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1. Wstęp  

 
Autorka obroniła pracę doktorską pt.: „Komputerowa ocena ruchu i kształtu 
granulocytów obojętnochłonnych”, napisaną pod kierunkiem prof. Juliusza 
Kulikowskiego w 2000 roku [1]. Recenzentami pracy byli prof. Jan Doroszewski i prof. 
Zdzisław Pawłowski.  Stopień doktora nauk technicznych w dyscyplinie Biocybernetyka 
i Inżynieria Biomedyczna został nadany uchwałą Rady Naukowej Instytutu 
Biocybernetyki i Inżynierii Biomedycznej im. Macieja Nałęcza Polskiej Akademii Nauk 
(IBIB PAN) z dnia 4 lipca 2000 roku. 
 Praca doktorska dotyczyła analizy sekwencji obrazowych dokumentujących 
ruchy pojedynczych komórek układu odpornościowego. Były to wyizolowane z krwi 
neutrocyty, czyli neutrofile, zwane również granulocytami obojętnochłonnymi, 
obserwowane w mikroskopie w świetle przechodzącym. Zdefiniowane w pracy 
współczynniki,  opisujące ruchy i kształty pojedynczej komórki,  pozwoliły ocenić 
i porównać ruchliwości neutrofili pacjenta z zespołem Chediaka – Higashiego 
z neutrofilami dzieci zdrowych.  
 W pracy doktorskiej wykorzystywano metody analizy obrazów 
monochromatycznych z pojedynczym obiektem w polu widzenia, w których - ze 
względu na dobór szybkości zbierania klatek - nowe położenie komórki w znacznej 
części pokrywało się z poprzednim. Zaproponowana w pracy metoda segmentacji 
opierała się na dopasowaniu obrysu komórki, zidentyfikowanego na poprzedniej 
klatce, do nowego jej położenia. Na pierwszej klatce operator ręcznie wskazywał 
przybliżone położenie komórki, a na następnych - procedura działała automatycznie.  
 Opracowanie w postaci monotematycznego cyklu publikacji I – IX, będącego 
podstawą do habilitacji zgodnie z przepisami określonymi w art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 
14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule 
w  zakresie sztuki (Dz. U. nr 65, poz. 595 ze zm.), nosi tytuł  „Wybrane metody detekcji 
i segmentacji obiektów stosowane do barwnych obrazów mikroskopowych 
neuralnych komórek macierzystych i preparatów tkankowych”. Cykl dotyczy analizy 
obrazów barwionych immunohistochemicznie skrawków tkanek i zmodyfikowanych 
genetycznie neuralnych komórek macierzystych produkujących białka fluorescencyjne 
EGFP (ang. Enhanced Green Fluorescence Protein). Obrazy komórek macierzystych są 
rejestrowane w świetle białym oraz w świetle wzbudzającym fluorescencję, czyli 
ultrafioletowym. Światło przechodzące lub światło emitowane jest rejestrowane za 
pomocą kamery. Obrazy tkanek i komórek rejestrowanych w mikroskopach i skanerach 
jako obrazy barwne lub jako obrazy złożone z trzech obrazów monochromatycznych, 
powstają z wykorzystaniem filtrów czerwonego, zielonego i niebieskiego koloru (RGB).  
 Osiągnięcie naukowe, będące przedmiotem postępowania habilitacyjnego, jest 
zawarte w cyklu publikacji I – IX z lat 2010-2016 i przedstawia wyniki prac badawczych 
autorki uzyskane po otrzymaniu stopnia doktora, co stanowi wkład autorki 
w dyscyplinę Biocybernetyka i Inżynieria Biomedyczna.  
 W przeciwieństwie do zagadnień przedstawionych w rozprawie doktorskiej, 
które dotyczyły analizy morfologii i zachowania pojedynczych komórek – neutrofili, na 
podstawie obrazów monochromatycznych, w prezentowanym cyklu, stanowiącym 
podstawę postępowania habilitacyjnego, przedstawiono opracowane metody detekcji 
i segmentacji stosowane do obrazów barwnych, w których w polu widzenia występuje 
wiele obiektów podlegających analizie, rozproszonych wśród innych obiektów. Jako 
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analizowane obiekty przyjmuje się zarówno komórki w całości, jak i ich jądra, 
występujące w tkankach lub hodowli linii macierzystych komórek neuralnych (w dalszej 
części autoreferatu autorka bliżej zidentyfikuje i opisze tak nazywaną przez biologów 
badaną linię komórkową).  
 W publikacjach wchodzących w skład  powyższego monotematycznego cyklu,  
do segmentacji i detekcji są wykorzystywane metody morfologii matematycznej 
i morfologii geodezyjnej oraz metody dekonwolucji sygnału kolorowego na wybrane 
kolory bazowe. Natomiast w metodzie segmentacji zaproponowanej w pracy 
doktorskiej, autorka korzystała ze zmodyfikowanych dopasowanych do 
rozpatrywanego problemu znanych narzędzi przetwarzania obrazów. Na przykład – z 
krawędziowania i modelowania obrysu na półprostych promieniście rozchodzących się 
ze środka obiektu, wyznaczonego z użyciem momentów matematycznych. W 
badaniach po zakończeniu pracy doktorskiej metoda ta została rozwinięta przez 
zastosowanie specjalnie skonstruowanej tzw. skumulowanej funkcji znormalizowanej, 
opartej na gradiencie Prewitta [2].  

Rodzaj tekstury jest opisywany jako cecha wskazująca poszukiwane obiekty. W 
metodzie zaproponowanej w pracy doktorskiej tekstura została oceniana z 
wykorzystaniem siatki o zadanej wielkości oczka (w pikselach) i była ograniczona do 
analizy wartości średniej oraz odchylenia standardowego jasności w danym obszarze. 
W metodach prezentowanych poniżej w cyklu publikacji ocena tekstury jest 
wykonywana przez okienkowanie z przesunięciem i, oprócz poprzednio 
wykorzystywanych wielkości dotyczy również wariancji jasności i natężenia składowych 
koloru w różnych modelach kolorów [II, III].  
 Metody zastosowane w przedstawionym cyklu publikacji dotyczą selekcji 
analizowanych obiektów,  ich segmentacji,  klasyfikacji i określenia ich liczebności. 
W  rozprawie doktorskiej wyznaczano obszar komórki, na podstawie którego 
uzyskiwano współrzędne punktu reprezentującego pozycję komórki, aby następnie – 
w oparciu o jej kolejne pozycje - otrzymać trajektorię ruchu.  
 Ponadto w monotematycznym cyklu są również prezentowane metody 
walidacji rezultatów segmentacji i detekcji przy użyciu obrazów symulowanych [VI], 
wykorzystane w publikacjach [I, IV i V] oraz wybrane metody wstępnego przetwarzania 
obrazów [VII - IX], które nie były przedmiotem badania w rozprawie doktorskiej.  
 Badania, przedstawione w niniejszym cyklu prac autorki, są interdyscyplinarne. 
Dotyczą wiedzy z dziedziny informatyki, biologii, medycyny oraz szeroko pojętej 
inżynierii biomedycznej. Zakres badań po doktoracie, których wyniki opisano 
w publikacjach z cyklu stanowiącego podstawę habilitacji, został znacząco rozszerzony. 
Prowadzenie badań wymagało znajomości metod przetwarzania obrazów, warsztatu 
programistycznego i matematycznego, podstaw biologii ruchu komórki, a także bardzo 
ścisłej  współpracy  z  lekarzami patologami  i  biologami.  Ponadto - zapoznania  się  
z  powstawaniem, znaczeniem i interpretacją obrazów immunohistochemicznych 
i cytologicznych, ich znaczeniem w diagnostyce, prognostyce i z umiejętnością oceny 
stopnia zaawansowania różnych procesów chorobowych. 
 Podsumowując - zaprezentowany monotematyczny cykl publikacji przedstawia 
opracowane przez autorkę metody detekcji i segmentacji barwnych obrazów tkanek 
i  komórek [I - V]. Segmentacja obiektów jest stosowana w tych problemach 
badawczych, gdzie wstępna detekcja obiektu nie wystarcza, np. gdy w celu klasyfikacji 
obiektu jest potrzebna ocena jego tekstury lub pomiar pola jego powierzchni i ocena 
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jego kształtu [I - III]. Ponadto - przedstawiono problem walidacji używanych metod [I - 
V], który stanowi osobne i trudne zagadnienie przetwarzania obrazów. W ostatnich 
trzech publikacjach cyklu, stanowiącego podstawę ubiegania się o tytuł doktora 
habilitowanego, autorka zaproponowała metody wstępnej poprawy pewnych 
aspektów jakości analizowanych obrazów tkanek [VI - IX], które ułatwiły dalsze 
rozwijanie metod detekcji i segmentacji.  
 
 
 

2. Stan obecny i tło badań nad metodami segmentacji obrazów i detekcji obiektów 
w obrazach tkanek i komórek 

 
Przetwarzanie obrazów mikroskopowych komórek i tkanek jest ważnym 

problemem badawczym. Wspomaga ono badania biologiczne i medyczne nad 
morfologią komórek i strukturą tkanek. Wyniki analizy opisowej i ilościowej 
preparatów cytologicznych lub histologicznych są podstawą:  

 

 diagnostyki dużej liczby chorób,  

 podejmowania decyzji dotyczącej dalszego leczenia,  

 prognozowania wyleczenia choroby lub prawdopodobieństwa jej remisji, 

 wspomagania oceny stopnia zaawansowania choroby, 

 przeprowadzania badań klinicznych i naukowych.  
 

Analiza ilościowa polega zwykle na ocenie liczebności pewnych subpopulacji obiektów 
widocznych na obrazie. Dotyczy zarówno całych komórek (ich cytoplazmy), jak i ich 
części - np. jąder czy błon komórkowych. Wymaga ona wstępnej selekcji obiektów 
widocznych na obrazie,  następnie  badania  cech  charakterystycznych  tych obiektów  
i ich zaklasyfikowania do poszczególnych subpopulacji. Analiza ilościowa obejmuje: (1) 
wyodrębnienie subpopulacji komórek, np. o cechach morfologicznych innych, niż 
uznane za normę, albo (2) podział na subpopulacje wykazujące pewne cechy, np. 
podział na podstawie obecności lub braku wybranego antygenu.  

W szpitalach i klinikach lekarze-patolodzy wciąż jeszcze dokonują rutynowej 
oceny preparatów histologicznych i cytologicznych pod mikroskopem. Wyszukują - 
według wytycznych WHO [3, 4] - obszarów odpowiednich do skwantyfikowania 
i zliczają obiekty. W lepiej wyposażonych placówkach, gdzie są dostępne skanery 
wirtualnych slajdów, lekarze (szczególnie ci przyzwyczajeni do percepcji obrazów 
z urządzeń elektronicznych) mogą oceniać preparaty cyfrowe, wykorzystując wysokiej 
jakości monitory ekranowe. Jednak w takich przypadkach wciąż samodzielnie 
wybierają obszary do skwantyfikowania i bez wspomagania zliczają obiekty lub ze 
wspomaganiem w postaci siatki i markera pozycji. Podczas wykonywania tej 
czasochłonnej pracy wprowadzanie błędów oceny, zwanych błędami wewnątrz- 
i  międzygrupowymi, jest nieuniknione. Duży na to wpływ mają: stan psychofizyczny 
lekarza (zmęczenie), warunki oświetlenia w pracowni, czy dobór parametrów 
monitora. Błędy oceny wynikają z braku powtarzalności pomiarów. 

Dostępność pamięci o dużej pojemności, szybkich wielordzeniowych 
komputerów, umożliwiających zachodzenie procesów równoległych, przyśpiesza 
obliczenia na dużych obrazach. Zastosowanie klastrów lub gridów komputerowych 
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oraz szybkich wysokiej jakości skanerów, przetwarzających tradycyjne preparaty na 
szkiełkach do postaci złożonych wielkoobszarowych obrazów cyfrowych, umożliwia 
współcześnie pracę z wykorzystaniem cyfrowych preparatów cytologicznych 
i tkankowych. Pierwsze metody komputerowej analizy ilościowej cyfrowych 
preparatów cytologicznych zostały już zaakceptowane przez WHO do diagnostyki 
klinicznej i przesiewowej (ThinPrep POP Test [5, 6], firmy HOLOGIC do badania cytologii 
u kobiet). Zostały również zaakceptowane przez Unię Europejską i inne regionalne 
organizacje kontrolujące procedury i urządzenia medyczne, przez co stają się 
powszechne w użyciu od 10 lat.  

Do komputerowej analizy ilościowej WHO w następnej kolejności dopuściła 
niektóre preparaty mikroskopowe zawierające skrawki histologiczne z wyznakowanymi 
markerami chorób nowotworowych układu rozrodczego, takimi jak: progesteron (PR), 
estrogen (ER) i ludzki czynnik wzrostu typu 2 (HER-2/neu). Dotyczy to jedynie 
oprogramowania niektórych firm (np.: Automated Cellular Imaging System skrót ACIS 
III, współpracująca z producentami skanerów Daco i Zeiss, Genetix Applied Imaging 
ARIOL, Aperio) [7], pod warunkiem użycia odpowiednich przeciwciał i barwników 
określonych firm. Natomiast w przypadku badań naukowych, do znanych systemów 
komputerowych analizy obrazów skrawków tkanek należy oprogramowanie takich 
firm, jak 3DHistec MIRAX HistoQuant, Pathimam, TissueMine, Dedinines TisseMap, 
SlidePath, HistoRx AQUA i Cambridge Research & Instruments Software [7]. Proponują 
one dedykowane rozwiązania głównie dotyczące podstawowego barwienia 
histologicznego z użyciem hematoksyliny i eozyny (H&E). 

W Polsce, podobnie jak w Europie, została dopuszczona analiza ilościowa 
w  przypadku niektórych wymienionych enumeratywnie chorób. Analiza musi być 
przeprowadzana na atestowanych urządzeniach i za pomocą certyfikowanego 
oprogramowania [8].  

Podsumowując można zauważyć, że na całym świecie obserwuje się 
intensyfikację prac nad rozwojem i weryfikacją metod oceny ilościowej w diagnostyce, 
prognostyce i ocenie zaawansowania kolejnych chorób, zwłaszcza nowotworowych. 
Wyraża się to znacznym wzrostem liczby publikacji dotyczących metod analizy i 
przetwarzania obrazów mikroskopowych oraz metod diagnostycznych wspomaganych 
komputerowo (Computer Aided Diagnosis; CAD), opartych na analizie obrazów. 
W  latach dziewięćdziesiątych XX wieku powstały pierwsze znaczące publikacje 
dotyczące ilościowej oceny preparatów histopatologicznych [9 - 12], natomiast 
w pierwszej dekadzie XXI wieku powstały ich już setki. Dlatego ujmuje się je w grupy 
powiązane z poszczególnymi narządami i ich schorzeniami, np. rak sutka [13 - 16 ], rak 
prostaty [16 - 21], rak wątroby [22, 23], rak trzustki [24, 25], guzy mózgu i 
obwodowego układu nerwowego [26 - 31], nowotwory węzłów chłonnych [32, 33], 
nowotwory w obrębie ust, nosa i płuc [34, 35], raki przewodu pokarmowego [36]. W 
tym czasie powstały również ciekawe publikacje przeglądowe, które do 2014 roku 
pełniły rolę zestawienia wiedzy w tej dziedzinie, np.: kompendium Gurnana i 
współpracowników z 2009 roku [37], dotyczące przeglądu systemów typu CAD dla 
histopatologii, czy kompendium Demira i Yenera z 2006 roku [38], dotyczące 
automatycznej diagnostyki raka na podstawie obrazów histopatologicznych. Prace z 
tamtych lat dotyczą głównie analizy obrazów barwionych hematoksyliną i eozyną 
(H&E), czyli znaną od ponad 100 lat i uznawaną przez część środowiska patologów za 
podstawową metodę barwienia, niosącą najwięcej informacji diagnostycznej.  
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W związku z koniecznością uzyskiwania wysokiej precyzji i dokładności istnieją 
metody, w których wykorzystuje się dodatkowe informacje pochodzące z innych 
metod obrazowania tego samego lub sąsiedniego skrawka tkanki. Informacja jest 
wzbogacana przez użycie barwników (chromogenicznych, takich, jak DAB, czy 
fluorescencyjnych, takich jak Cy lub Alexa fluor) lub przez zastosowanie zobrazowań 
spektroskopowych [37]. Są to obrazy uzyskiwane dzięki eksperymentalnym systemom 
zbierania obrazów, zaproponowanym przez autorów publikacji [38], które nie 
doczekały się komercjalizacji. Warto wspomnieć, że w tym okresie zbierane fragmenty 
obrazów preparatów były ograniczone do typowego rozmiaru 2000×2000 pikseli.  

W pierwszej dekadzie XXI wieku została wydana pierwsza książka, która omawia 
problemy analizy obrazów mikroskopowych komórek [39]. W jej pierwszej edycji 
z  2008 roku wprowadzono metody morfologii matematycznej do kanonu analizy 
obrazów mikroskopowych.  

W latach 2010-2015 publikacji dotyczących analizy obrazów 
histopatologicznych ukazało się znacznie więcej, niż w poprzednim dziesięcioleciu. 
Opisują one głównie analizę tzw. złożonych wielkoobszarowych obrazów cyfrowych, 
powstałych w wyniku digitalizacji fizycznych preparatów mikroskopowych. Urządzenia 
poprzedzające skanery, tzw. zmotoryzowane mikroskopy, powstały w późnych latach 
90-tych XX wieku, ale dopiero w tym okresie rozwinęły się na tyle, aby skanować 
pojedyncze slajdy z akceptowalną szybkością (poniżej 1 minuty) i z dużą efektywnością 
[40]. Przetworzone do wersji cyfrowej obrazy preparatów przygotowanych na szkiełku 
mikroskopowym są zapisywane w plikach nazywanych wirtualnymi preparatami lub 
WSI (ang. Whole Slide Images). Jeśli takie pliki są pokazywane przy pomocy 
specjalnego oprogramowania, imitującego typowe możliwości mikroskopu, 
zainstalowanego na komputerze lub specjalnych urządzeniach przeglądających, to wraz 
z nim stanowi to tzw. wirtualny mikroskop (ang. virtual microscope). Komputerowa 
analiza takich wielkoobszarowych obrazów wymaga rozwiązania nie tylko problemów 
przetwarzania informacji obrazowej, ale również problemów efektywnego zarządzania 
pamięcią i zbudowania algorytmów równoległego przetwarzania fragmentów obrazów 
i łączenia częściowych wyników w całość [41, 42].  

W związku z powyższym motywacją autorki było rozwinięcie metod analizy. 
Wcześniej tworzone metody są dostosowane do obrazów o maksymalnym rozmiarze 

20002000 pikseli, czyli do fragmentów slajdów fotografowanych kamerą połączoną 
z mikroskopem. Autorka rozwija metody w sposób umożliwiający analizę równoległą 
wirtualnych slajdów, tzn. selekcję odpowiednich (niemałych i podzielonych na 
fragmenty) obszarów do analizy i organizację przetwarzania, jako procesy równoległe.  

Najnowsze publikacje w omawianej dziedzinie to wymienione poniżej artykuły 
przeglądowe oraz te, które opisują najnowsze podejścia do problemu analizy obrazów 
cytologicznych i histologicznych. Należą do nich metody oparte na: (1) uczeniu 
wielowarstwowej sieci neuronowej (ang. Deep CNN) [43, 44], (2) algorytmach level set, 
pracujących równolegle na wielu procesorach [45], (3) algorytmach grafowych [46], 
oraz (4) dopasowywaniu fragmentów obrazu do modeli obiektów [47 - 49].  

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



8 

Powstały również niekomercyjne systemy analizy i przetwarzania obrazów, głownie 
stworzone przez naukowców dla naukowców, lekarzy i studentów. Należą do niech: 
platforma EAMUS [54, 55] i telepatologiczny system INTERREG [56].  

Platforma EAMUS powstała w Niemczech w 2005 roku, ale po paru latach stała 
się dostępna tylko komercyjnie (użytkownicy zostali zobowiązani do wnoszenia opłat) i 
niedługo po tym przestała funkcjonować. Natomiast system INTERREG powstał we 
Włoszech i wciąż pełni rolę narzędzia do konsultacji między dwiema instytucjami: 
Institute of Pathology, University of Udine, Włochy i Institute of Pathology at the 
Hospital of Izola, Słowenia [56]. Ostatnią niekomercyjną inicjatywą w Europie jest 
tworzenie bazy wirtualnych slajdów wraz z informacjami o pacjentach [57, 58] przez 
prof. K. Kaysera na potrzeby czasopisma Diagnostic Pathology.  
 Największy sukces odnosi platforma ImageMiner [59], którą Foran i jego 
współpracownicy udostępnili środowisku naukowemu do analizy porównawczej 
preparatów tworzonych jako tzw. mikromacierze tkankowe (ang. Tissue Microarray, 
TMA). Platforma zbudowana w USA obsługuje zarówno projekty amerykańskie, jak 
i     projekty naukowców współpracujących z Amerykanami 
[http://www.definiens.com/research/tissue-studio/image-miner]. 

Podsumowując - rozwój metod analizy obrazów, w tym analizy obrazów 
komórek i tkanek, w połączeniu z rozwojem technologii sprzętowej i programistycznej, 
daje szansę na utworzenie komputerowego wspomagania dla patomorfologii. 
Podobnie jak radiologia w końcu XX. wieku, tak patomorfologia w XXI. wieku powinna 
uzyskać charakter cyfrowy. Cyfryzacja patomorfologii pozwoli na zaangażowanie sieci 
przesyłowych do dystrybucji informacji (cyfrowych obrazów tkanek i komórek oraz 
informacji o pacjentach) między szpitalami, klinikami i centrami diagnostycznymi, czyli  
tzw. sieci telepatologicznych [56 - 61]. Telepatologia daje szansę nawet najmniejszym 
szpitalom na dostęp do ekspertów, konsultacji, procesu wymiany wiedzy 
i  umiejętności. Oprócz tego otwiera drogę do tzw. medycyny spersonalizowanej, 
w  której jest możliwe dobranie algorytmu leczenia dla subpopulacji pacjentów 
wyselekcjonowanych na podstawie identyfikacji specyficznego profilu molekularnego, 
ujawnionego nie tylko w testach genetycznych, ale również w skrawkach tkanek 
barwionych specyficznie [62, 63].  

Szczególnie trudnym problemem, stanowiącym hamulec w rozwoju patologii 
cyfrowej, telepatologii i systemów CAD, opartych na informacji pozyskiwanej 
z   obrazów tkanek i komórek [64, 65], jest detekcja i segmentacja obiektów 
zainteresowania w obrazach.  

W ramach przetwarzania i analizy obrazów, a w szczególności w ramach 
widzenia komputerowego (ang. computer vision), zaproponowano ogromną liczbę 
metod automatycznej detekcji i segmentacji obiektów. Większość działa efektywnie 
w konkretnych zastosowaniach, do których zostały utworzone. Najbardziej skutecznie 
działają tam, gdzie obraz do analizy może być uproszczony już na etapie jego akwizycji, 
jak to ma miejsce w robotyce, na taśmach produkcyjnych [66]. W tych zastosowaniach, 
przez kontrolę warunków akwizycji, niekiedy przez kadrowanie, unifikację warunków 
oraz przez przystosowanie obiektów i scen przy pomocy wskaźników i etykiet, uzyskuje 
się obrazy, w których obiekty łatwo zlokalizować i segmentować.  

Efektywność i dokładność metod detekcji i segmentacji znacznie spada, gdy są 
zastosowane do analizy obrazów naturalnych, np. obrazów drogi, parkingu, tłumu, 
obrazów lotniczych i satelitarnych, itp. Obrazy naturalne zawierają zwykle fragmenty 
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istotne i nieistotne ze względu na cel analizy. Te istotne trzeba odnaleźć mimo ich 
zmiennej lokalizacji i zmieniających się warunków akwizycji obrazów (zmiany 
oświetlenia, zmiany sceny, itp.). Natomiast nieistotne obiekty należy odrzucić. 
Niepoprawny podział obrazu prowadzi do błędów lub wręcz do braku możliwości 
uzyskania wyników. W systemach o akceptowalnym stosunkowo wysokim poziomie 
nierozstrzygniętych wyników analizy, przypadki, z którymi nie poradzi sobie system 
komputerowej wizji, zostają pominięte lub rozwiązane przez człowieka. Tak jest 
w przypadkach systemów komputerowej wizji, stosowanych do wspomagania radarów 
mierzących prędkość pojazdów i fotografujących te z nich, które przekraczają przepisy 
drogowe oraz oceny jakości lub identyfikacji produktów, których obraz jest 
pozyskiwany podczas przemieszczania ich na taśmie produkcyjnej [66].  

Inaczej jest w przypadku obrazów komórek i tkanek stosowanych do 
diagnostyki i prognostyki. Poziom akceptowanego braku rozstrzygnięć, a tym bardziej 
poziom występowania błędnej oceny, musi być jak najniższy ze względu na etykę 
lekarską. Rozwijane metody analizy obrazów tkanek i komórek muszą się 
charakteryzować odpowiednią czułością i specyficznością. Nie jest to łatwe do 
osiągnięcia, choćby ze względu na ogromną zmienność i różnorodność obrazów 
naturalnych tkanek i komórek. Wszystko to powoduje, że analiza takich obrazów jest 
nie lada wyzwaniem dla twórców metod komputerowej analizy. Praktycznie 
w  przypadku większości chorób nowotworowych wciąż jest jeszcze nierozwiązanym 
problemem na przykład komputerowa analiza obrazów barwionych DAB&H (3,3’- 
diaminobenzydyną i hematoksyliną).  

Autorka rozwija metody i oprogramowanie do analizy obrazów tkanek 
barwionych specyficznymi barwnikami DAB&H, ponieważ są one wykorzystywane w 
diagnostyce chorób nowotworowych (np. do oceny indeksu proliferacji – opisanego 
poniżej – w raku sutka III i w oponiakach [67]), ponadto są wykorzystywane 
w  badaniach naukowych współpracujących z jej pracownią biologów i patologów 
z oddziału patologii szpitala WIM (chłoniaki typu LBCD IX) oraz z Molecular Biology and 
Research Section, Hospital de Tortosa Verge de la Cinta (chłoniaki grudkowate i rak 
sutka z i bez przerzutów do węzłów chłonnych [II, 68, 69]). Manualna ocena takich 
obrazów wymaga czasochłonnej procedury wykonywanej przez specjalistów, 
a  dotychczasowe próby jej automatyzacji nie dają rezultatów na zadawalającym 
poziomie czułości i specyficzności.  
 
 
 
3.  Trudności w detekcji i segmentacji mikroskopowych obrazów komórek i tkanek 

 
Problemy w przeprowadzaniu automatycznej detekcji mikroskopowych obrazów 

komórek i tkanek można podzielić na dwa obszary:  
 

 cechy wspólne, wynikające z użycia mikroskopu i kamer cyfrowych, np. 
winietowanie, czy dystorsje geometryczne lub chromatyczne, 

 konieczność indywidualnego dostosowania algorytmu do danego problemu 
badawczego.  
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Najważniejsze przyczyny zróżnicowania wyglądu tkanek i komórek na poziomie 
preparatów na szkiełkach mikroskopowych, to: 

 
1. różnorodność tkanek i komórek - występuje na poziomie osobniczym oraz 

na poziomie populacji,  
2. zróżnicowanie wynikające z procesów chorobowych - tak na poziomie 

różnych jednostek chorobowych u jednego człowieka, jak i na poziomie tej 
samej choroby u różnych ludzi,  

3. znaczna liczba sposobów i protokołów barwienia oraz rodzajów używanych 
barwników. 
 

Różnorodność wynikająca z natury i z barwienia preparatów jest amplifikowana 
ze względu na sposoby i narzędzia formowania obrazów cyfrowych z preparatów na 
szkiełkach. Skanery wirtualnych slajdów pracują z wykorzystaniem światła różnego 
typu (np. światło LED lub halogenowe, czasem filtrowane lub modulowane), różnych 
typów matryc, algorytmów doboru intensywności światła, płaszczyzny ostrości, 
modyfikują zbierany sygnał, itd. W następstwie tej różnorodności obrazy wirtualne 
tego samego preparatu, poddane obróbce cyfrowej za pomocą różnych urządzeń, w 
wersji cyfrowej różnią się między sobą wartością jasności występujących kolorów, ich 
odcieniem, kontrastem, rozdzielczością, a także dystorsjami geometrycznymi 
i  chromatycznymi, wynikającymi z charakterystyki zastosowanej optyki i kamery [70-
74]. Obowiązujące sposoby standaryzacji procedury tworzenia preparatów i 
wirtualnych slajdów próbują tę różnorodność utrzymać w założonych zakresach [71, 
IX].  

Jednak obrazy różnych tkanek, uzyskane w tych samych warunkach barwienia 
i  przygotowania preparatu, czyli obrazy pojedynczych próbek (ang. punch lub core) 
mikromacierzy tkankowej, mają znaczny zakres zmienności barw, tonacji i kolorów, 
oraz kontrastu i ostrości. W tym wypadku różnorodność obrazów wynika 
z  heterogenności tkanek umieszczonych w poszczególnych próbkach mikromacierzy 
[75].  

Preparaty histopatologiczne cechuje duża zmienność wyglądu. Obrazy tkanek 
zmienionych w przebiegu procesów nowotworowych pokazują rozpad ich typowej 
architektury oraz wynikające z niego przypadkowe bezładne i ciasne upakowanie 
komórek i ich jąder, podczas gdy ta sama tkanka nieobjęta chorobą ma pewien 
charakterystyczny wzór (ang. pattern). W tkankach zmienionych chorobowo, znacznie 
częściej niż w tkankach nieobjętych chorobą, obserwuje się połączenia jąder 
komórkowych i komórek w skupiska, tzw. klastry [publikacja II rysunek 4, publikacja III 
rysunek 2]. Do tego w tkankach objętych nowotworzeniem zmienność obiektów 
(w szczególności zmienność kształtu jąder komórkowych oraz niehomogeniczność ich 
zabarwienia) nastręcza wiele trudności na etapie ich detekcji i segmentacji. Jądra 
komórkowe i komórki naturalnie różnią się wyglądem w poszczególnych fazach cyklu 
komórkowego i fizjologicznej aktywności (np. podczas sekrecji i w fazie spoczynku). 
Jeśli do tego dodamy zmienność utkania, wynikającą z zastosowania leczenia 
przeciwnowotworowego (występowanie zmian nekrotycznych, zastępowanych 
z   czasem przez tkankę łączną włóknistą – ang. fibrous connective tissue) oraz 
fizjologiczną zmienność, np. z przerastającą tkanką tłuszczową, to zakres zmienności 
obrazów obserwowanych w preparatach jest bardzo duży. Prowadzi to do 
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skomplikowanych metod wyszukiwania nie tylko jąder i komórek, ale całych obszarów 
do kwantyfikacji. 

Duża zmienność wyglądu jąder komórkowych i komórek prowadzi także do 
trudności w znalezieniu kryteriów wyróżniania obiektów [publikacja III tabela 1]. 
W konsekwencji - metody klasyfikacji obiektów odnalezionych na etapie detekcji lub 
segmentacji, stają się skomplikowane i wieloetapowe. Dodatkowo procesy te utrudnia 
obecność artefaktów (w postaci zagięć, dziur, depozytów barwnika i komórek krwi 
[67]) oraz stosunkowo słaby kontrast obiektów w stosunku do tła w obrazach komórek 
i tkanek.  

Reasumując, wszystkie wymienione powyżej cechy cyfrowych obrazów 
skrawków tkanek i komórek wpływają bezpośrednio na etapy przetwarzania obrazów, 
zwane detekcją obiektów (tzn. lokalizacją jednego lub spójnej grupy pikseli należących 
do jednego obiektu) i ich segmentacją (tzn. znalezieniem dokładnych granic obiektów). 
Etapem pośrednim jest klasyfikacja: morfologii komórki lub jądra komórkowego, 
tekstury ich wnętrza oraz intensywności i rozmieszczenia barwnika. Niektóre 
klasyfikujące cechy, np. kształt i wielkość, wymagają segmentacji obrazu. Na podstawie 
oceny klasyfikujących cech patomorfolog decyduje, czy znaleziony obiekt należy do 
danej subpopulacji obiektów, której liczebność jest cechą diagnostyczną choroby. 
Niezależnie od tego, czy zliczamy wyniki detekcji czy segmentacji komórek lub jąder 
komórkowych, to ich rezultaty bezpośrednio wpływają na diagnostykę lub 
prognostykę.  
 Kształty, jakie przyjmują żywe komórki, a więc obiekty przezroczyste 
z   ziarnistościami (drobnymi nieprzezroczystymi strukturami, np.: retikulum 
endoplazmatycznym, aparatem Golgiego, lizosomami) rozproszonymi w cytoplazmie 
często naokoło jądra komórkowego, są bardzo zróżnicowane i zmienne w czasie 
[publikacja I rysunek 1, 2, 8]. Komórki obserwowane w świetle przechodzącym są 
obiektami słabo skontrastowanymi z tłem, o niejednoznacznej linii brzegowej. 
W   procesie analizy obrazów dopiero wykorzystanie informacji uzupełniającej, 
pochodzącej z innego obrazu tego samego obiektu, z innej modalności w postaci 
obserwacji np. we fluorescencji, pozwala zaproponować efektywną metodę ich 
segmentacji. Pary obrazów żywych komórek, zbierane w jasnym polu 
i  z wykorzystaniem fluorescencji wynikającej z transdukcji genu gfp, zawierają 
informacje komplementarne (są - odpowiednio w pierwszym przypadku - bardzo słabo 
skontrastowane z tłem, ale mają zauważalną teksturę, albo - w drugim przypadku – 
zauważalnie skontrastowane z tłem), pozwalające na wyznaczenie obiektów.  
 
 
 

4. Przegląd metod detekcji i segmentacji stosowanych do przetwarzania obrazów 
komórek i tkanek 

 
 Jak wynika z analizy przedstawionej w poprzednim rozdziale, opracowywanie 
metod analizy obrazów skrawków tkanek i komórek dla rozwoju cyfrowej patologii jest 
trudne. Prezentowany cykl publikacji autorki przedstawia jej osiągnięcia w pracach nad 
metodami detekcji i segmentacji obrazów mikroskopowych fragmentów tkanek 
i  komórek oraz pokazuje, w jaki sposób autorka radziła sobie z wymienionymi wyżej 
wyzwaniami.  
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 Aby umiejscowić osiągnięcia autorki w spektrum metod detekcji i segmentacji 
obiektów w obrazach mikroskopowych tkanek i komórek stosowanych przez innych 
autorów, w Tabeli 1. jest prezentowane zestawienie metod sporządzone na podstawie 
poniższych trzech artykułów:   
 

(1) przeglądu Funonga Xinga i Lina Yanga [76] z 2016 roku pt.: „Robust 
Nuclei/Cell Detection and Segmentation for Digital Pathology and Microscopic 
Images: A Comprehensive Review” opublikowanego w IEEE Review in 
Biomedical Engineering (w którym są również cytowane prace, w których 
uczestniczyła autorka); 

(2) przeglądu Jisha Johna i współpracowników [77] z 2016 roku pt.: „A Novel 
Approach for Detection and Delineation of Cell Nuclei Using Feature Similarity 
Index Measure”, opublikowanego w Biocybernetics and Biomedical Engineering 
(również zawierającego cytowania prac autorki), prezentującym ich nowe 
podejście do detekcji obiektów na podstawie specjalnie zdefiniowanego 
podobieństwa;  

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

 Detekcja - to wskazanie obiektu przez ustalenie lokalizacji jego spójnego 
fragmentu, bez dokładnego ustalania jego granic. Najważniejszą cechą detekcji jest jej 
jednoznaczność, zgodnie z zasadą, że jeden obiekt – to jeden wskazany fragment 
obrazu [39, 79]. Natomiast segmentacja obiektu - to wskazanie jego granic, a więc 
wszystkich punktów należących do obiektu. Najważniejszą cechą segmentacji jest jej 
pełność, tzn. każdy piksel obiektu należy do obszaru wskazanego przez wynik 
segmentacji [39, 79]. Wynikiem detekcji jest spójny wewnętrzny obszar obiektu, 
zwykle ulokowany w pobliżu jego centroidu, a wynikiem segmentacji jest wyznaczenie 
mapy całego obiektu. Zwykle detekcja, zwana również selekcją obiektów, jest jedynie 
etapem (choć niekoniecznym) w segmentacji. Natomiast nadrzędny cel analizy, czyli 
analiza ilościowa obiektów znajdujących się na obrazie, może wymagać wyłącznie 
detekcji obiektów, albo ich pełnej segmentacji.  
 Zarówno metody segmentacji, jak i metody detekcji obiektów, bazują albo na 
pewnej apriorycznej wiedzy o cechach poszukiwanych obiektów, albo na algorytmach, 
które na podstawie zbiorów uczących same wybierają cechy istotne z punktu widzenia 
rozpoznawania obiektów. Biorąc pod uwagę ten generalny podział oraz wyróżniając 
osobno detekcję i segmentację, metody znane w przetwarzaniu obrazów autorka 
proponuje zestawić w sposób przedstawiony w poniższej Tabeli 1. Warto wspomnieć, 
że podział ten sztucznie rozdziela wszelkie metody, w których detekcja i segmentacja 
są nierozłączne. Co więcej - w Tabeli 1 metody oparte na wiedzy są całkowicie 
oddzielone od tych opartych na algorytmach uczenia, podczas gdy argumentem 
wejściowym SVM może być encyklopedyczna wiedza, a metody grafowe mogą 
wykorzystywać wiedzę opisową. W tym wypadku, jak i w każdym innym, wymuszona 
systematyzacja skutkuje uproszczeniami rzeczywistości. 
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Tabela 1. Metody stosowane w detekcji i segmentacji obiektów w mikroskopowych 
obrazach komórek i tkanek.  
 

Metody detekcji 
obiektów 
oparte na: 

Detekcja Segmentacja 

opisowej wiedzy 
encyklopedycznej – 
zewnętrznej 
[76 –78] 

1. Transformata 
odległościowa; 

2. Operacje morfologiczne 
bez wododziału; 

3. Transformata H-min/max; 
4. Filtracja LoG; 
5. Transformata Hougha; 
6. Symetria radialna;  

1. Progowanie; 
2. Rozrost regionów; 
3. Operacje morfologiczne, w tym 

wododział; 
4. Klasteryzacja i pokrewne 

modele probabilistyczne;  
5. Modele deformowalne (level set, 

aktywny kontur); 
6. Metody grafowe; 

wiedzy 
wyekstrahowanej 
automatycznie 
z obrazów –
wewnętrznej  
[76 –78, 80 –82] 

7. SVM (pokrewna do 
klasteryzacji); 

8. Detekcja MSER; 
9. Drzewa decyzyjne (Random 

Forests); 
10. Konwolucyjne SSN. 

7. Klasyfikacja pod nadzorem.  

 
 
 W Tabeli 1. pogrubionym drukiem zaznaczono metody, które są rozwijane 
przez autorkę, natomiast niektóre z pozostałych były wykorzystywane do porównań 
opisanych w publikacjach. Poniżej zostaną omówione metody wykorzystywane 
w publikacjach z niniejszego cyklu. Przedstawione zostaną ich typowe zastosowania do 
analizy obrazów komórek i fragmentów tkanek oraz ich wady i zalety, aby wskazać 
specyfikę ich wykorzystania/rozszerzenia w pracach autorki.  
 W ramach zamieszczonych w cyklu publikacji zostały przedstawione metody 
analizy obrazów:  
 

1. transdukowanych genem gfp neuralnych komórek macierzystych linii HUCB-
NSC [I oraz 83] oraz  

2. barwionych immunohistochemicznie skrawków tkanek:  
2.1. węzłów limfatycznych barwionych przeciw FOXP3 [publikacje II, III, IV, V] 

w chorobie nowotworowej chłoniaku grudkowym,  
2.2. centralnego układu nerwowego (mózgu) barwione przeciwko Ki-67 

[publikacja VIII oraz 67] w oponiakach mózgu,  
2.3. sutka barwionych przeciw Ki67 [publikacja VI] w chorobie 

nowotworowej,  
  

oraz sutka i węzłów pachowych barwione przeciw FOXP3 [68, 69] w publikacjach nie 
włączonych do cyklu.  
 Skrawki tkanek są poddawane immunohistochemicznemu barwieniu z użyciem 
markerów jądrowych, zwanemu w medycynie odczynem immunohistochemicznym. 
Jest to tzw. barwienie pośrednie, w którym element pośredni (organiczna molekuła) 
wiąże się z przeciwciałem specyficznym dla pewnego typu jąder komórkowych, 
a barwnik wiąże się z elementem pośrednim [84, 85]. W publikacjach z cyklu preparaty 
są barwione 3,3’- diaminobenzydyną, w skrócie DAB (barwiącą na kolor brązowy). 
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Reakcja wiązania nie jest stechiometryczna, co oznacza, że z elementem pośrednim 
może się związać więcej lub mniej cząsteczek barwnika. Preparaty 
immunohistochemiczne są dodatkowo kontrbarwione, w celu łatwiejszego 
zróżnicowania wybarwionych struktur, z użyciem hematoksyliny (H), która barwi 
chromatynę zawartą w jądrach. Chromatyna jądrowa jest barwiona na kolor niebieski 
[publikacje II – V, IX] i to zarówno w jądrach zabarwionych już przez DAB, jak 
i  we wszystkich pozostałych. Obrazy skrawków tkanek poddane takiemu barwieniu 
można zobaczyć w publikacji II (rysunek 1 i 2), w publikacji III (rysunek 2) oraz 
w publikacji IX (rysunek 8).  
 Barwienie immunohistochemiczne jest techniką barwienia, która przedstawia 
molekularną informację o ekspresji białek w kontekście informacji o morfologii tkanki 
(in situ) [84, 85]. Jest to technika wykorzystywana przez patologów do dokonania 
wyboru terapii, a potem do oceny odpowiedzi organizmu, do stwierdzenia czy 
nowotwór jest łagodny czy złośliwy oraz do ustalenia stopnia jego zaawansowania. Jest 
więc dopełnieniem standardowego i najstarszego badania histologicznego 
z wykorzystaniem hematoksyliny i eozyny (H&E).  
 Poza cyfrowymi obrazami preparatów tkankowych, w wybranym do habilitacji 
cyklu publikacji są analizowane obrazy neuralnych komórek macierzystych w hodowli 
komórkowej. Macierzyste komórki neuralne - to pluripotentne komórki, które mogą się 
zróżnicować zarówno w neurony (neurocyty), jak i w komórki glejowe. W pracach 
autorki była wykorzystywana ich linia komórkowa HUCB-NSC powstała w Instytucie 
Medycyny Doświadczalnej i Klinicznej im. M. Mossakowskiego PAN, w pracowni 
Neurobiologii Naprawczej kierowanej przez prof. Krystynę Domańską-Janik. Również 
tam została transdukowana, tak aby świecić białkiem fluorescencyjnym EGFP. Autorka 
niniejszej publikacji otrzymała komórki tej linii w ramach współpracy, z przeznaczeniem 
do realizacji projektu MNiSW w latach 2008-2011. 
 Obrazy komórek w hodowli były zbierane przez kamerę cyfrową połączoną 
z mikroskopem, jako sekwencje dokumentujące ich zachowanie. Dwie naprzemiennie 
ułożone sekwencje – pierwsza powstała jako obrazy w białym świetle przechodzącym 
i – druga,  powstała jako obraz we wzbudzonym zielonym świetle fluorescencyjnym 
[publikacja I]. Każda taka para zdjęć była zbierana z minimalnym odstępem czasowym, 
wynikającym z szybkości akwizycji, natomiast między parami występuje różnica 
czasowa rzędu kilkudziesięciu sekund. Sekwencję obrazów można zobaczyć w 
publikacji I, rysunek 1. 
 Obrazy komórek w hodowli, które analizuje autorka, były w większości zbierane 
w powiększeniu 400× (z użyciem obiektywu powiększającego 40 razy) i zapisywane w 
bezstratnym formacie TIF.  
 W przypadku neuralnych komórek macierzystych obiektami detekcji i 
segmentacji są komórki w całości oraz ich jądra komórkowe, a w przypadku obrazów 
tkankowych - jądra komórek występujących w skrawkach tkanek, np. komórek 
nabłonkowych, limfocytów, komórek nowotworowych, itp. 
 Specyfika wyżej opisanych obrazów powoduje, że - jak sprawdziła to autorka - 
korzystanie z poniżej opisanych metod detekcji jąder komórkowych i ich segmentacji 
jest efektywne. 
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Transformata odległościowa (ang. distance transform – DT) – przy pomocy której 
każdemu pikselowi przyporządkowuje się jego odległość (np. euklidesową) od 
wybranych punktów [86, 87]. Najczęściej wyznacza się odległość punktów należących 
do obiektu od brzegu obiektów w obrazie binarnym. Dzięki temu lokalne maksimum 
(najjaśniejszy punkt) – to centroid obiektu.  
 Wielu autorów używa transformaty odległościowej do detekcji obiektów, np. 
Adiga et al. [88] wykorzystali ją do wykrywania centroidu jąder komórkowych 
w histopatologicznych obrazach skrawków od pacjentów z rakiem piersi, a Yan et al. 
[89] oraz [90, 91] do zlokalizowania środków jądra, jako markerów do 
przeprowadzenia wododziału we fluorescencyjnych obrazach komórek. 
 Transformata odległościowa jest efektywna jedynie, jeśli obiekty mają 
regularne kształty. Dlatego wielu autorów proponuje jej modyfikację w postaci:  

(1)  transformaty obrazu dodanej do obrazu [92, 93]; 
(2) przemnożenia obrazu z wagami przez obraz gradientu, tzn. gradientowo - 

wagowej transformaty odległościowej [94]. 
 W publikacji II niniejszego cyklu autorka wykorzystuje transformatę 
odległościową mapy obiektów, po progowaniu adaptacyjnym opisanym poniżej, w celu 
przygotowania obrazu pośredniego do wykonania operacji wododziału.  
 Otrzymana transformata odległościowa jest modyfikowana przed 
przeprowadzeniem na niej wododziału. Modyfikacja polega na wykorzystaniu mapy 
markerów do morfologicznej rekonstrukcji jedynie istotnych, wskazanych przez 
markery obiektów. Mapa markerów do rekonstrukcji powstaje przez odjęcie stałej 
(o wartości 0,3) od oryginalnej transformaty odległościowej (co prowadzi do odcięcia 
niskich lokalnych minimów) i wyrzucenia wybranego zakresu wartości z transformaty 
odległościowej, stającej się podstawą operacji wododziału. Rekonstrukcja upraszcza 
oryginalną mapę odległościową i prowadzi nie tylko do pozbycia się nieodpowiednich 
lokalnych minimów, ale również do wycięcia pewnego zakresu poziomów szarości, 
odpowiadających brzegowym nieregularnościom kształtów. Metoda jest opisana 
w  publikacji II niniejszego cyklu, a jej wyniki pokazuje rysunek 3e. Dodatkowo - proces 
przedstawia również poniższy Rysunek 1. Pokazuje on wynik i fazy pośrednie podziału 
klastrów jąder komórkowych na tym samym fragmencie obrazu, który został 
wykorzystany do demonstracji dalej opisanej metody Metinus, w celu pokazania różnic 
w ich działaniu.  
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Rysunek. 1. Wykorzystanie transformaty odległościowej do separacji klastrów jąder komórkowych 
w  metodzie zaproponowanej w publikacji II. Lewy górny obrazek przedstawia fragment obrazu 
oryginalnego, a prawy dolny - ten sam obrazek z nałożonym obrysem podzielonych komórek. Kolejne 
obrazy pomiędzy nimi (uszeregowane po wierszach) pokazują: kanał niebieski po modyfikacji kolorów 
i  piramidzie, wynik progowania adaptacyjnego na tym obrazie, mapę obiektu zakwalifikowanego do 
klastrów ze względu na rozmiar, jego mapę odległościową, wynik wododziału na mapie odległościowej, 
mapę obiektów po piramidzie odwrotnej i ich obrysy.  

  
 Połączenie zmniejszenia obrazu (16 razy) przy pomocy piramidy gaussowskiej 
i transformaty odległościowej daje metodzie zaproponowanej w publikacji II nie tylko 
przyśpieszenie obliczeń, ale również wygładzenie i uproszczenie kształtów brzegów 
wysegmentowanych obiektów. 
 Opisana metoda detekcji jąder komórkowych jest używana do oceny liczby 
limfocytów typu T regulatorowych (ang. T regulatory cells) na obrazach preparatów 
pochodzących od pacjentów z chłoniakiem grudkowym (Lymphoma folicularis). Na 
obrazach preparatów pacjentów z chłoniakami, limfocyty regulatorowe T są w znacznej 
większości rozproszone, a jeśli tworzą klastry - to zawierają stosunkowo małą liczbą 
jąder i mają wydłużony kształt. W takich klastrach jądra układają się jedno za drugim. 
Wyniki podziału klastra składającego się z trzech jąder, z których dwa tworzą szereg, 
a  trzeci jest połączony, przylegając do ściany innego jądra, można zobaczyć na 
Rysunku 1. Połączenia szeregowo ustawionych jąder są wykrywane i dzielone, a jąder 
przylegających - nie. Błędem metody jest więc brak rozdzielenia pewnych jąder. 
 Ponieważ metoda detekcji jest częścią procedury analizy ilościowej, jej błąd 
został oceniony w sposób pośredni. Ocena odbyła się na podstawie porównania ilości 
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obiektów immunopozytywnych wskazanych przez eksperta, co zostało dokładnie 
opisane w podsumowaniu tego rozdziału. 
  
Operacje morfologiczne - to operacje przetwarzania obrazów binarnych i 
monochromatycznych, które zdążyły wejść do kanonu przetwarzania obrazów [95, 86, 
87]. 
 Najwięcej prac [88 – 91, 94 – 96] opisujących użycie operacji morfologicznych 
do detekcji komórek lub jąder komórkowych wykorzystuje erozję lub erozję 
warunkową z warunkiem zapobiegającym znikaniu obiektów, przy pomocy której 
dokonuje się zmniejszenia i wyrównania kształtu obiektu. Operacje erozji są więc 
najczęściej wykorzystywane podczas konstrukcji maski, która pozwala na operację 
modyfikacji obrazu lub obrazu gradientowego przez nakładanie/wskazywanie minimów 
(ang. minima imposition), jako przygotowania do operacji wododziału. W takim 
kontekście jest ona również wykorzystana przez autorkę w publikacji I, co jest opisane 
przy pomocy wzorów (14) i (15). 
 Operacje morfologiczne są efektywne, jeśli obrazy są pozbawione szumu i jeśli 
obiekty w nich zawarte są od siebie oddalone. Dlatego autorzy niektórych prac 
donoszą o modyfikacjach operacji erozji. Park i współpracownicy [95] zdefiniowali 
operację erozji zależną od miary wypukłości figury po erozji. Taka erozja zatrzymuje się 
wcześniej, niż typowa erozja warunkowa. Niestety, działa ona tylko na obrazach 
binarnych.  
 Yang i współpracownicy [96] zaproponowali erozję z dwoma progami T1 i T2 
oraz z dwoma elementami strukturalnymi. Erozję wykonuje się najpierw 

z wykorzystaniem elementu strukturalnego 77 pikseli sprawdzając, czy obiekt wciąż 
jest większy, niż próg T1, a potem z elementem strukturalnym 3×3 pikseli, dopóki 
rozmiar obiektu nie jest mniejszy niż T2. Przy odpowiedniej konstrukcji elementu 
strukturalnego 7×7 pikseli otrzymuje się efekt zaokrąglenia elipsoidalnych jąder 
komórkowych, a ostatni etap z elementem strukturalnym 3×3 pikseli zmniejsza ich 
rozmiar, prowadząc do pojedynczego punktu wskazującego obiekt.  
 Zastosowanie operacji erozji wraz z następującą po niej dylatacją o tym samym 
elemencie strukturalnym, stanowi operację otwarcia, natomiast otwarcie przez 
rekonstrukcję jest operacją złożoną z erozji i dylatacji przez rekonstrukcję. 
 W publikacji I z omawianego cyklu publikacji są używane operacje otwarcia 
i   otwarcia przez rekonstrukcję, aby odfiltrować szum i artefakty występujące 
w   obrazach neuralnych komórek macierzystych. Filtrowanie obrazu przy użyciu 
otwarcia przez rekonstrukcję oraz typowego otwarcia jest opisane w postaci wzorów 
matematycznych (4) i (6) w publikacji I oraz dotyczy odpowiednio obrazu w jasnym 
polu po detekcji tekstury, jaki i obrazu fluorescencyjnego. Filtr usuwa obiekty drobne 
oraz słabo skontrastowane z tłem, pozostawiając inne większe i mocno 
skontrastowane, czyli komórki. Autorka stosuje to standardowe narzędzie morfologii 
geodezyjnej, czyli otwarcie przez rekonstrukcję, z maską/markerem rekonstrukcji w 
postaci tego samego obrazu. 
 Do rozwiązania problemu segmentacji w tej samej publikacji jest również 
używany gradient morfologiczny, ale w zmodyfikowanej wersji. Stosując nietypowy, bo 
stosunkowo duży element strukturalny, otrzymuje się nietypowy „gruby” gradient 
morfologiczny. Ten niweluje podwójny gradient, wynikający z obecności halo 
(rozjaśnienia naokoło komórki wynikającego z odbicia światła od błon komórkowych), 
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powstający przy zastosowaniu typowych metod liczenia gradientu (np.: Sobela, 
Prewitta, czy gradientu morfologicznego na typowym elemencie strukturalnym). Jego 
opis zamieszczono w publikacji I na stronie 93 rozdział 2.4.1. Taki gradient nie jest 
rozwiązaniem typowym, ale okazuje się w tym wypadku bardzo efektywny. 
 W publikacji I autorka wykorzystuje operacje morfologiczne do pomiaru 
intensywności tekstury, licząc jej lokalne średnie odchylenie standardowe i wariancję 
dla każdego punktu obrazu. Wzór tej operacji jest przedstawiony w publikacji I na 
stronie 90 jako równanie (3), a wyniki jego działania można zobaczyć na rysunku 3a 
w  kontekście obrazu pierwotnego, przedstawionego na rysunku 2a (oba rysunki 
w publikacji I).  
 Wkładem autorki do rozwiązania problemu segmentacji żywych komórek jest 
zaproponowanie w publikacji I sposobu łączenia markerów, wynikających z oddzielnej 
analizy obrazu komórki w jasnym polu i obrazu tej samej komórki we fluorescencji. 
Formuła łącząca ma postać wzoru (10) i zawiera otwarcie przez rekonstrukcję 
i  rekonstrukcję przez dylatację. Dzięki opracowanej metodzie łączenia informacji 
z  dwóch komplementarnych źródeł, otrzymujemy skuteczne i proste rozwiązanie 
problemu dobrania wewnętrznych i zewnętrznych markerów do operacji wododziału, 
która poniżej będzie przedstawiona dokładnie.    
 
Transformata h-min/max z transformaty odległościowej lub odwróconej transformaty 
odległościowej usuwa regiony, których lokalne minima/maksima są mniejsze/większe, 
niż parametr h [86, 87]. Jest to sposób na detekcję obiektów w obrazach komórek - 
Plissiti i Nikou [97] wykorzystują tę transformatę do dzielenia jąder komórkowych 
w  rozmazach komórek barwionych PAP, Masmoudi i współpracownicy [98] stosują ją 
do preparatów tkanek barwionych immunohistochemicznie, pochodzących od chorych 
z  rakiem sutka, a Wahlby i współpracownicy [99] oraz Bengtsson i współpracownicy 
[100] stosują do fluorescencyjnych obrazów komórek.  
 Powyższa technika wymaga poprawnego doboru parametru h, co nie jest 
proste w przypadku występowania niejednorodności oświetlenia lub intensywnego 
szumu w obrazach. Najczęstsze modyfikacje selekcji obiektów na podstawie 
transformaty h-min/max, to interaktywne [101, 102] lub optymalizowane dobory 
wartości parametru h. Optymalizacja może iść w różnych kierunkach, ale najlepsze 
efekty dawały:   
 

(1) optymalizacja oparta na wynikach śledzenia dopasowania do eliptycznego 
modelu komórki w obrazie wynikowym, wartościowanym tak, aby 
minimalizować zniekształcenia segmentacji, zaproponowane w [97], lub  

(2) optymalizacja ze względu na wariancję rozmiaru pól wysegmentowanych 
komórek/jąder komórkowych, zaproponowana przez [103]. 

  
 Jak to było opisane powyżej, w publikacji II niniejszego cyklu autorka 
wykorzystuje transformatę odległościową do przygotowania mapy dla operacji 
wododziału. Mapa ta jest modyfikowana przez rekonstrukcję na podstawie markera, 
który stanowi obraz transformaty odległościowej zmodyfikowanej przez transformatę 
h-min. Modyfikacja polega na odjęciu stałej (równej 0,3 dla obrazu w zakresie 0-1).  
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Progowanie – to najprostsza oraz najszybsza technika segmentacji, w związku z tym 
jest często wykorzystywana, a w literaturze opisano wiele jej modyfikacji [39, 72]. Jest 
ona dobrą podstawą do zastosowania segmentacji opartej na zewnętrznej wiedzy 
o charakterystycznych cechach obiektów.  
 Typowe progowanie dotyczy wartości intensywności poszczególnych pikseli 
w obrazie (zarówno jasności, jak i intensywności cech wyliczonych dla każdego piksela, 
np. wyrażonej ilościowo tekstury, itp.). Każde progowanie wymaga określenia progu, 
który może być stały lub zmienny (zależny od położenia na obrazie). Na to, aby 
progowanie z progiem stałym dało dobre efekty, intensywności występujące 
w  obiektach i w tle powinny być wyraźnie rozdzielone. Takie cechy obserwuje się 
jedynie w dobrze zbieranych obrazach fluorescencyjnych. Obrazy mikroskopowe 
skrawków tkanek, zarówno o rozmiarach typowych, jak i wielkoobszarowych 
pochodzących ze skanerów, mają zwykle zróżnicowane jasności (winietowanie kamery 
lub toru świetlnego mikroskopu) na powierzchni obrazu. W takim przypadku jedynie 
progowanie adaptacyjne, z progiem wyznaczanym zgodnie z lokalną charakterystyką 
obrazu, jest efektywne. W progowaniu adaptacyjnym jest potrzebny dodatkowy 
parametr, określający rozmiar lokalnego rejonu.  
 Autorka zaproponowała własną metodę progowania adaptacyjnego, 
dostosowaną do analizowanych zmodyfikowanych obrazów barwionych fragmentów 
tkanek, której działanie opisuje następujący wzór:  

gdzie Tw - oznacza średnią wartość (w oknie o rozmiarach 30×30), Cw - oznacza 
rozpiętość jasności w tym samym oknie, F - próg intensywności odpowiadający 
szumowi i wynoszący dla typowego obrazu 15 poziomów szarości, a Ts  - to stały próg 
wskazujący na obiekt lub tło, ustawiony na poziomie 205. Zaproponowana metoda 
progowania jest używana do wstępnej selekcji obiektów z wykorzystaniem kanału 
niebieskiego zmodyfikowanych obrazów skrawków tkanek, barwionych z użyciem 
DAB&H.   
 Modyfikacja obrazów polega na nakładaniu białej maski na kolory inne, niż 
występujące w poszukiwanych obiektach. Oprogramowanie rozróżnia dwa typy 
obrazów - jasne i ciemne, dla których zostają dobrane właściwe progi, od których 
następuje wysycenie. Są to R=28, G=53, B=200 dla jasnych obrazów, oraz R=28, G=53 
B=139 dla ciemnych. Takie wstępne przygotowanie obrazu jest wykorzystywane 
w metodach:  

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

 
Reasumując, poddając zmodyfikowany obraz zdefiniowanemu progowaniu 
adaptacyjnemu, dokonuje się preselekcji obiektów immunoreaktywnych w obrazach 
barwionych preparatów tkankowych, oznaczając następujące komórki:  

(i) limfocyty typu T regulatorowe (wskazane przez FOXP3) w chłoniakach 
grudkowych (publikacja II i III),  
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(ii) komórki proliferujące (wskazane przez Ki67) w raku sutka (publikacja spoza 
cyklu [104]),  

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

a także komórki proliferujące (wskazane przez Ki67) w chłoniakach rozlanych z dużych 
komórek B DLBCL (jeszcze nieopublikowane, opracowywane w ramach projektu 
PIKAOM/MIAP), o czym wspomniano w publikacji IX. 
 Wyniki wstępnej detekcji obiektów, opartej na powyższym progowaniu 
adaptacyjnym, wymagają podziału obiektów połączonych w klastry, a także klasyfikacji 
pozwalającej wykluczyć obiekty fałszywe (za małe, bardzo ciemnoniebieskie 
i  o  kształtach innych, niż charakterystyczne dla komórek i klastrów – śmieci 
i artefakty). Algorytm podziału klastrów na podstawie mapy bitowej zweryfikowanych 
obiektów opisano powyżej w ramach opisu transformaty odległościowej. Natomiast 
algorytm podziału klastrów na podstawie zmodyfikowanego wododziału zostanie 
zaprezentowany w dalszej części.  
 Ponieważ operacje progowania adaptacyjnego pełnią ważną rolę we wstępnej 
detekcji obiektów, autorka przeprowadziła porównanie efektywności znanych metod 
progowania adaptacyjnego na monochromatycznych obrazach, powstałych z ekstrakcji 
informacji o kolorze z oryginalnych 24-bitowych obrazów RGB. W artykułach 
stanowiących publikacje IV i V niniejszego cyklu porównano metody progowania 
adaptacyjnego (określane dalej nazwiskiem głównego autora): Niblack [105], Sauvola 
[106], White [107], Bernsen [108], Yasuda [109] i Palumbo [110], analizując ich czułość 
i specyficzność w znajdywaniu obiektów odpowiednio immunopozytywnych i  
immunonegatywnych. Ocena została wykonana na specjalnie symulowanych obrazach, 
odpowiadających niektórym z obrazów eksperymentalnych, wykorzystywanych 
w publikacji II niniejszego cyklu publikacji, czyli obrazów z barwionymi limfocytami 
T  regulatorowymi i pochodzącymi od pacjentów z chłoniakiem grudkowym. W tym 
miejscu autoreferatu autorka przedstawi jedynie wyniki porównania, natomiast 
o  sztucznych obrazach i o problemach weryfikacji wyników segmentacji będzie jeszcze 
mowa dalej.  
 Porównanie metod adaptacyjnego progowania dla brązowych obiektów 
immunopozytywnych (publikacja IV) zostało wykonane na obrazach 
monochromatycznych, stanowiących: - kanał niebieski modelu RGB, - kanał DAB po 
dekonwolucji kolorów [111 – 113], - mapę brązu wyliczoną z modelu RGB. Porównanie 
wykazało, że metody White’a, Bernsena, Sauvoli są bardziej dokładne od pozostałych, 
niezależnie, czy segmentacja dotyczy kanału niebieskiego w RGB, czy brązu 
ekstrahowanego z kolorowych obrazów przez dekonwolucję kolorów, czy też brązu 
wyliczanego z modelu RGB. Jednak najlepsze wyniki otrzymano dla mapy DAB 
otrzymanej z dekonwolucji koloru, wówczas powyższe metody wykazały się czułością 
odpowiednio na poziomie: 1; 1; 0,74 i specyficznością na poziomie: 0,74; 0,91; 0,99. 
Najważniejszym osiągnięciem porównań jest dostrzeżenie komplementarności 
wyników metod Sauvola i Bernsena, wynikające z tego, że:  

(1) pierwsza z nich segmentuje całe obiekty, bez żadnego niedomiaru typowego 
dla pozostałych metod, ale do wyników nadmiarowo dokłada obiekty tzw. 
fałszywie dodatnie, natomiast  

(2) druga skutecznie wykrywa obiekty, ale zmniejsza ich powierzchnie. 
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 Natomiast porównanie metod adaptacyjnego progowania dla obiektów niebieskich 

(publikacja V) zostało również wykonane na symulowanych obrazach 
monochromatycznych, wygenerowanych z obrazów 24-bitowych RGB, tzn. na kanałach 
czerwonym, zielonym i niebieskim w modelu RGB, na kanałach intensywności L i b, 
w  modelu Lab oraz na kanale hematoksyliny (niebieskim) po dekonwolucji kolorów. 
Porównanie wykazało, że: 

(1) najlepszym kanałem informacyjnym o immunonegatywnych jądrach 
komórkowych jest kanał hematoksyliny,  

(2) zastosowanie metody White’a daje czułość i specyficzność odpowiednio na 
poziomie 0,93 i 0,96 oraz  

(3) stosowanie komplementarnych metod Sauvola i Bernsena na kanale b modelu 
koloru Lab również prowadzi do zadowalających wyników. 

 
 Powyższe badania pozwoliły sformułować założenia nowej metody detekcji 
obiektów (immunonegatywnych i immunopozytywnych jąder komórkowych), 
polegającej na selekcji obiektów wykrytych przez progowanie adaptacyjne Sauvola na 
kanale DAB po dekonwolucji lub na kanale b modelu Lab przez rekonstrukcję, opartą 
na znacznikach pochodzących z obrazu stanowiącego wynik progowania adaptacyjnego 
metodą Bernsena. Ta metoda jest implementowana na potrzeby projektu platformy 
PIKAOM/MIAP, finansowanego przy pomocy grantu NCBiR, o czym wspomniano 
w publikacji IX.  
 Poza tym, w publikacjach zawartych w niniejszym cyklu, jest wykorzystywane 
typowe progowanie:  
 

(1) progowanie z progiem zależnym od określonej procentowo maksymalnej 
jasności obserwowanej w obrazie (publikacja I, wzory (5) i (7));  

(2) progowanie z progiem wyznaczanym automatycznie metodą Otsu (publikacja 
I). 

 
Operacje morfologiczne, w tym wododział wykorzystywany do segmentacji [86, 87] - 
to grupa operacji działających według schematu uwzględniającego wiedzę zewnętrzną. 
W intuicyjnym przedstawianiu transformaty wododziałowej porównuje się ją do 
procedury wypełniania wodą terenu, ukształtowanego analogicznie do obrazu, 
rozumianego jako funkcja określona na przestrzeni XY z wartościami w osi Z. 
Wypełnianie odbywa się począwszy od lokalnych minimów, a kończy się, gdy wypełni 
się cały obraz, pozostawiając granice zlewisk:  
 

- w postaci odpowiednich tam, zapobiegających mieszaniu się wody, oraz  
- w postaci najwyższych grzbietów, stanowiących dla wody nieprzebyte bariery.  
 

 Tak można ją zrozumieć, gdy podstawą liczenia wododziału jest obraz lub obraz 
gradientowy wynikający z przekształcenia różniczkującego. Natomiast gdy podstawą 
operacji wododziału jest transformata odległościowa binarnego obrazu, zastosowanie 
operacji wododziału prowadzi do podziału obiektów ze względu na ich kształt (obiekt 
z  przewężeniem jest dzielony w miejscu przewężenia – opis powyżej w sekcji 
Transformata odległościowa).  
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 Główną wadą wododziału jest jego tendencja to podziału na zbyt małe obszary. 
Autorzy metod segmentacji opartych na wododziale proponują jego modyfikacje, np.:  
 

(a) łączące obraz i jego transformatę odległościową [92, 93],  
(b) stosujące wagowo zmodyfikowaną mapę gradientową [94],  
(c) wykonujące transformatę bezpośrednio na monochromatycznym obrazie 
komórek [112], albo, jeśli występuje nadmierne rozdrobnienie,  
(d) dokonują łączenia obszarów, zlepiając sąsiednie rejony według specjalnie 
zaprojektowanych reguł:  
 (i) według słabości granicy między fragmentami [100], albo  
 (ii) spełniające/niespełniające odpowiednio zdefiniowanych kryteriów 
[94].  
 

 Transformata wododziałowa, stosowana w segmentacji komórek i jąder 
komórkowych, to najczęściej tzw. wododział sterowany znacznikami [86]. Operacja 
dzielenia obszaru obrazu startuje wówczas od podanych znaczników wewnętrznych 
obiektów oraz znacznika tła (znacznika zewnętrznego) i dołącza do nich kolejne 
przyległe piksele, aż podzieli cały obszar, zatrzymując się na najwyższych gradientach 
i tamach. 
 Zaproponowana przez autorkę metoda segmentacji obrazów neuralnych 
komórek macierzystych w hodowli, opisana w publikacji I omawianego cyklu publikacji, 
wykorzystuje markery. Markery są skonstruowane na podstawie omówionej powyżej 
specjalnie zaproponowanej formuły, łączącej wyniki oddzielnej analizy obrazu komórki 
w jasnym polu i obrazu tej samej komórki we fluorescencji. Wyliczony marker 
zewnętrzny i markery wewnętrzne obiektów pozwalają na zmodyfikowanie obrazu 
gradientowego tak, że obraz poddawany segmentacji wododziałowej jest spłaszczony, 
co można zobaczyć na rysunku 7b w publikacji I. Wyniki tej segmentacji 
zaprezentowano na rysunku 8. 
 Natomiast w publikacji III niniejszego cyklu operacja wododziału jest 
wykorzystywana do podziału wyselekcjonowanych obiektów (według kryteriów 
opartych na współczynnikach kształtu i polu powierzchni) przez wykonanie lokalnego 
wododziału na powiększonym o niewielki margines prostokącie, opisanym na obiekcie. 
Wododział jest wykonywany na prostokątnym fragmencie monochromatycznego 
obrazu zawierającego informację o intensywności hematoksyliny (tzw. kanał 
hematoksyliny po dekonwolucji kolorów [113]). W tym przypadku gradient Sobela, 
liczony na obrazie intensywności hematoksyliny, jest podstawą do liczenia dwóch 
typów wododziałów: 
  

(1)  klasycznego wododziału opartego na znacznikach obiektów i tła, oraz  
(2)  wododziału zaproponowanego w publikacji III, wykorzystującego jedynie 
znaczniki obiektów.  
 

Informacje zawarte w obu obrazach wynikowych integruje specjalna procedura 
konstruująca obraz wynikowy. To rozwiązanie wykorzystuje fakt, że hematoksylina 
znacznie precyzyjniej wskazuje granice jądra komórkowego, niż „rozlewający się” poza 
jądro barwnik DAB. Dzięki temu uzyskano skuteczne narzędzie dzielące klastry jąder 
komórkowych. Ponieważ publikacja III nie zawiera rysunku pokazującego jednocześnie 
obraz, jego modyfikacje i obraz warstwy hematoksyliny po dekonwolucji, autorka 
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przygotowała Rysunek 2. pokazujący w części (a) ogólny przebieg segmentacji, 
a  w  części (b) - jak liczone są oba lokalne wododziały. Pozwalaja on porównać 
rezultaty działania wcześniej przedstawionej metody segmentacji z aktualnie 
prezentowaną. 
 

 
 
Rysunek 2. Wykorzystanie specjalnego lokalnego podwójnego wododziału do separacji klastrów jąder komórkowych 
w metodzie Metinus, zaproponowanej w publikacji III.  

(a) lewy górny obrazek przedstawia fragment obrazu oryginalnego, a lewy dolny - ten sam obrazek 
z  nałożonym obrysem podzielonych komórek. Obraz pomiędzy nimi (lewy w drugim wierszu)- to 
monochromatyczny obraz warstwy hematoksyliny. Kolejne dwa obrazy w pierwszym wierszu to kanał 
niebieski (RGB) oraz wynik progowania adaptacyjnego na tym obrazie – kroki analogiczne do metody 
z publikacji II pokazanej na Rysunku 1. Obrazy w środkowym wierszu pokazują wyniki dwóch 
oddzielnych przebiegów wododziału, przedstawionych dokładnie w części b tego rysunku: prawy - 
typowego wododziału na gradiencie obrazu intensywności hematoksyliny z markerami tła i obiektów, 
a środkowy – wododziału wyłącznie z markerami obiektów. Dwa obrazy w ostatniej linii 
przedstawiają mapy obiektów: uzgodnioną na podstawie wyników obu lokalnych wododziałów 
(środkowy) i mapę ostateczną, powstałą przez odrzucenie obiektów fałszywych na podstawie analizy 
rozkładu intensywności barwnika DAB w wyznaczonym rejonie.  

 (b) w pierwszym wierszu są kolejno:   
  lewy – (1L) obraz monochromatyczny warstwy hematoksyliny z poszerzeniem na ramę, 
  środkowy – (1Ś) obraz hematoksyliny z właczoną ramką pokazany w pseudokolorze, ze sztuczną  
   barwą według skali mapy geograficznej, 
  prawy – (1P) poprzedni obraz po operacjach morfologicznych wyrównania poziomów - erozja i  
   erozja przez rekonstrukcję;  
    - w drugim wierszu są przedstawione lokalne minima odnalezione w obrazie 1P:  
  2L -- bez wygładzenia kształtu,  
  2Ś – minima z 2L z wygładzeniem kształtu,  
  2P – podział obszaru tła wyliczony przy pomocy wododziału na transformacie odległościowej  
   mapy minimów 1P;  
    - w trzecim wierszu znajdują się kolejno:  

 3L - gradient Sobela wyliczony z obrazu hematoksyliny 1Ś, 
 3Ś -  gradient Sobela z nałożonymi lokalnymi minimami, 
 3P - gradient Sobela z nałożonymi zarówno minimami, jak i znacznikiem tła; 
 - w czwartym wierszu znajdują się mapy obiektów: 

  4L – ostateczna mapa uzgodniona na podstawie dwóch następnych obrazów (P), 
  4Ś – wyniki wododziału liczonego na gradiencie Sobela z oznaczonymi minimami lokalnymi 3Ś,  
  4P -- wyniki wododziału liczonego na gradiencie Sobela z oznaczonymi minimami lokalnymi i  
   znacznikiem podziału tła 3P. 

(a)                                                                                                        (b) 
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 Jak już to było wspomniane powyżej w publikacji II, zastosowanie transformaty 
odległościowej na mapie obiektów wyselekcjonowanych przy pomocy progowania 
adaptacyjnego i zweryfikowanych ze względu na wielkość obiektów, pozwala na 
wykonanie wododziału na całym obrazie jednocześnie. Wyniki tej operacji można 
zobaczyć w publikacji II na rysunku 3e.  
 Natomiast, w publikacji III - operacja wododziałowa jest wykorzystywana do 
podziału pojedynczych obiektów, jedynie tych, które wykazują cechy klastrów, a nie 
pojedynczych jąder komórkowych. Każdy obiekt, który przekracza rozmiar dużego 
klastra (ma więcej niż 2000 pikseli – Tabela 1) jest eliminowany z rozważań. Natomiast 
spośród obiektów średniego i dużego rozmiaru wybiera się te, których kształt wskazuje 
na to, że mogą być obiektem złożonym (powyżej 400 pikseli pola powierzchni 
i współczynniku kształtu powyżej 0,7 lub między 100 a 400 pikseli i współczynniku 
kształtu powyżej 0,4) i każdy po kolei poddawany jest procedurze podziału.  
 Podział klastra jąder komórkowych następuje na podstawie fragmentu obrazu 
warstwy hematoksyliny, odpowiadającej zidentyfikowanemu klastrowi (Rysunek 2a, 
lewy obraz w środkowym wierszu), zostaje wydzielony obszar odpowiadający 
prostokątowi, opisanemu na dzielonym obiekcie. Dodatkowo jest on otaczany ramką 
o  rozmiarze 5 pikseli w kolorze tła (Rysunek 2(b) 1L i 1Ś), aby obiekt nie przylegał 
bezpośrednio do brzegu obszaru poddanego wododziałowi. Na tak przygotowanym 
fragmencie monochromatycznego obrazu są wykonywane operacje: wyliczenia 
gradientu Sobela (Rysunek 2(b) 3L) oraz wyszukiwania lokalnych minimów (Rysunek 
2(b) 2L i 2Ś) i markerów dzielących tło (Rysunek 2(b) 3P). Następnie są nakładane 
minima (Rysunek 2(b) 3Ś) oraz, w jednym przypadku, dodatkowo marker tła (Rysunek 
2(b) 3P). Tak przygotowane podwójne obrazy są poddane wododziałowi. Rezultaty 
(Rysunek 2(b) 4Ś i 4P) wododziałów są łączone w jedną pośrednią mapę obiektów po 
podzieleniu (Rysunek 2(b) 4L), która następnie jest weryfikowana ze względu na 
intensywność DAB w obszarze poszczególnych obiektów.  
 Oddzielna analiza każdego klastra daje możliwość wysterowania operacji 
wododziału zgodnie z jego  lokalną charakterystyką i dlatego rezultaty podziału są 
lepsze, niż w przypadku metody opisanej w publikacji II. Dodatkowo - każdy wydzielony 
fragment klastra jest ponownie weryfikowany, czy spełnia warunki pojedynczego jądra 
komórkowego. Jeśli ich nie spełnia - zostaje odrzucony, Rysunek 2(a) prawy obrazek 
w ostatnim wierszu. 
  
 
Klasteryzacja - to grupowanie pikseli do pewnej liczby klas, wewnątrz których piksele 
są mocniej „związane”, niż piksele grupowane w innych klasach [112, 114]. 
Klasteryzacja ocenia „powiązanie” jako podobieństwo, odległość lub korelację 
pomiędzy obiektami. Miary oparte na tych wielkościach mogą być różne: odległość 
euklidesowa lub nieeuklidesowa, podobieństwo cech lub kolorów, itp. Do najbardziej 
znanych algorytmów klasteryzacji należą:  

(1) metoda średnich wewnętrznych (ang. k-means);  
(2) metoda rozmytych średnich wewnętrznych (ang. fuzzy – c-means)  
(3) metoda maksymalizacji oczekiwania (ang. expectation maximization). 
 

 W przypadku obrazów komórek lub skrawków tkanek, klasteryzacja stanowi:  
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1. albo etap wstępny, wykorzystywany do np. ujednolicania tła, po którym należy 
jeszcze znaleźć krawędzie obiektów i rozdzielić obiekty posklejane,  

2. albo etap końcowy, kiedy po uwypukleniu/skontrastowaniu obiektów 
dokonujemy klasteryzacji ujednolicającej obiekty i oddzielającej je od 
ujednoliconego tła [86].  
 

 Autorka stosowała klasteryzację metodą średnich wewnętrznych w publikacji 
z  2008 pod tytułem “Clustering as a method of image simplification” spoza cyklu [114] 
oraz w metodzie oceny balansu bieli w kolorowych obrazach skrawków tkanek [IX].  
 W pierwszej publikacji zastosowała klasteryzację odcieni szarości w obrazach 
neuralnych komórek macierzystych, obserwowanych w hodowli w mikroskopie. 
Prowadziło to do uproszczenia obrazu - wyrównania i wydzielenia obszarów tła [114].  
 

 
Rys. 3. Klasteryzacja obrazów neuralnych komórek macierzystych. Lewy obraz - to obraz oryginalny, zbierany jako 12 

–bitowy (4048 poziomów szarości).Pozostałe obrazy - to jego uproszczone wersje: środkowy - powstały metodą 
arbitralnie wybranych punktów, zwanych generatorami i z połączeniem klas odpowiadających tłu (98, 119 i 108), 
z nierównymi współczynnikami klas [0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 1; 1], prawy - to obraz powstały metodą doboru 

współczynników klas w zależności od liczebności klas. (Rysunek powstał na podstawie zapożyczonych z publikacji 
[114] fragmentów rysunków 2 i 4). 

 
 Autorka zastosowała klasteryzację kolorów do obrazów skrawków tkanek 
w publikacji IX. Klasteryzacja pozwoliła zlokalizować obszar poza preparatem i wszelkie 
wewnętrzne przerwy w preparacie, albo stwierdzić, że takiego obszaru w obrazie nie 
ma. Identyfikacja pustych fragmentów obrazu pozwala sprawdzić i skorygować balans 
bieli obrazu, o czym jeszcze będzie mowa dalej.  
  
Reasumując – niniejszy cykl powiązanych tematycznie publikacji przedstawia metody 
segmentacji, zaproponowane przez autorkę, z których każda spełnia warunki jednego 
z trzech typowych schematów segmentacji [39, 76 – 78].  

1. Metoda MSMA, przedstawiona w publikacji I, odpowiada identyfikacji 
markerów na etapie detekcji i rozszerzenia ich granic aż do brzegu obiektu 
przez wododział sterowany znacznikami; markery wewnętrzne są poszukiwane 
przez uzgodnienie, według oryginalnej zaproponowanej przez autorkę funkcji 
(publikacja I, wzór (10)), łączącej wyniki detekcji dwóch typów obszarów – 
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identyfikowanego przez teksturę i identyfikowanego przez intensywność 
światła fluorescencyjnego. Natomiast marker zewnętrzny - to pomniejszony 
przez erozję obszar poza wyselekcjonowanymi obiektami.  
 Metodę MSMA oceniono korzystając z syntetycznych obrazów przez 
porównanie rezultatów segmentacji do założonych brzegów komórek (metoda 
oceny z użyciem obrazów syntetycznych jest opisana poniżej), obliczając błąd 
pola powierzchni i błąd lokalizacji. Błąd pola powierzchni obliczono według 
wzoru (17) w publikacji I, a błąd lokalizacji wyznaczano jako odległość środka 
ciężkości obiektu po segmentacji w stosunku do założonego środka ciężkości. 
Tabela 2 w publikacji I przedstawia błędy pola powierzchni i lokalizacji w trzech 
grupach komórek: (1) małych i upakowanych – do 15000 pikseli – odpowiednio 
6%±4%, 5±3 pikseli; (2) dużych i rozpłaszczonych – powyżej 55000 pikseli – 
odpowiednio 17%±12%, 28±20 pikseli i (3) pośrednich – odpowiednio 
43%±21%, 133±71.  

2. Metoda przedstawiona w publikacji II odpowiada separacji koloru białego 
(stanowiącego zmodyfikowane tło) od obiektów. Po wstępnej detekcji 
obiektów przez progowanie adaptacyjne, następuje klasyfikacja obiektów 
stanowiących spójne fragmenty, nie będące tłem, do klasy obiektów lub 
fragmentów obrazu nie będących pojedynczymi jądrami, które następnie 
dzielimy wododziałem opartym o transformatę odległościową.  
 Separacja tła odbywa się przez modyfikację obrazu kolorowego. Według 
algorytmu gaussowskiej piramidy dokonuje się 16-krotnego zmniejszenia 
obrazu, który poddaje się omówionej powyżej operacji progowania. Następnie 
są odrzucane obiekty o powierzchni poniżej progu, wynikającego z typowych 
rozmiarów jądra i powyżej progu wielkości klastrów. Na podstawie mapy 
zaklasyfikowanych obiektów następuje podział klastrów jąder przy użyciu 
operacji wododziału, liczonej na obrazie transformaty odległościowej. 
Następnie mapa wynikowa jest przeskalowywana do poprzedniego rozmiaru.  
 Metodę oceniono na podstawie liczby znalezionych obiektów 
korzystając z obrazów, na których patomorfolog zaznaczył immunopozytywne 
jądra komórkowe. Średni błąd w ilości odnalezionych obiektów w stosunku do 
eksperta wynosił 11% (tabela 1 w publikacji II). Zaproponowana metoda 
znajdowała na poszczególnych testowych obrazach taką samą lub mniejszą 
liczbę obiektów w porównaniu z ekspertem (100% - 83%, tabela 2 w publikacji 
II). Dla obrazów z rozproszonymi immunopozytywnymi jądrami obiekty 
pominięte - to pojedyncze słabo zabarwione jądra. Natomiast w obrazach z 
gęsto upakowanymi obiektami oraz o liczbie obiektów powyżej 100 występują 
zarówno obiekty nadmiernie podzielone, jaki i niepodzielone. Metoda 
przyniosła duże oszczędności czasowe w ocenie ilościowej, z rzędu minut dla 
eksperta do średnio 18 sekund na obraz (tabela 1 w publikacji II). 
 

3. Metoda Metinus, przedstawiona w publikacji III, odpowiada detekcji obiektów, 
a następnie przeprowadzeniu ich klasyfikacji na podstawie koloru, kształtu 
i pola powierzchni. Rezultatami klasyfikacji są dwie mapy: pojedynczych jąder 
komórkowych i klastrów obiektów. Jedynie obiekty z mapy klastrów zostają 
poddane operacji lokalnych podwójnych wododziałów. Ostateczny podział 
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jest wynikiem uzgodnienia rezultatu obu wododziałów – klasycznego 
i zmodyfikowanego.  
 
 Metoda Metinus częściowo korzysta z takiego samego mechanizmu, jak 
metoda poprzednia (separacji pożądanej barwy przez wysycanie innych barw, 
zastosowania gaussowskiej piramidy zmniejszającej i dopasowanej do obrazów 
operacji progowania adaptacyjnego). Następnie każdy wyselekcjonowany 
obiekt jest oceniany oddzielnie pod względem wielkości, kształtu, mediany, 
średniej i odchylenia standardowego intensywności trzech kanałów po 
dekonwolucji kolorów (publikacja III tabela 1 i opis na stronie 612). Na 
podstawie powyższych cech każdy dostatecznie duży obiekt jest klasyfikowany - 
albo do zliczenia, albo do podziału. Jeśli obiekt jest zakwalifikowany do 
podziału, operacje podwójnego wododziału działają lokalnie, na fragmencie 
obrazu pojedynczego kanału hematoksyliny, powstałemu dzięki dekonwolucji 
kolorów. Kolory bazowe dekonwolucji zostały tak dobrane, aby odseparować 
kolory barwników: brązowy i niebieski. Wszystkie obszary wynikające z podziału 
klastrów są nowymi obiektami i podlegają weryfikacji.  
 Metoda została oceniona na podstawie ilości wysegmentowanych 
immunopozytywnych obiektów przez porównanie jej rezultatów z rezultatami 
dwóch innych metod: metody opisanej w poprzednim punkcie 
i    półautomatycznej, kontrolowanej przez patologa, metody 
zaimplementowanej w komercyjnym oprogramowaniu Image-Pro Plus firmy 
MediaCybernetics (surowe dane dla każdego porównywalnego obrazka są 
prezentowane w tabeli 2 w publikacji III). Dla porównania rezultatów został 
policzony współczynnik korelacji Kendalla tau-b, który wykazał zgodność 
wyników metody Metinus i metody półautomatycznej na poziomie 0,91, 
a zgodność metody opisanej w poprzednim punkcie i metody półautomatycznej 
na poziomie 0,71 (tabela 3 w publikacji III). Metoda Metinus pomija mniej słabo 
zabarwionych jąder dla obrazów z rozproszonymi immunopozytywnymi 
jądrami, a dla obrazów z klastrami jąder - liczba obiektów nadmiernie 
podzielonych, jak i niepodzielonych, poprawiła się o połowę.  
 

 Jak widać z powyższego przeglądu, autorka zaproponowała różne metody 
segmentacji, opartej na wcześniejszej detekcji, które stały się podstawą analizy 
ilościowej. Metody dotyczące analizy skrawków tkanek (z publikacji II i III) zostały 
wykorzystane w badaniach naukowych przez współpracujących z nią patologów 
i biologów z Molecular Biology and Research Section szpitala w Tortozie, Hiszpania. 
Oprogramowanie realizujące zaproponowane i powyżej opisane metody ilościowej 
oceny preparatów z barwionych tkanek zostało im przekazane i wdrożone (stosowne 
oświadczenia zostały dołączone – załącznik 9). Współpracująca grupa wykonała 
badania przy użyciu tego oprogramowania, a ich wyniki są opublikowane we 
wspólnych publikacjach [115-117] (publikacje spoza cyklu).  
 Oprogramowanie wynikające z implementacji metody MSMA (publikacja I), 
które powstało w ramach projektu pt.: „Opracowanie metody segmentacji obrazów 
komórkowych na podstawie sekwencji obrazów mikroskopowych” zostało 
umieszczone na stronie internetowej prezentującej wyniki projektu 
(http:\\www.ibib.waw.pl\grants\Korzynska) i jest w ten sposób dostępne dla osób 

http://www.ibib.waw.pl/grants/Korzynska
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zainteresowanych wraz z kodem w środowisku MATLAB. Pozostałe metody są 
dostępne do użycia na platformie PIKAOM/MIAP, po uprzednim zarejestrowaniu.  
 
5.  Przegląd metod walidacji wyników detekcji i segmentacji stosowanych do 

obrazów komórek i tkanek 
 
 Zastosowania biomedyczne wymagają skrupulatnej weryfikacji i oceny metod 
analizy obrazów wykorzystywanych w diagnostyce. 

W dziedzinie detekcji i segmentacji obrazów komórek i tkanek (podobnie jak 
w  przypadku innych typów obrazów) nie ma obiektywnie najlepszej metody oceny 
rezultatów niezależnej od implementacji [118, 119]. Analizując literaturę można 
stwierdzić, że zwykle ocenę zaproponowanej metody wykonuje jej autor, na podstawie 
zaimplementowanych algorytmów i na podstawie własnych obrazów, wybierając taki 
sposób oceny, jaki wydaje mu się najlepszy. Same metody, a także ich implementacje 
i  rezultaty otrzymywane na postawie różnych wartości parametrów metody, są trudne 
do porównania. Trudności te wynikają z następujących dwóch problemów:  
 Pierwszy – to brak dobrej miary poprawności i oceny jakości segmentacji. 
Niektórzy twierdzą [118], że ocena rezultatów segmentacji jest zbyt złożona 
i  intuicyjna, aby można było znaleźć jedną uniwersalną miarę jakości segmentacji. 
Miara taka jest zależna od oceniającego i od celu, więc można próbować ją tworzyć 
jedynie do pewnego typu zadań segmentacji.  
 Drugi - to niepełność lub wręcz brak ogólnie dostępnych baz obrazów, na 
których można byłoby przeprowadzić niezależne porównawcze testy metod detekcji 
i  segmentacji. Istnieją merytorycznie odmienne bazy, zawierające ogólnodostępny 
materiał w postaci zdjęć cyfrowych do porównywania metod i implementacji 
segmentacji, takie, jak album Brodatza [120], czy Berkeley Segmentation Dataset [121]. 
Mają one, przynajmniej do części obrazów, wyniki segmentacji manualnej do 
porównań rezultatów konkretnych metod w stosunku do segmentacji manualnej. 
Istnieją również bazy obrazów z obiektami z pewnych konkretnych dziedzin, jak np.: 
Military Graphics Collection [122], z obrazami obiektów wojskowych i broni, czy baza 
obrazów syntetycznych [123]. Baz zawierających obrazy komórek i skrawków tkanek 
jest niewiele, np.: ICPR 2012 – baza obrazów do detekcji komórek mitotycznych, ang. 
mitotic cells [124], ISBI 2013 – baza do weryfikacji metod śledzenia komórek, (ang. cell 
tracking) [125] czy baza AMIDAI13 [126, 127], UCSB Bio-segmentation benchmark 
[128]. Niestety, żadna z nich nie zawiera choćby w części obrazów histologicznych 
barwionych immunohistochemicznie od pacjentów z chorobami, jakimi zajmowała się 
lub zajmuje autorka. Jeśli baza obrazów zawiera obrazy fragmentów tkanek, to są to 
obrazy barwione z użyciem hematoksyliny i eozyny. Lepiej przedstawia się sytuacja 
z  obrazami żywych komórek, ponieważ baza CMU [129, 130] zawiera obrazy komórek 
z mikroskopu fluorescencyjnego wraz z manualnie wysegmentowanymi komórkami 
i  ich jądrami. Została ona wykorzystana przez autorkę w pracach nad metodą MSMA, 
opisaną w [publikacji I], a jej wyniki są przedstawione w doniesieniu konferencyjnym 
spoza cyklu [131]. 
 Systematyczne podejście do walidacji metod segmentacji przedstawił w 2008 
roku Zhang i współpracownicy w publikacji „Image Segmentation Evaluation: A Survey 
of Unsupervised Method” [118], proponując hierarchiczny podział metod walidacji. Na 
początku dzieli on metody oceny na dwie kategorie: (1) na metody subiektywne, 
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wykonywane przez ludzi, oraz (2) metody obiektywne, wykonywane przez 
oprogramowanie. Ta ostatnia kategoria znów dzieli się na: ocenę systemową (ang. 
system-level) [130] i ocenę bezpośrednią (ang. direct). Ocena bezpośrednia znów dzieli 
się na: ocenę metodami analitycznymi (ang. analytical) [130, 132] i ocenę metodami 
empirycznymi (ang. empirical), a ta ostatnia ostatecznie została podzielona na dwie 
grupy: metody nadzorowane (ang. supervised) [133 – 140] i metody nienadzorowane 
(ang. unsupervised) [141 – 146]. Wymienione metody walidacji segmentacji są opisane 
poniżej w Tabeli 2., wraz z krótkim opisem i zestawieniem wad i zalet. 
 
Tabela 2. Zestawienie metod walidacji wyników i procesu segmentacji i detekcji 
obiektów wraz z ich opisem, wadami i zaletami.  
 

Metody Opis Zalety Wady 

Ocena 
subiektywna 
 – oceniająca 

wyniki 

Ocena dokonywana przez 
ludzi, którzy ze względu na 

rozumienie i wiedzę 
o świecie 

segmentują/separują 
obiekty na obrazach według 

własnych kryteriów  

Jest zrozumiała i 
naturalna 

Typowe 
zróżnicowanie 
wyników oceny 

zależne od osoby 
oceniającej (różnice 
osobnicze percepcji 

obrazów) i od 
czynników 

zewnętrznych;  
aby była wiarygodna, 

jest wymagane 
zaangażowanie dużej 

grupy ludzi, którzy 
oceniają dużą liczbę 
obrazów, co czyni ją 

kosztowną 
i czasochłonną  

Ocena systemowa 
 – oceniająca 

wpływ procesu na 
inne wyniki  

Ocena przez analizę wpływu 
na inne metody, 

korzystające z wyników 
działania segmentacji 
i detekcji obiektów na 

obrazie 

Jest łatwa w ocenie 
rezultatu 

segmentacji/detekcji 

Jest to metoda 
pośrednia i nie można 

rozstrzygnąć, czy 
pozytywny rezultat 
sytemu jako całości 

wynika z pozytywnego 
wpływu wyników 

segmentacji/detekcji, 
albo czy negatywny 

rezultat systemu 
wnika z jakości 

segmentacji/detekcji   

Analityczne 
metody oceny  
 – oceniająca 

proces 
 

Ocena metody w 
kategoriach: 

sekwencyjna/równoległa, 
interaktywna/automatyczna, 

oparta o matematyczne 
podstawy/heurystyczna, 
korzystające z jednego 

typu/z mieszanych 
kryteriów, kosztów 

obliczeniowych (czasu, 
złożoności obliczeniowej)  

Jest potrzebna do decyzji 
o implementacji metody, 

ale nie do walidacji 
rezultatów metody 

Wymienione cechy nie 
wpływają na ocenę 

rezultatów pracy 
metody  

Nadzorowane Potrzebują obrazów zapewniają stosunkowo Wymagają obrazów 
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metody oceny 
 – zwane również 
oceną względną 

(ang. relative 
evaluation) lub 

empiryczną 
zgodnością (ang. 

empirical 
discrepancy 

method) 

referencyjnych i oceniają: 
podobieństwo/stopień 

korelacji/różnice w wartości 
analizowanych cech lub 

liczbę źle zaklasyfikowanych 
pikseli/suma odległości 

między źle sklasyfikowanym 
pikselem a najbliższym 
należącym do rejonu 

w obrazie wynikowym 
w porównaniu 

z „prawdziwymi” 
segmentami. 

Najnowsze osiągnięcie, to 
użycie wielowymiarowej 

przestrzeni z wieloma 
różnymi odległościami do 

globalnej oceny 
dopasowania i kosztów [35]  

wysoką 
dokładność/rozdzielczość 

oceny metody 
segmentacji/detekcji 

referencyjnych 
naturalnych, 
z manualnie 

wygenerowanymi 
segmentami lub 
oznakowanymi 

obiektami (ponieważ 
adnotacje robi 

człowiek, co 
wprowadza do nich 
subiektywność) lub  

sztucznych, w których 
w znanych miejscach 
znajdują się obiekty 
o znanych granicach 

(trudności 
w odtworzeniu cech 
charakterystycznych 

dla obrazów 
naturalnych) 

Nienadzorowane 
metody oceny, 

znane również jako 
inne metody oceny 
(ang. stand-alone) 

lub empiryczne 
metody oceny 
(ang. empirical 

goodness method) 

Działanie metod jest 
sprawdzane na dużym 
zbiorze bardzo różnych 
obrazów: (1) obrazów 

uproszczonych, w których 
koncentrowano się na 

cechach obrazów 
naturalnych, 

inkorporowanych do 
obrazów w różnym zakresie 

(2) obrazów naturalnych 
prostych scen bez 

semantycznego znaczenia 
segmentów 

Jest to metoda 
obiektywna i ilościowa; 

umożliwia zarówno 
porównywanie metod 

między sobą, jak również 
tej samej metody przy 

zmianie jej parametrów, 
jako jedyna umożliwia: 

(a) automatyczny proces 
dopasowania 

parametrów metody do 
zbioru obrazów; 

(b) automatyczną 
kontrolę jakości 

segmentacji/detekcji, 
nawet w systemach 
czasu rzeczywistego 

Nie nadają się do 
porównywania 

wyników 
segmentacji/detekcji 

dokonanej przez 
człowieka i 

automatycznej, bo 
analizuje tylko cechy 
niskiego poziomu bez 

brania pod uwagę 
semantycznego 

znaczenia segmentów; 
słabo nadaje się do 

porównywania 
różnych metod 

 
 
Metody walidacji, wykorzystane w publikacjach z niniejszego cyklu, są zaznaczone 
w   Tabeli 2. pogrubioną czcionką. Poniżej znajduje się ich krótki opis wraz 
z przedstawieniem specyfiki ich wykorzystania lub rozszerzenia w pracach autorki. 
 
Ocena subiektywna – to ocena wykonana przez grupę oceniających ludzi. Jest 
poprawna, gdy zapewnia w pewnym sensie „uśrednienie” wyników dużej (>10) grupy 
osób oceniających dużą (>10) liczbę obrazów. Ponadto należy zadbać, aby ocena była 
sformalizowana według przyjętej skali i odpowiednich wskazówek dla oceniających 
oraz aby prezentacja odbywała się w warunkach pozwalających wyeliminować wpływ 
kolejności, w jakiej zaangażowane osoby wydają ocenę [118, 130].  
 W przypadku publikacji zawartych w niniejszym cyklu, ocena subiektywna była 
wykonywana w formie uproszczonej, bez zachowania założeń przedstawionych 
w  [147], czyli przez osoby zajmujące się metodą lub ją wykorzystujące. Jej wynik jest 
więc obciążony stosunkiem emocjonalnym osób biorących w niej udział. Jednak 
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w  przypadku obrazów tak szczególnych i tak skomplikowanych, jak obrazy cytologiczne 
lub histologiczne, trudno sobie wyobrazić wiarygodną ocenę osób nie mających 
podstaw biologicznych, medycznych czy pozbawionych doświadczenia w pracy 
z   obrazami mikroskopowymi. Jedynie w publikacji I niniejszego cyklu autorka 
prezentuje wyniki subiektywnej oceny wykonanej przez autorów publikacji, 
stwierdzając, że pole powierzchni komórek jest wysegmentowane zgodnie 
z  oczekiwaniami (str. 96 w publikacji I). Jest to jednak wyłącznie ocena wspomagająca, 
ponieważ główny sposób oceny tej metody segmentacji, to zastosowanie opisanej 
poniżej metody nadzorowanej z użyciem obrazów symulowanych.  
 
Ocena systemowa - to ocena stosowana tam, gdzie segmentację obiektów wykonuje 
się w celu późniejszej analizy, rozpoznawania [148] lub rozumienia. Zakłada się w niej, 
że segmentacja jest o tyle dobra, o ile prowadzi do dobrych wyników całego procesu, 
w którym jest jedynie etapem.   
 Stosowanie oceny systemowej do wyników segmentacji i detekcji obiektów 
w  mikroskopowych obrazach fragmentów tkanek i komórek jest częste, ponieważ 
przeważnie są one wczesnym etapem wielu analiz [67 – 69, 147, 149, 150]. Wszystkie 
publikacje, zamieszczone w niniejszym cyklu, opisują metody selekcji i segmentacji 
obiektów wykonywane w celu analizy ilościowej. W dwóch z nich zastosowano ocenę 
pośrednią przez ocenę wyników analizy, polegającą na zliczaniu obiektów 
immunoreaktywnych w odpowiednio dobranym polu widzenia. 
 

 W publikacji II – błąd metody detekcji obiektów immunopozytywnych, 
zdefiniowano jako różnicę liczby znalezionych obiektów w stosunku do liczby 
obiektów wyznaczonej przez eksperta; wzór (1); wyniki oceny w tabeli 1; 

 W publikacji III – błąd metody segmentacji oceniono przez współczynnik 
korelacji Kendalla tau-b, liczony na podstawie liczby obiektów znalezionych 
przez segmentację względem liczby wyznaczonej inną metodą (w tym wypadku 
było to komputerowo wspomagane zliczanie obiektów przez eksperta, 
z  wykorzystaniem oprogramowania Image-Pro Plus – firmy Media Cybernetics); 
wyniki oceny w tabeli 3. 

 
Analityczne metody oceny segmentacji opisują implementację i oceniają koszty 
implementacyjne lub czasowe, wynikające ze złożoności obliczeniowej metody 
i  strategii implementacji [151]. Prezentowane w niniejszym cyklu publikacje zawierają 
jedynie informacje dotyczące analitycznych cech prezentowanych metod, takie, jak 
język implementacji, schemat przetwarzania oraz eksperymentalnie wyznaczane czasy 
analizy. 
 
Nadzorowane metody oceny wyników segmentacji wymagają obrazów referencyjnych 
o znanej liczbie i znanej lokalizacji obiektów [136 – 142]. Obrazy referencyjne powstają 
najczęściej przez ręczne wskazanie przez człowieka (lub grupę osób) pełnych obrysów 
lub tylko lokalizacji obiektów, a rzadziej - przez tworzenie obrazów symulowanych, w 
których położenie każdego obiektu jest znane.  
 Ręcznie wykonane obrysy obiektów są obarczone typowymi błędami (błędy 
wewnątrz- i międzygrupowe), dlatego są wyznaczane przez kilka osób, a następnie na 
ich podstawie konstruuje się obraz referencyjny (ang. ground truth). Taki obraz jest 
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w   pewnym sensie „uśrednieniem” wyników zaangażowanych ekspertów. Zhang 
i współpracownicy [119] zaproponowali metodę STAPLE, w której na podstawie zbioru 
rezultatów manualnej segmentacji ekspertów tworzy się obraz referencyjny 
i przygotowuje narzędzia do porównania wyników segmentacji, ocenianej w stosunku 
do tak powstałej referencji.  
 Druga rzadziej używana metoda – to tworzenie syntetycznych obrazów 
referencyjnych o wiadomym położeniu i liczbie obiektów [152]. Najtrudniejszym 
elementem tworzenia jest uzyskanie takiej samej charakterystyki na obrazach 
symulowanych, jak na obrazach eksperymentalnych. Wiąże się to z dokładną oceną 
charakterystyki obrazów eksperymentalnych i symulacją zniekształceń tworzonych 
przez konkretne urządzenia akwizycji obrazów [152, 153].  
  
Nienadzorowane metody walidacji oceniają ilościowo, na wiele sposobów, 
rozbieżności/zbieżności lub dopasowanie/niedopasowanie wyników segmentacji 
w  stosunku do obrazu testowego, np. przez porównanie liczby źle i poprawnie 
sklasyfikowanych pikseli w wersjach z lub bez uwzględnienia funkcji kary, wagowo 
proporcjonalnej do odległości od najbliższych dobrze sklasyfikowanych pikseli [151] lub 
różnice wybranych cech obiektów wysegmentowanych i testowych [130], liczonych 
populacyjnie (stosowana najczęściej, gdy liczba wysegmentowanych obiektów jest 
różna od liczby obiektów w obrazie testowym) [154].  
 Najnowsze podejście - to zastosowanie frontu Pareta, zwanego także zbiorem 
Pareta, wywodzącego się z ekonomii. W tej metodzie są oceniane wyniki segmentacji 
w wielowymiarowej przestrzeni dopasowania i kosztów, tak jak się ocenia 
przedsięwzięcia gospodarcze, inwestycje i produkcję [155].    
 
 W niniejszym cyklu publikacji dotyczącym detekcji i segmentacji obiektów na 
obrazach mikroskopowych tkanek i komórek jest dokonywana ocena proponowanych 
metod oparta na obrazach referencyjnych. Są nimi:   
 

(1) obrazy syntetyczne, wygenerowane na postawie map obiektów (o położeniu 
wyznaczonym metodami losowymi i o założonej, wzorowanej na obrazach 
eksperymentalnych, liczbie i wielkości obiektów), lub  
(2) obrazy, w których eksperci zaznaczyli obiekty immunopozytywne bez 
wyznaczenia ich granic. 

 
Oba typy obrazów referencyjnych są odpowiednie do weryfikacji selekcji, ale nie 
segmentacji. Zastosowane miary dopasowania są oparte na współczynnikach 
wyznaczonych na podstawie liczby pikseli w czterech kategoriach: prawdziwie 
dodatnie, prawdziwie ujemne, fałszywie ujemne i fałszywie dodatnie oraz na 
porównywaniu wybranych cech obiektów wysegmentowanych i referencyjnych.  
 Metody generowania obrazów symulujących charakterystyczne cechy obrazów 
mikroskopowych są wykorzystywane w publikacjach IV, V (symulowane obrazy 
barwionych skrawków tkanek) oraz publikacji I (symulowane obrazy neuralnych 
komórek macierzystych). Powstały one przez rozwinięcie i dostosowanie metody 
i  oprogramowania SIMCEP, autorstwa Lehmussoli i współpracowników [152, 157] 
(oprogramowanie jest dostępne w Internecie), a przeznaczonych do tworzenia 
symulowanych obrazów fluorescencyjnych. Są to obrazy, w których tło jest czarne, 
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a  obiekty świecą światłem wzbudzonym – są jasne, o wysokiej jasności w środku 
komórki, a małej w zewnętrznych fragmentach cytoplazmy.  
 Celem dostosowania metody i oprogramowania było tworzenie obrazów 
żywych niebarwionych komórek na szarym tle i skrawków tkanek barwionych 
immunohistochemicznie. Modyfikacje polegały na:  

(1) rozbudowie sposobu tworzenia obrazu o symulację obrazu żywej niebarwionej 
komórki i tkanki barwionej DAB&H w świetle przechodzącym, rejestrowanego 
odpowiednio przez kamerę monochromatyczną i kolorową; 

(2) dodaniu pochodzących z obrazów eksperymentalnych obiektów o różnej 
charakterystyce do systemu bazy, z której losujemy obiekty, których kształtów 
i  tekstur nie da się wygenerować narzędziami SIMCEP, generującymi obiekty 
o kształtach elipsoidalnych. 

 Obrazy symulujące obrazy mikroskopowe żywych neuralnych komórek 
macierzystych obserwowanych w hodowlach są przedstawione w publikacji VI, 
a   wykorzystywane do oceny - w publikacji I. Natomiast metoda tworzenia 
symulowanych obrazów barwionych tkanek jest wykorzystana do oceny metod 
progowania adaptacyjnego w publikacjach IV i V niniejszego cyklu publikacji, a jej opis 
znajduje się w publikacji IV. 
 Metoda MSMA do segmentacji żywych neuralnych komórek macierzystych 
produkujących białko EGFP na podstawie pary zdjęć – w jasnym polu i we fluorescencji, 
przedstawiona w publikacji I niniejszego cyklu, została oceniona przy wykorzystaniu 
zbioru par obrazów symulowanych, o skali szarości uproszczonej względem obrazów 
zbieranych eksperymentalnie. Obrazy fluorescencyjne są symulowane 
w oprogramowaniu SIMCEP zgodnie z jego funkcjonalnościami, natomiast w obrazach 
w jasnym polu mają teksturę (w rejonie jądra komórkowego i otaczającego go 
retikulum endoplazmatycznego), której nie da się wygenerować w generatorze 
obrazów komórek i jąder komórkowych w oprogramowaniu SIMCEP. Dlatego pochodzą 
one z bazy obiektów wyekstrahowanych z obrazów eksperymentalnych i podzielonych 
w bazie na trzy kategorie: komórki skupione, komórki rozpłaszczone i komórki 
w  stadium pośrednim. Są one zaprezentowane w publikacji VI na rysunku 1. oraz 
w  publikacji I na rysunku 9. Wygenerowane obrazy pozwoliły ocenić dwa rodzaje 
błędów segmentacji: błędu pola powierzchni (zdefiniowanego przy pomocy wzoru (17) 
w publikacji I) oraz błędu lokalizacji obiektu (opisanego na tej samej stronie publikacji 
I). 
 Natomiast ocena i porównanie metod progowania adaptacyjnego (publikacje IV 
i V) zostały wykonane na podstawie symulowanych obrazów barwionych skrawków 
tkanek. Na obrazach tych znajdują się, naniesione zgodnie z mapą, wygenerowane 
losowo jądra komórkowe (obiekty o kształcie elipsoidalnym) o zadanych 
parametrycznie zakresach wielkości i kształtu, z podziałem na immunopozytywne 
i   immunonegatywne. Losowość zapewnia oprogramowanie SIMCEP. Jądra 
i  powierzchnie między nimi są wypełnione teksturami wygenerowanymi za pomocą 
SIMCEP. Natomiast kolory jąder komórkowych, cytoplazmy i przestrzeni 
międzykomórkowych dobrano na podstawie konkretnych obrazów 
eksperymentalnych, „zapożyczając” z nich próbki kolorów w oprogramowaniu 
CameraRaw 4.1 firmy Adobe. Zsyntetyzowane kolorowe obrazy poddano degradacji 
w sposób typowy dla sygnału występującego w mikroskopach (winietowanie, rozmycie 
punktu) i kamerach cyfrowych (szum i rozmycie krawędzi), korzystając 
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z   oprogramowania SIMCEP. Jedynie aberracja chromatyczna, występująca na 
peryferyjnych częściach obrazów, została dołożona w CameraRaw 4.1.  
 Wyniki segmentacji każdej z badanych metod (tzn. Niblacka, Sauvola, White’a, 
Bernsena, Yasudy, Palumba i własnej) na każdym badanym kanale informacyjnym (tzn. 
dla niebieskiego kanału z RGB, kanału DAB po dekonwolucji kolorów, brązowego 
kanału wyliczonego z RGB) były porównywane z odpowiednią mapą obrazu 
symulowanego. Do porównania i ewaluacji wykorzystano specjalnie przygotowane 
oprogramowanie VoS (Validation of Segmetation), zliczające liczbę pikseli 
w kategoriach: (a) prawdziwie dodatnie, (b) prawdziwie ujemne, (c) fałszywie dodatnie 
i (d) fałszywie ujemne oraz wyliczającego czułość i specyficzność, współczynnik Dice’a, 
współczynnik Jaccarda, współczynnik Sokala i Sneatha oraz współczynnik Rogersa 
i Tanimota, zdefiniowane przy pomocy wzorów (12)-(17) w publikacji IV. Wyniki tych 
obliczeń są prezentowane w tabelach 4, 5, 6 w publikacji IV. 
 W przypadku tego porównania zastosowano również ocenę systemową przez 
sprawdzenie zgodności wyników poszczególnych porównywanych metod, 
zobrazowanych zmiennością istotnych cech, takich, jak kształt i wielkości obiektów. 
Zastosowano analizę wykresów Blenda-Altmana w stosunku do pola powierzchni, 
stosunku obu osi eliptycznego modelu obiektu, współczynnika kształtu uwypuklającego 
podobieństwo do koła (ang. roundness), współczynnika skupienia (ang. solidity) oraz 
współczynnika odchylenia od cyrkularności, opartego na stosunku ogniskowej do osi 
długiej (ang. eccentricity). Wyniki tej analizy można zobaczyć na rysunkach 5, 6, 7 
w publikacji IV.  
 Ponadto na potrzeby porównania metod progowania adaptacyjnego 
prezentowanych w publikacji IV autorka zaproponowała nową własną statystykę, 
nazwaną quasi Blend-Altman plot. Statystyka ta pokazuje, czy istnieje jakiś stały lub 
okazjonalny trend w ułożeniu fałszywie znalezionych obszarów. Jej opis znajduje się na 
stronie 7, a jej wykresy są prezentowane na rysunku 7.  
 
 
 
6.  Korekcja obrazów    

 
 Autorka, projektując metody analizy obrazów cytologicznych i histologicznych, 
napotkała problemy wynikające z pewnych cech obrazów, które utrudniają lub wręcz 
uniemożliwiają segmentację lub detekcję obiektów na obrazach. Należą do nich: 
rozmycie obiektów, nierównomierność oświetlenia, szum, słaby kontrast czy 
zabarwienie obrazu, zwane w fotografii zafarbem, wynikające z procesu akwizycji. 
Możliwe jest wprowadzenie korekcji przy przetwarzaniu obrazów tylko w takim 
stopniu, w jakim ich informacja obrazowa, istotna ze względu na segmentację czy 
detekcję, nie zostanie zniszczona. Operacje korygujące, prowadzące do wyrównania 
niektórych istotnych charakterystyk obrazu, np. zakresu jasności, tonów kolorów 
występujących w obrazach, są nazywane standaryzacją obrazów. W ramach niniejszego 
cyklu publikacji zastosowano poprawę jakości analizowanych obrazów przez usunięcie 
ewidentnych błędów ich akwizycji (publikacja VII i IX niniejszego cyklu) lub 
inherentnych cech obrazów, wynikających z działania konkretnego urządzenia do 
akwizycji (publikacja VIII niniejszego cyklu). Największym problemem jest 
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zróżnicowanie kolorów i ich odcieni wynikające ze zjawiska metameryzmu oraz 
z innych przyczyn.  
 Metameryzm (metameria) prowadzi do tego, że dwa fragmenty obrazu 
w jednych warunkach wydają się identyczne, a w innych zupełnie różne. Można to 
zaobserwować w przypadku zastosowania światła o różnej charakterystyce lub 
identycznego światła padającego pod różnymi kątami.  
 Inne przyczyny zróżnicowania kolorów – to różnice intensywności oświetlenia, 
różnice zastosowanego powiększenia, niejednakowa optyka toru świetlnego, różnice 
czułości światłoczułych przetworników kamery i różnice wynikające z działania 
oprogramowania przetwarzającego sygnał na kod koloru. Takie zróżnicowanie, znane 
jako batch effect, jest najlepiej widoczne w badaniach, w których preparaty pochodzą 
z   różnych szpitali. Problem zróżnicowania koloru w obrazach tych samych 
mikroskopowych preparatów, wczytanych przez różne skanery i mikroskopy, doczekał 
się opracowania wskazówek ze strony International Color Consortium Medical Imaging 
Working Group [156]. Ich autorzy zalecają używanie urządzeń kalibrujących 
i wspomagającego oprogramowania do przygotowania każdego urządzenia do użytku. 
Jednak takich urządzeń (analogicznych do urządzeń do kalibracji monitorów) nie ma na 
rynku. W literaturze można znaleźć publikacje [70 – 75, 158 – 162], w których 
wspomina się o metodach kalibracji koloru przygotowywanych na użytek 
poszczególnych laboratoriów. Niektóre z nich są oparte na statystyce tonów i kolorów, 
a inne - na przygotowaniu szkiełek kalibracyjnych do kalibracji koloru.  
 Praca urządzeń skanujących mikroskopowe slajdy zaczyna się od wstępnego 
procesu automatycznego doboru płaszczyzny ostrości w kilkunastu lub kilkudziesięciu 
równomiernie rozrzuconych punktach preparatu, na dobór których nie ma 
zewnętrznego wpływu [7]. Proces ten nie zawsze prowadzi do powstania ostrego 
obrazu całego preparatu. Wszelkie fałdy, zmarszczki i zawinięcia, zbyt gruby preparat 
oraz obecność pęcherzyków powietrza lub kleju mogą wprowadzać błędy w pomiarze 
optymalnej głębi ostrości i prowadzić do uzyskania rozmytych fragmentów w pobliżu 
tych usterek na obrazie. Tak jak fragmenty preparatów, które nie są strukturami 
przeznaczonymi do badania (np. obecność komórek tłuszczowych, dużych naczyń, 
fragmentów martwiczo zmienionych z/bez wylewu krwi, czy fragmentów zwłóknień) są 
z obszaru do analizy wykluczane, tak również powinny zostać zidentyfikowane 
i  odrzucone fragmenty uszkodzone i nieostre. Stąd konieczność oceny jakości 
preparatu i wyznaczania obszarów do analizy [67].  
 
 W niniejszym cyklu zamieszczono trzy publikacje dotyczące:  

(1) analizy balansu bieli (publikacja VII niniejszego cyklu),  
(2) metody wyrównania nierównomierności oświetlenia w obrazach 

mikroskopowych (publikacja VI) oraz  
(3) metody standaryzacji i oceny obrazów (publikacja IX), zaproponowane przez 

autorkę.  
 
 Wyrównanie nierównomierności oświetlenia jest szczególnie istotne dla 
obrazów mikroskopowych, ponieważ bardzo trudno uniknąć na nich niedoświetlenia 
zewnętrznych fragmentów obrazu w stosunku do jego centrum, czyli tzw. 
winietowania. Niedoświetlenie jest konsekwencją rozpraszania światła na 
zewnętrznych krzywiznach soczewek, natomiast obecność soczewek korygujących nie 



36 

likwiduje w pełni efektu przyciemnienia, a jedynie efekt ten zmniejsza. Znane metody 
ujednolicenia jasności obrazu pozyskanego z mikroskopu wymagają:  
 

(1) zebrania dodatkowego obrazu/obrazów, pozwalających ustalić 
charakterystykę niedoświetlenia w celu zaproponowania funkcji 
korygującej [30-34, w publikacji VI], lub  

(2) oceny charakterystyki na podstawie korygowanego obrazu [39 w publikacji 
VI], w którym obiekty są stosunkowo rzadko ułożone i stosunkowo 
jednorodne ze względu na rozmiar i kształt.  

 
 Takie postępowanie okazało się jednak nieodpowiednie aby pozbyć się 
nierównomierności oświetlenia obrazów archiwalnych, otrzymanych w ramach 
współpracy z Oncological Pathology & Bioinformatics (OP&B) Research Group 
i  z Department of Pathology ze szpitala Verge de la Cinta w Tortozie. Na znacznej ich 
liczbie znajdowały się gęsto upakowane obiekty i struktury tkankowe, bez lub 
z niewielką ilością tła.  
 Ponieważ zostały zmodernizowane mikroskop i kamera, przy pomocy których 
dokonano akwizycji tych obrazów, zebranie obrazu charakterystyki stało się 
niemożliwe. W związku z tym w publikacji VI autorka zaproponowała własną metodę, 
wykorzystującą wyniki analizy charakterystyki dużego zbioru obrazów (ponad 100) do 
konstrukcji obrazu korekcyjnego. Ten obraz następnie wykorzystuje się do korekcji 
każdego z obrazów. W metodzie wyszukuje się fragmenty tła w obrazach i na ich 
podstawie interpoluje mapą nierównomierności oświetlenia. Mapa staje się podstawą 
funkcji korygującej. Dzięki temu duże repozytorium zostało wykorzystane do analiz 
w publikacjach spoza monotematycznego cyklu, których autorka jest współautorką [68, 
69].   
 Zjawisko występowania różnic w tonacji i w kolorystyce obiektów na obrazach 
tych samych preparatów, wczytywanych przez różne urządzenia do akwizycji obrazów, 
jak również przez te same urządzenia, ale przy różnych parametrach wczytywania, jak 
to ma miejsce w przypadku mikroskopu, przeszkadza zarówno wtedy, gdy oceny 
preparatów wirtualnych dokonują lekarze, jak i w przypadku, gdy do oceny używane są 
metody automatyczne, których podstawą działania są różnice w kolorze. Jedną 
z  przyczyn może być niedopasowanie założonego udziału kanałów czerwonego, 
zielonego i niebieskiego w formowaniu kolorowego sygnału. Może to mieć miejsce, gdy 
procedura formowania sygnału nie zna temperatury barwowej światła, którym został 
oświetlony preparat. Jeśli obrazy są wczytywane za pomocą mikroskopu, to balans bieli 
jest dobierany przez osobę obsługującą wczytywanie i wówczas takie niedopasowanie 
jest prawdopodobne (np. przez obecność pasożytniczego światła w pomieszczeniach, 
gdzie pracuje mikroskop). W automatycznych skanerach wirtualnych slajdów nie ma 
możliwości manipulowania temperaturą barwową światła i w związku z tym algorytmy 
rekonstrukcji są dopasowywane do światła zastosowanego w skanerze na poziomie 
konstrukcji urządzenia i oprogramowania.  
  
Niepoprawny balans bieli na obrazie manifestuje się zafarbem pewnego koloru 
(niebieskiego, żółtego, czerwonego), najlepiej widocznym w miejscach, które powinny 
być białe lub szare. Jest to przedstawione na rysunku 1. publikacji VIII. Istnienie 
charakterystycznego zafarbu wynika głównie z braku zgodności faktycznej temperatury 
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barwowej światła, użytego do powstania obrazu, w stosunku do założeń 
oprogramowania rekonstruującego kolor w obrazie. Powstaje on również w związku ze 
zróżnicowaniem czułości mozaiki światłoczułej kamery dla różnych długości fali, 
a  czasami z powodu braku odcięcia fali spoza widma widzialnego, która jest 
w granicach czułości detektorów światła. Autorka zbadała wpływ manualnej korekcji 
balansu bieli na degradację cech, istotnych z punktu widzenia procedur selekcji 
i   segmentacji, korzystając z oprogramowania Camera Raw 4.2 (firmy Adobe). 
Przeprowadziła eksperymentalne kontrolowane zaburzenie balansu bieli i jego korektę. 
Porównała obrazy po korekcji z obrazami wczytanymi poprawnie i wyniki 
zaprezentowała w tabeli 1. w publikacji VIII. Ustaliła, że poszukiwane obiekty (brązowe 
barwione DAB-em jądra komórkowe) po korekcji balansu bieli zajmują w przestrzeni 
Lab inne miejsca, niż obiekty z obrazów wczytanych poprawnie. Ich kolorystyka 
(w  podprzestrzeni ab z modelu Lab), określona współrzędnymi chromatycznymi 
przestrzeni, jest zbliżona do obrazów wczytanych poprawnie, natomiast ich 
luminancja, współrzędna L, jest zaniżona, co oznacza degradację tekstury widoczną na 
rysunku 4. w publikacji VIII. Ustalono, że duże niedopasowanie temperatury barwowej 
światła, demonstrujące silny zafarb (np. dla wartości kanału b w obszarach pustych, 
gdzie wartości pikseli wykraczają poza przedział (-15,20)) powoduje, że korekcja jest 
bezużyteczna ze względu na degradację tekstury wewnątrz obiektu.  
 Autorka zaproponowała własną metodę automatycznej korekty balansu bieli 
w  zakresie uznanym za odpowiedni i przedstawiła ją w publikacji IX. W metodzie 
korzysta się z klasteryzacji k-means na bazie koloru. Dzięki specjalnie dopasowanej 
procedurze wyszukiwania 4 klastrów koloru, są znajdywane obszary bez preparatu. 
W  tych obszarach następuje analiza stosunku i rozpiętości kanałów R, G, B. Jeśli 
występuje dysproporcja w udziale poszczególnych kanałów w bieli czystego tła, to 
odpowiednie rozjaśnienie lub przyciemnienie zidentyfikowanego kanału pozwala 
wyrównać balans bieli. 
 
Niepoprawna ostrość fragmentów obrazu zostaje zidentyfikowana przez uśrednioną 
ocenę wielkości rozmycia brzegu komórki dla fragmentów obrazu 1000×1000 pikseli. 
Obszar graniczny obiektów i tła identyfikuje się na podstawie wcześniej wspomnianej 
zmodyfikowanej klasteryzacji k-means, krótko przedstawionej w publikacji IX. 
W  każdym punkcie brzegu każdego obiektu, wyznaczonym na podstawie operatora 
Canny’ego, mierzy się rozpiętość brzegu (czyli długość przejścia od koloru wewnątrz 
obiektu, przy krawędzi, do lokalnego koloru tła) [163]. Pomierzone wartości dodaje się 
i standaryzuje. Wartość graniczna, poniżej której ostrość obrazu jest uznawana za 
poprawną, a fragment obrazu zostaje zaakceptowany do analizy, wynosi 3,5 
(w pikselach).  
 
Nadmierny szum można zaobserwować w obrazach pochodzących z mikroskopów 
i  dlatego autorka zaproponowała metodę jego eliminacji, zwaną Noise Decrease using 
2 images (ND2I). Metoda ta została przedstawiona w publikacji IX. Wykorzystuje się w 
niej współczynnik podobieństwa (similarity index), zdefiniowany w [164 – 166], który 
porównuje odpowiadające sobie okna w dwóch obrazach w celu zidentyfikowania 
i  eliminacji szumu. Obniżenie szumu następuje przez: (1) zastąpienie zaszumionej 
wartości wartością z drugiego obrazu, jeśli jest ona wartością o dużym współczynniku 
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podobieństwa do otoczenia, lub (2) uśrednienie, jeśli w obu obrazach analogiczne 
wartości mają mały współczynnik podobieństwa do otoczenia.  
 
Korekcja koloru, zaproponowana przez autorkę w publikacji IX, obejmuje 
przygotowanie szkiełek kalibrujących i współpracującego oprogramowania. Korzystając 
z folii poliestrowej typu Deep-Dyed firmy ROSCO LTD o znanej transmitancji, został 
ułożony zestaw 8 kolorów odpowiadający kolorom naturalnym i podstawowym 
(przezroczysty, 50% szarości, czerwony, zielony i niebieski) oraz kolorom typowym dla 
obrazów skrawków tkanek barwionych immunohistochemicznie (bursztynowy, żółty 
i  brąz) w sposób przedstawiony na rysunku 2. publikacji IX. Oprogramowanie, 
rozpoznaje 8 kolorów w oparciu o sieć neuronową, a następnie liczy macierz 
korygującą kolor niezależnie od rozmieszczenia i kształtu fragmentów kolorowej folii. 
Dlatego może być użytkowane ze szkiełkami, na których znajdują się inne kolory folii 
i  są na nich dowolnie rozmieszczone. Przykładową macierz korekcji wyliczoną dla 
mikroskopu dostępnego w pracowni (pod powiększeniem ×100 z obiektywem 
powiększającym 10 razy) i efekty jej działania można zobaczyć na rysunku 3. z tej samej 
publikacji. Oprogramowanie korygujące kolor w obrazie pochodzącym z konkretnego 
skanera, działającego przy określonych parametrach wejściowych, wykorzystuje 
informacje zawarte w odpowiedniej macierzy korekcyjnej tego urządzenia i zmienia 
wartości pikseli w kanałach RGB, tworząc obraz po korekcji.  

 Metody oceny jakości cyfrowych obrazów, powstałych przez digitalizację 
mikroskopowych preparatów i ich standaryzacji, opracowane w ramach projektu 
PIKAOM/MIAP realizowanego przez konsorcjum, którego konsorcjantami są: Instytut 
Biocybernetyki i Inżynierii Biomedycznej im Macieja Nałęcz Polskiej Akademii Nauk, 
Wojskowy Instytut Medyczny i Politechnika Warszawska, zostały opisane w publikacji 
IX. Autorka i jej współpracownicy mają świadomość istniejących problemów natury 
prawnej i etycznej, jakie zazwyczaj pojawiają się na styku praw chorego człowieka do 
ochrony swoich danych osobowych z prawem lekarzy i biologów do dostępności do 
wyników jego badań nie tylko w telepatologii czy patologii. Dlatego platforma powstała 
w ramach projektu jest dostępna dla użytkowników po ich uprzednim zarejestrowaniu.   
 
  
 
7. Podsumowanie  

 
 Reasumując - poniżej przedstawiono osiągnięcia autorki zawarte 
w  publikacjach z niniejszego monotematycznego cyklu stanowiącego podstawę do 
habilitacji, które wiążą się z dyscypliną naukową Biocybernetyka i Inżynieria 
Biomedyczna.  

1. Opracowanie metody detekcji i segmentacji obrazów żywych 
transdukowanych (produkujących EGFP) neuralnych komórek 
macierzystych, z wykorzystaniem własnych rozwiązań dotyczących:  

– łączenia wyników detekcji pochodzących z różnych kanałów informacyjnych,  
– tworzenia markerów na potrzeby operacji wododziału tak, aby nie 
doprowadzić do nadmiernej segmentacji. 
Metoda nazwana MSMA (w publikacji I) powstała w ramach projektu 
finansowanego przez MNiSW pt.: „Opracowanie metody segmentacji obrazów 
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komórkowych na podstawie sekwencji obrazów mikroskopowych”. Na stronie 
internetowej (http:\\www.ibib.waw.pl\grants\Korzynska)opisującej rezultaty 

jest dostępny kod źródłowy, napisany w środowisku MATLAB. W latach 2008 – 
2011 autorka wykonywała wspomniany projekt i kierowała zespołem 
realizującym. Zgodnie z jego założeniami autorskie oprogramowanie wraz 
z kodem źródłowym jest ogólnodostępne i może być rozwijane dalej.  
 

2. Opracowanie metod detekcji i segmentacji obrazów tkanek barwionych 
immunohistochemicznie (z użyciem barwników DAB&H), opartych na:  

– własnym algorytmie progowania adaptacyjnego, dostosowanego do 
obrazów ze zmodyfikowanymi kolorami (innymi niż brąz),  
– dobranych przez autorkę kryteriach identyfikacji odpowiedniej subpopulacji 
jąder komórkowych, 
– dwóch metodach podziału klastrów jąder na podstawie operacji wododziału 
z wykorzystaniem transformaty odległościowej i piramidy gaussowskiej oraz 
na specjalnie zmodyfikowanej nietypowej metodzie łączenia wyników dwóch 
wododziałów działających lokalnie. 
Nowe metody, to:  

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

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

Oprogramowanie obu metod zostało przekazane i wdrożone w szpitalu w 
Tortozie, a odpowiednie oświadczenia zostały załączone w załączniku nr 9. 
Obie metody segmentacji, połączone z analizą ilościową, zostały również 
przekazane i udostępnione do wykorzystania przez zainteresowane osoby. 
Wykorzystanie tego oprogramowania, dostępnego na platformie PIKAOM 
/MIAP, jest możliwe po wcześniejszym zarejestrowaniu. 
 

3. Opracowanie metody tworzenia symulowanych obrazów tkanek i komórek 
[publikacja V] przez rozwój oprogramowania SIMCEP (autorstwa Lehmussoli 
i współpracowników [157]). Utworzone przez autorkę symulowane obrazy 
tkanek i odpowiadające im obrazy eksperymentalne są dostępne na 
platformie PIKAOM/MIAP do wykorzystania przez osoby zainteresowane 
i zarejestrowane na platformie. 

 
4. Przeprowadzenie analizy porównawczej efektywności różnych znanych 

z   literatury metod progowania adaptacyjnego do segmentacji jąder 
komórkowych na obrazach pochodnych/składowych obrazów tkanek 
barwionych immunohistochemicznie z wykorzystaniem DAB&H. 
Porównania te dotyczą oddzielnie jąder immunopozytywnych [publikacja IV] 
i immunonegatywnych [publikacja V]. Wyniki analizy porównawczej pozwoliły 
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zaproponować nową metodę segmentacji, która jest aktualnie 
implementowana w projekcie PIKAOM/MIAP. 

 
5. Przeprowadzenie analizy wpływu użycia niepoprawnego balansu bieli na 

zawartość informacyjną obrazów tkanek barwionych 
immunohistochemicznie z wykorzystaniem DAB&H podczas akwizycji 
obrazów oraz ocena zakresu możliwej w takim przypadku korekty balansu 
bieli. Opracowane oprogramowanie do korekty balansu bieli wdrożono na 
platformie PIKAOM/MIAP do wykorzystania przez zarejestrowane na niej 
zainteresowane osoby.   

 

6. Opracowanie metody i implementacja oprogramowania do korekcji 
winietowania w archiwalnych testowych obrazach mikroskopowych, 
otrzymanych od współpracujących lekarzy i biologów, które były 
wykorzystywane w latach wcześniejszych, przed analizą złożonych 
wielkoobszarowych cyfrowych obrazów całych preparatów. 

 

7. Opracowanie metody i oprogramowania wspomagającego korekcję koloru 
obrazów skrawków tkanek barwionych immunohistochemicznie, 
z wykorzystaniem przygotowanych szkiełek/preparatów kalibracyjnych.  

 
8. Opracowanie metody i oprogramowania do oceny i korekcji jakości 

złożonych, wielkoobszarowych obrazów całych preparatów pod względem 
poziomu szumu, balansu bieli i występowania obszarów rozmytych do 
wykluczenia z analizy.  

 
Wymienione osiągnięcia wymagały od autorki ścisłej współpracy z lekarzami 
patologami i biologami. Opracowane metody są obecnie wykorzystywane w pracach 
naukowych, co umożliwia ich wszechstronne sprawdzenie. Można mieć nadzieję, że 
doświadczenia zebrane podczas pracy nad tymi metodami pozwolą je jeszcze rozwinąć 
tak, aby weszły do praktyki szpitalnej.  
 
 Wyniki niektórych z opracowanych przez autorkę zagadnień mają charakter 
ogólny, dlatego mogą być wykorzystane przez osoby zajmujące się szeroko rozumianą 
tematyką przetwarzania obrazów.  
 Przykłady takich osiągnięć przedstawiono poniżej. 

1. Opracowanie metody walidacji wyników segmentacji w stosunku do zadanego 
obrazu referencyjnego VoS (Validation of Segmentation), z wykorzystaniem 
perceptualnej miary podobieństwa SSIM (autorstwa Wang [166]) obrazów 
oraz realizującego ją oprogramowania, które było wykorzystane 
w  publikacjach IV oraz V i które może być wykorzystywane w kolejnych 
pracach badawczych nad rozwojem metod segmentacji, prezentowane na 
seminarium MCB [167]. 

2. Do ważnych innych osiągnięć autorka zalicza wyniki pracy zamieszczane 
w  publikacji [168], która nie należy do monotematycznego cyklu publikacji 
wybranych jako podstawa habilitacji, ale stanowi przejaw jej aktywności 
naukowej w dziedzinie Biocybernetyki i Inżynierii Biomedycznej. Opracowana 
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przez autorkę metoda oceny tzw. czasu podwojenia się liczby komórek 
w  hodowlach komórkowych (ang. cells doubling time) cieszy się 
zainteresowaniem biologów. Pomiar odbywa się na podstawie obserwacji ze 
stałym przyrostem czasowym ∆t liczby komórek w hodowli (lub 
w  zdefiniowanym oknie obserwacji). 
 

Podsumowując, wkładem autorki w rozwój dyscypliny Biocybernetyka i Inżynieria 
Biomedyczna są nowe metody analizy, które powstały na podstawie własnych badań. 

 
 Dorobek autorki według bazy Web of Science (na dzień 21.08.2016) to 27 
publikacji, cytowanych 98 razy (63 razy bez autocytowań), Indeks Hirscha (h-index) = 6.  
Cytowania publikacji autorki można podzielić na dwie grupy:  

(1) cytowania dotyczące omówienia metodyki podejścia do problemu 
segmentacji i detekcji [49, 169] lub analizy ilościowej [170, 171], oraz  

(2) cytowania wskazujące prace nad określonym typem komórek [172] lub 
tkanek [75, 173].  

 
Ponadto niektóre cytowania odnoszą się do stosowanej przez autorkę metodyki oceny 
wyników segmentacji i selekcji [174, 175], analizy ilościowej [77, 176, 177, 178] oraz są 
związane z komentowaniem trendów dotyczących analizy obrazów tkanek 
omawianych w publikacjach przeglądowych [76, 175]. Spośród publikacji nienależących 
do przedstawianego monotematycznego cyklu oraz niedotyczących wyników prac 
związanych z doktoratem, jest cytowana publikacja [168] dotycząca obliczania czasu 
podwojenia liczby komórek w hodowlach komórkowych [179]. Największą liczbę 
cytowań mają publikacje związane z doktoratem (najwięcej 23 cytowania). 
 
Kierunki aktualnych i przyszłych prac autorki 
 Autorka nadal prowadzi prace związane z analizą obrazów cytologicznych 
i histologicznych oraz w dalszym ciągu rozwija nowe i modyfikuje już działające metody 
opisane w niniejszym autoreferacie. Ulepszenia i rozwiązywanie problemów analizy 
ilościowej innych preparatów tkankowych są konsekwencją warunków realizacji 
projektu PIKAOM/MIAP, który autorka aktualnie wykonuje i który zakłada pięcioletni 
okres eksploatacyjno-weryfikacyjny platformy MIAP, powstającej w ramach projektu. 
Plany projektu przewidują implementację nowych metod analizy, opartych na 
rezultatach własnych porównań efektywności progowania adaptacyjnego i na 
metodyce zwanej konwolucynymi sieciami neuronowymi (ang. Deep CNN), która 
powoli staje się najnowocześniejszą metodą rozpoznawania obiektów na złożonych 
obrazach. Można zatem stwierdzić, że prace badawcze autorki prowadzone obecnie 
i  w najbliższej przyszłości wpisują się w kierunki „state of the art” badań związanych 
z analizą obrazów barwionych tkanek i komórek. 
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