicu:

Az =10 (7.6)

kde A je matica tvaru (m,n), pricom m je pocet ¢lenov polynomidlneho rozvoja a n je pocet
nameranych hodnét, vstupujucich do vypoctu, b je riesenie rovnice, v tomto pripade na-
merané skreslenie a x si pocitané koeficienty, ktoré si vystupnym parametrom funkcie. Na
obrazku 7.6 st porovnané casy a odchylka riesenia rovnic s réznymi maximalnymi stupnami.

Shttps://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.linalg.lstsq.html
5K6d na vipodet koeficientov modelu bol ingpirovany https://scipython.com/blog/linear-least-s
quares-fitting-of-a-two-dimensional-data/
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Obr. 7.6: Porovnanie rieSenia modelu s réznym maximalnym stupnom polynému. RSM, a
RSM, je odchylka vypocitaného riesenia od skutoénych dat pre skreslenie v ose x a y.

Po porovnani zvyskového skreslenia po homografii medzi vlnovymi dizkami a zaroven
aj medzi jednotlivymi obrdzkovymi sadami (vid obrdzok B.2) sa dalej ukazalo, ze tvar a
velkosti tohoto skreslenia zostévaji podobné. V meraniach v nasledujicej podkapitole je s
ohladom na tieto pozorovania po¢itany jeden model pre vietky vinové dizky, ktory by mal
lepsie odhadnit zvyskova geometricktl chybu.

7.5 Porovnanie metéd a vysledky

V tejto kapitole si predstavené a interpretované vysledky roznych metéd na snimky z
prototypov mikroskopov Arctis(kap. 2.3.1). Vykonané boli viaceré experimenty s réznymi
metodami a v tabulke 7.1 st namerané hodnoty chyby reprojekcie. Metdéda M1 ext repre-
zentuje aplikovanie len vonkajsich parametrov (posun a rotdcia) ziskanych kalibraciou z
OpenCV. Metéda M1 vyuziva celt kalibraciu z OpenCV teda aj s aplikovanim radidlneho
a tangencialneho modelu skreslenia. Kniznica umoznuje pouzit aj zlozitejsie modely, ale tie
nepriniesli takmer ziadny prinos a metéda M1+M3 dosahuje horsich vysledkov ako pri jed-
noduchsom modeli. M2 je chyba reprojekcie po aplikovani afinnej transforméacie a metéda
M3 po aplikovani perspektivnej transformécie homografie. V metéde M3+M4 je kombinovana
homografia a zvySkovy polynomidlny model. V poslednom stipci je odstranené skreslenie
modelované metédou 1 a na takto transformovany obraz je aplikovand homografia z M3.

] [ Mlext [ M1 | M2 | M3 | M3+M4 | M1+M3 |

F385 1.30 1.06 | 1.02 | 0.81 0.47 0.74
F470 1.19 1.11 | 0.96 | 0.86 0.51 0.85
F565 1.38 1.14 | 0.95 | 0.89 0.47 0.87
F625 1.50 1.31 | 1.05 | 1.00 0.53 0.88

Tabulka 7.1: Chyba reprojekcie vyssie popisanych metéd pre jednotlivé vinové dizky.

7 tabulky aj z pozorovani sa ukazuje, zZe jednoduché geometrické transformaécie su v
pripade dobrej detekcie postacujice na potlacenie viacsinového skreslenia(vid 7.8 a 7.9).
Zvyskova chyba vsetkych styroch metdéd je v porovnani s pévodnou, zdokumentovanou
dodévatelom (vid 3.6), mald az zanedbatelnd. Metéda s modelom zvyskového skreslenia sa
dalej ukazuje ako najpresnejsia, avsak mdze byt nestabilna napriklad ked stupen polynému
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Obr. 7.7: Vizualizacia zvyskového skreslenia a odhadnutého modelu skreslenia pomocou
dvojrozmerného polynému s maximélnym radom 4. Horny rad predstavuje skreslenie v ose
x a spodny v y. Graf vlavo je trojrozmerna reprezenticia nameraného zvyskového skreslenia.
V strede je zobrazeny odhadnuty model skreslenia. Vpravo je dvojrozmernd farebnd mapa
skreslenia v oboch smeroch s vizualizovanym modelom.

neodpoveda skutoc¢nému tvaru alebo pri nepresnej detekcii a mnohych odlahlych hodnotéch
ked sa model prisposobi tymto hodnotam a ovplyvni aj pixely v okoli extrémov.
Namerané zvyskové skreslenie zjavne trpi zasumenim spésobenym nedokonalostami de-
tekcie. Kvoli tomu boli priebezne upravované algoritmy na detekciu aj v elektronoch aj vo
fluorescencii ¢o prinieslo isty progres. Dalsi vivoj uz v priebehu pisania tejto prace neprinie-
sol zlepsenie. Za tucelom zvysSenia presnosti detekcie dalej navrhujem klést doraz pri ostreni
a ziskavani snimok. Nepresnosti v merani sii odhadované do 0.5 pixelu podla pozorovania
skutoc¢nej polohy — uréenej manudlne v nastroji ImageJ’ — a detekovanej pozicie.

7.6 Okolnosti ovplyvnujiace pracu na prototype

Mikroskopy, na ktorych boli vykondvané merania a zbery obrazkov boli prototypy realnych
systémov, ¢o so sebou prindsa mnohé uskalia. Na tieto mikroskopy ma pristup mnoho Iudi a
casto sa stavalo, ze prototyp nebol v stave na zber kalibra¢nych obrézkov. Na prototypoch
su casto testované nové algoritmy, prebiehaji tu pravidelné testy existujicich rieseni a
stavu hardvéru, taktiez sa na prototypoch skolia novy technici. Tieto manipulacie casto
ovplyvniuju funkénost zlozitych mikroskopickych sustav.

"Open-source program na tipravu a analyzu snimok z mikroskopov https://imagej.nih.gov/ij/inde
x.html, umoznuje targeting s presnostou na tri desatinné miesta pixelu.
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Obr. 7.8: Snimky z elektréonového a fluorescenéného mikroskopu (£385) prelozené perspek-
tivnou transformaciou. Na obrazku je vidiet, ze vo vsetkych oblastiach fluorescen¢nd snimka
odpovedda beadsom v elektréonovom obraze.

Najcastejsie problémy boli sposobené nevycentrovanym optickym mikroskopom (vid
kap. 3.2), ¢o znacne stazovalo zber ako aj analyzu skreslenia. Takto rozladent ststavu bolo
treba manudlne skiisenym technikom skalibrovat, aby sa dalo spravne pracovat s optickym
mikroskopom. Dal$ou vyzvou bolo nastavenie tzv. eucentriky elektrénového a iénového
tubusu, aby lice smerovali do toho istého miesta. Kalibraénd vzorka (aj kremikova aj po-
zldtené sklicko) maju odlisni hribku ako standardné vzorky, pre ktoré je tdto hodnota
prednastavend. Eucentrika je dolezita pri tvorbe vzoru — kalibraénych znaciek (kap. 6.1 a
6.5.1), kedy pri nespravne nastavenej hodnote bude vyznaceny vzor na nespravnom mieste.
Okrem tazkosti s optickym mikroskopom a pohyblivym stol¢ekom bolo pomerne nérocéné
pri pozorovanych velkostiach v elektronoch ( 230um) zaostrit elektrénovy zvéizok na beads
( 250nm). Pri ostreni v elektrénovom obraze narozdiel od beznej kamery si ladené viaceré
parametre, okrem samotnej ostrosti je potrebné zarovnat aj astigmatizmus a pohyb zvézku.

Obr. 7.9: Ukazka chromatickej chyby na pozlatenej vzorke pred (vlavo) a po aplikovani
met6dy s homografiou (vpravo).
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Tieto parametre je mozné v niektorych situaciach ziskat pomocou automatizac¢nych funkcii,
avsak konkrétne na kalibraéni vzorku, ktoréd idedlne neobsahuje ziadne hrany alebo iné vac-
sie objekty su tieto metddy pri pozorovacich velkostiach malo efektivne a je potrebné rucné
doladovanie.

Préaca na redlnych mikroskopoch je oproti prototypom deterministickejsia a s vacsinou
problémov sa pri nich nestretdvame, stav mikroskopu musi spiiiat normy. Do konstrukcie
mikroskopu sa pri beznom pouzivani nezasahuje, len vynimoc¢ne pri udrzbe a softvér na
manipulaciu s mikroskopom je stabilny.

7.7 Pouzitie navrhnutych metéd v praxi a dalsi vyvoj

Na zéklade vysledkov popisanych v tejto a predchadzajicej kapitole som navrhol viaceré
mozné pouzitia popisanych technik a algoritmov v aplikdcidch na pracu s mikroskopmi
a automatizaciu ich procesov. Metdédy perspektivnej a afinnej transformacie sa ukézali
ako dostatocne presné (chyba reprojekcie okolo 1px, ¢o odpovedd v skiimanych snimkach
priblizne 37nm) a zdroven vypocetne nenaro¢né (¢as vypoc¢tu homografie okolo 1ms pre
pozorované snimky). Snimky aktudlne pouzivané v existujicich aplikdcii maji dokonca
vac¢sinou mensie rozlisenie ako snimky pouzité na merania v rdmci tejto diplomovej praci.

Ako prvy priklad pouzitia v praxi je mozné predvypocitat transformécie z M2 alebo M3
(pripadne polynomialny model) pre fluorescenény mikroskop vopred v rdmci tzv. Standard-
nych alignment mirkoskopu — procediry na Upravy parametrov mikroskopu v aplikaciach
na manipuliciu s nim. Po jeho ziskani méze byt model ulozeny a pouzity v automatizac-
nych aplikdcidch priamo na ziskané snimky a tym by bolo mozné zlepsit, alebo/a ulah¢it
lokalizéciu vyznamnych fluorescenénych vlastnosti. Z testov vykonanych pocas pisania tejto
prace (aj kvoli pracam na prototype) nebolo jasné ako na chybu optiky bude vplyvat okolie
mikroskopu a teda, ¢i sa po Case a manipulécii opticky mikroskop ,nerozladi. V pripade,
ak sa v dalSom vyvoji zisti, ze 4no, bude navrhnuty odportucany protokol na periodicitu
obnovy modelu.

Okrem toho by sa navrhnuta technika vypocCtu optimélnej perspektivnej alebo afinnej
transforméacie (M2, M3) mohla pouzit na automaticku korelaciu a korekciu fluorescenénych
obrazkov. Niektoré typy biologickych vzoriek® (vid napr. 2.4) je mozné posypat fluores-
cen¢nymi beads. V takto oznacenych vzorkach by prebehol vypocet transformécie obdobne
ako v navrhnutom algoritme a ziskana transformacia homografie by umoznila automaticky
korelovat snimky z elektrénového a fluorescenéného obrazu s vysokou presnostou. V inej
podobe by sme teoreticky mohli v budicnosti vyuzit techniky detekcie a parovania bodov
pre kalibraciu na rekonstrukciu trojrozmernych objektov, napriklad buniek.

Poslednym navrhnutym pripadom pouzitia v tejto ¢asti moze byt pomoc pri manualnom
nastavovani ¢asti objektivu systémovym technikom. Systémovy technik pri tejto procedire
jemne centruje SoSovky objektivu. Techniky predstavené v tejto praci na vizualizaciu skres-
lenia a chromatickej chyby mézu byt v tomto pripade uzitoéné.

Metédy navrhnuté v tejto diplomovej praci si vyzaduju aj dalsie skiimanie na dalsich
mikroskopoch. V nadviznosti na detekciu beads hlavne v elektronovom obraze v redlnych
vzorkach je mozné aplikovat metédy strojového ucenia a klasifikacie, na tcely kalibracie st
vsak postacujice tradi¢né detekcné algoritmy predstavené v predchadzajicich kapitolach.

8Nie vietky vzorky umoziuju aplikdciu beads na ich povrch.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto vyskumnej prace bola hlavne analyza a korekcia skresleni, pozorovanych vo flu-
orescencnom optickom mikroskope v systémoch na korela¢ni mikroskopiu od firmy Thermo
Fisher Scientific, primarne urcenych pre spracovanie biologickych vzoriek. V praci boli pred-
stavené skimané mikroskopické systémy, nedokonalosti ich optickych modulov a vyzvy,
ktoré je treba prekonavat za ticelom Co najpresnejsieho obrazu a spolahlivej prace s mikro-
skopom. Dalej boli ukdzané techniky modelovania a korekcie skreslenia obrazu kamier.

Po analyze dostupnych materidlov a moznosti som navrhol jednoducht a pomerne lacnt
kalibra¢nt vzorku, ktord slizi ako kalibra¢ny objekt pri modelovani skreslenia. V praci boli
navrhnuté algoritmy na detekciu a parovanie fluoresce¢nych bodov (tzv. beads) s korespon-
dujicimi bodmi v elektrénovom obraze, ktoré sa ukazali ako dostatoéne spolahlivé. Dalej
boli navrhnuté techniky detekcie niektorych dalsich objektov vo vzorke, ktoré boli pouzité
v dalsich krokoch algoritmu.

Pocas snahy vizualizovat a zmerat celkové skreslenie sa ukazalo, ze navrhnutd metdda,
ktora pocita transformaciu homografie medzi fluorescencnym a elektronovym obrazom uz
koriguje vacsinu deformécii s ktorymi sa stretavame a teda touto metdédou nedokdzeme zme-
rat celkové skreslenie, ktorym dany mikroskop disponuje, ale dokdzeme ho nou priamo ko-
rigovat. Na zaklade dalsich pozorovani bola navrhnutd metéda modelujica zvyskové skres-
lenie po prvej transformacii. Tato metdda je vypocCetne narocna a v niektorych pripadoch
moze byt nestabilné, kedy sa model prispésobi nedokonalostiam detekcie alebo anomaliam
v obraze. Vysledkom ziskanych modelov a transformaécii je obraz, ktory sa v elektréonoch
a fluorescencii prekryva na vsetkych miestach v snimke. Slabou strankou korekcie obrazu
popisanej v tejto diplomovej praci je, ze v pripade zdeformovaného elektréonového obrazu
sa mu pocitany model prispdsobi a teda korekcia bude nespravna a vysledkom je inak
zdeformovana snimka.

Zatial sa navrhnuté metédy javia postacujice a v zévere prace boli predstavené praktické
ich vyuzitia na vizualizaciu a korekciu skreslenia a dalsich tloh pocitacového videnia a dalsie
mozné smerovanie prace. Programové riesenie bolo navrhnuté ako kniznica funkcii v jazyku
Python, ktory sa na prototypovanie pouziva aj vo firme Thermo Fisher Scientific a pri
vybere kniznic bol z velkej casti brany ohlad na mozna budicu konverziu niektorych funkcii
do jazyka C#/C++. Algoritmy na korekciu skreslenia dalej vyzaduji v blizkej budicnosti
testovanie a analyzu na kompletnych a stabilnych mikroskopickych systémoch. V pripade,
ak by sa ukéazalo, ze tieto mikroskopy disponuji inou chybou ako bola pozorovana na
prototypoch navrhnuté zlozitejsie meté6dy na modelovanie skreslenia moézu byt uzitoc¢né.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

o Elektronicka verzia pisomnej prace vo formate PDF
e Zdrojové sibory pisomnej prace vytvorenej v IITEX

e Readme.txt obsahujici postup pre nastavenie prostredia pre navrhnutt kniznicu a
popisané jednotlivé zdrojové stibory

e Navrhnutd kniznica v jazyku Python
e Zdokumentované Jupyter notebook sibory demonstrujice funkcionalitu kniznice

e Obrazkové ukazky z vyvoja algoritmov a priklad obrazkovych datovych sad
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Priloha B

Obrazky

Obr. B.1: Ukéazka chyby hladania parov spdsobenej rozdielnou pozorovanou oblastou pri
vzorke z pozlatenym sklickom, pre vlnova dlzku 470nm.
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Obr. B.2: Ukéazka porovnaného zvyskového skreslenia z jedného zberu obrazkov. Horny rad
je zvyskové skreslenie v osi x, spodny v osi y. Stlpec vlavo je pre vinova dlzku 385nm,
uprostred pre 565nm a vpravo pre 385nm zo sady 2 (mierny naklon vzorky oproti prvej
sade).
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