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1. Uvod

Prebrojavanje ¢elija je procedura koja se u danasnje vreme podrazumeva, kako u medicinske,
tako i u bioloSke, nau¢ne i istrazivacke svrhe. Rezultati nalaze primenu u medicini kod le¢enja
bolesti, gde se prebrojavanjem ¢elija moze zakljuciti 0 zdravstvenom stanju pacijenta ili se moze
saznati kako se imuni sistem bori sa nekom infekcijom. U biologiji prebrojavanje ¢elija nalazi
primenu u raznim eksperimentima gde taj broj pruza informaciju o statusu nekog eksperimenta i
na taj nac¢in moze da usmeri dalje istrazivanje ili da pomogne u naucnim istrazivanjima gde se
istrazuje kojom brzinom napreduju mikroorganizmi (drugim rec¢ima kojom brzinom se stvaraju
nove celije). Medutim, problem koji se javlja pre svega na fakultetima, koji su predstavnici
istrazivackih i nau¢nih centara, je u tome da dobri programi Koji vrSe prebrojavanje celija
zahtevaju skupe licence da bi omogucili njihovo legalno koris¢enje. Pitanje koje se samo namece
je zasto ti programi zahtevaju tako skupe licence?

Odgovor lezi u tome da prebrojavanje ¢elija predstavlja sloZeniji problem nego §to se ¢ini na prvi

pogled.

U ovom radu se opisuje problem prebrojavanja ¢éelija na snimcima dobijenim fluorescentnim
mikroskopom i predstavlja se potencijalno resenje. Resenje koje ¢e biti predstavljeno kombinuje
osnovne metode i tehnike obrade slika u racunarstvu uz tehnike istrazivanja podataka.

Slike koje su se koristile u izradi ovog rada su slike koje su koris¢ene u istrazivanjima na
Bioloskom fakultetu u Beogradu. Dobijene su koriS¢enjem fluorescentnog mikroskopa 1
obradene u programu otvorene licence CellC. Dostupni su i rezultati prebrojavanja i obrade slika
u programu Imaris kao predstavniku grupe programa koji zahteva plac¢enu licencu za kori$éenje.
Navedeni programi su uzeti za poredenje rezultata sa rezultatima koje daje reSenje predstavljeno
u ovom radu.



2. Konfokalna mikroskopija i prikaz ¢elija na snimcima
dobijenim uz pomoc¢ fluorescentnog mikroskopa

Konfokalna mikroskopija predstavlja jedan od znac¢ajnih koraka napred kada je u pitanju razvoj
optickih mikroskopa i danas je postala neizostavna i nezamenjiva tehnika za molekularna
istrazivanja i1 bioloSka istrazivanja nad celijama. Konfokalna mikroskopija funkcioniSe na
principu fluorescencije koja se aktivira uz pomo¢ jakog snopa svetlosti lasera. Laser osvetljava
odredene delove posmatranih objekata i na taj nac¢in samo ti delovi bivaju osvetljeni i u fokusu
posmatracu pri pravljenju snimka. Pri snimanju se posmatra jedna fokalna ravan i kako se svetlo
krec¢e po toj fokalnoj ravni tako je moguce da se formira dvodimenzionalni snimak posmatranih
objekata, dok je ostale ravni moguce ignorisati. Ako bi se izvr§io niz snimanja na razli¢itim
fokalnim ravnima moguce bi bilo i rekonstruisati i trodimenzionalni snimak posmatranih
objekata [1]. Bolji uvid o tome kako radi konfokalna mikroskopija je moguée videti na slici 1a

[3].
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Slika 1a Sematski prikaz delova i nagina rada pri snimanju konfokalnim mikroskopom

Ono §to je vazno u konfokalnoj mikroskopiji je da je istraZzivanje moguce vrsiti 1 na Zivim
¢elijama S$to je od izuzetnog znacaja za istrazivace. U problemu koji je tema ovog rada istrazivaci
vrse razliCite eksperimente nad Celijama i prate ponaSanje Celija nakon razli¢itih tretmana
prebrojavajuéi ih. Osnovni zadatak konfokalnih mikroskopa je izrada kvalitetnih i upotrebljivih
snimaka (slika). U procesu dobijanja upotrebljivih slika za potrebe istrazivanja nailazimo na dva



sustinska izazova. Prvi je da oStecenja na slikama svedemo na najmanju moguc¢u meru, u smislu
da kvalitet podataka na slici bude na najvisem nivou (0dnos signal-sum da bude na prihvatljivom
nivou). Drugi problem je da pri samom snimanju slika celije, ili tkiva koja ¢ine Celije, borave u
okruzenju koje je za njih prirodno, odnosno koje im omogucava da vrse svoje funkcije i ¢elijske
procese neometano. Snimanje slika koriste¢i fluorescentni mikroskop se zasniva na odsjaju
fluorescentno obelezenih proteina ili nekih drugih ¢elijskih molekula pod odredenim svetlom
razlicitih talasnih duzina. Problem je odrediti intezitet 1 koliko dugo treba primeniti svetlo
odredene talasne duzine da bi se dobio najbolji efekat 1 sadrzajno upotrebljiva slika. Svetlo jakog
inteziteta samo po sebi oStecuje Celije (posebno je to danas poznato ako se zade u UV spektar)
[4].

Osnova odsjaja u snimanju cCelija fluorescentnim mikroskopom se zasniva na fluorescentnom
pigmentu ¢iji princip delovanja je prikazan na slici 1b [2].

Nakon svake primene svetlosnog zracenja na
¢eliju, ona gubi svoja fluorescentna svojstva,
‘ odnosno deo svog fluorescentnog pigmenta

koji je nepovratno uniSten. Gubitkom
fluorescentnog pigmenta, dobijeni snimci
mogu sadrzati nepravilne podatke i razliCite
anomalije na slici koje mogu dovesti do
pogresnog tumacenja. Jedini siguran nacin da
se gubitak pigmenta svede na najmanju
mogucu meru, zajedno sa oSte¢enjima slike,
je da se vreme primene i intezitet svetla
ogranice koliko je to moguce, naravno uz
uslov da je odnos signal-sum na prihvatljivom
nivou kao i da su slike sadrzajno korisne za
potrebe eksperimenta[4].
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Slika 1b Princip fluorescencije u mikroskopiji

Na slikama 2a, 2b i 2c su predstavljeni neki od snimaka koji su dobijeni kao materijal za rad od
istrazivaCa sa BioloSkog fakulteta. Na slikama su opisani problemi, ali i dobre strane rada sa
konfokalnim mikroskopima.



Slika 2a. Gubitak pigmenta

Na slici 2a prikazan je snimak koji je
odlican primer c¢elija koje su izgubile
svoju osobinu fluorescentnog
pigmenta gde je njihov odsjaj na
niskom nivou $to je najverovatnije
posledica predugog izlaganja
svetlosnom zracenju.

Slika 2b. prikazuje snimak gde se
jasno vidi kako prejak intezitet
svetlosnog zracenja u kombinaciji sa
fluorescentim svojstvima c¢elija moze
da loSe utice na kvalitet sadrzaja
samog snimka. Posebno je to izrazeno
u donjem delu snimka gde je jako
teSko videti broj ¢elija koje se nalaze u
tom delu.



Na slici 2c je prikazan shimak
odlicnog kvaliteta na kome se jasno
vidi fluorescentni pigment o¢uvan kod
¢elija, intezitet svetlosnog zracenja i
odnos signal-sum na prihvatljivom
nivou.

Slika 2c. Kvalitetan snimak

Konkretno za potrebe ovog rada i za eksperimente na koje je ovaj rad usmeren bitan je broj celija
koje se nalaze na snimku, odnosno problem prebrojavanja celija. Na taj problem utice kvalitet
dobijenog snimka jer ako celije izgube svoj fluorescentni pigment ili intezitet svetlosnog
zraCenja ne bude odgovarajuéeg nivoa prilicno se otezava pocetni problem. U svakom slucaju
bez obzira na kvalitet snimka, pre samog prebrojavanja snimak mora pro¢i prvo kroz proces
obrade slike koriste¢i tehnike obrade slika u racunarstvu.



3. Tehnike obrade slika u racunarstvu

Vid je najnaprednije od svih ljudskih ¢ula i zbog toga ne cudi da slike igraju veoma vaznu ulogu
u svakodnevnom zivotu. Obrada slika u racunarstvu je jedna od grana koja poslednjih godina
izaziva sve viSe interesovanja medu ljudima kojima su racunari svakodnevnica. Obrada slika u
racunarstvu se posmatra iz dva ugla koji predstavljaju ujedno i dva nacina primene razli¢itih
tehnika obrade. Jedna strana predstavlja unapredenje i bolji prikaz samog sadrzaja slike kako bi
covek (posmatrac) bolje video i razumeo sadrzaj slike, dok druga strana predstavlja obradu slike
sa ciljem da dalju analizu moze da izvede i sam racunar.

Da bi se shvatilo sta predstavlja obrada slike i koje su tehnike u racunarstvu, potrebno je prvo
definisati sliku i S§ta ona predstavlja u racunarstvu. Slika moze biti definisana kao
dvodimenzionalna funkcija f(x,y) gde su x i y prostorne koordinate, a vrednost funkcije f za bilo
koji par koordinata (x,y) naziva se intezitet ili nivo boje slike u toj tacki. Kada su X, y i vrednosti
za intezitet funkcije f kona¢ne diskretne vrednosti takvu sliku nazivamo digitalnom slikom.
Tehnike obrade slika u racunarstvu se odnose na digitalne slike i njihovu obradu. Iz ove
definicije mozemo da zaklju¢imo da se slika sastoji od odredenog broja elemenata. Te elemente
nazivamo elementi slike odnosno kako je to opste prihvaceno u raunarstvu — pikseli [5]. lzvori
dobijanja digitalnih slika su raznovrsni; zahvaljujuéi razvoju tehnika i masina postoji moguénost
obrade i dobijanja slika stvari i pojava koje nisu vidljive ljudskom oku. Takav primer su i
fluorescentni mikroskopi koji su koriS¢eni kao izvor za dobijanje digitalnih slika u ovom radu.
Ne postoji jasna definicija Sta predstavlja obrada slike. Razlog za to je uska povezanost obrade
sa analizom slike 1 ne moze se sa sigurnos¢u rec¢i kada se zavrSava obrada slike 1 pocinje analiza.
Ipak u racunarstvu je prihvacena paradigma koja obradu slike deli na 3 nivoa. To su: obrada
osnovnog nivoa, obrada srednjeg nivoa i obrada naprednog nivoa [5].

e Obrada osnovnog nivoa ukljucuje osnovne operacije u digitalnoj obradi slika, i
najceS¢e se naziva pretprocesiranje. Uloga pretprocesiranja je u otklanjanju Suma, u
poboljsanju kontrasta slike i izoStravanja slike. Obrada osnovnog nivoa se naziva tako jer
je i ulazni podatak obrade slika i izlazni (rezultujuci) podatak takode slika.

e Obrada srednjeg nivoa ukljucuje operacije kao S§to je deljenje slike na regione ili
objekte, opis razlic¢itih objekata na nacin da budu prihvatljivi za dalju obradu kao i
klasifikaciju (prepoznavanje) odredenih objekata. Ono §to to je karakteristicno za obradu
srednjeg nivoa je da je ulazni podatak slika, a izlazni podatak ne mora da bude slika, ve¢
moze da bude i izvucen skup objekata ili nekih drugih atributa slike (npr. ivice, konture).

e Obrada naprednog nivoa podrazumeva davanje znacenja prepoznatim objektima,
odnosno ve¢ ukljucuje 1 analizu prethodnih obrada i1 izvodenje zakljuaka koji
predstavljaju krajnji rezultat obrade slike.



Da bi se u ovom trenutku bolje razumeli ovi koncepte bi¢e naveden upros¢en primer kako se
odvija proces obrade slike u ovom radu. Kasnije ¢e metode i sam nacin obrade biti detaljnije
objasnjeni.

AKo se posmatra problem prebrojavanja broja celija na slici dobijenoj fluorescentnim
mikroskopom, slika prvo prolazi kroz proces pretprocesiranja (obrada osnovnog nivoa) gde se
uklanja Sum, izoStravaju bitni delovi i priprema za obradu srednjeg nivoa. U obradi srednjeg
nivoa koriste¢i tehnike obrade slika se prepoznaju ¢elije kao posebne jedinice ili grupe ¢elija da
bi potom u obradi naprednog nivoa doslo do davanja zna¢enja i prebrojavanja prepoznatih Celija.
Nakon toga sledi izvodenje zaklju¢aka oko rezultata prebrojavanja i zna¢aju tog prebrojavanja za
odredeni eksperiment.

3.1. Komponente koje su uklju¢ene u obradu slika u racunarstvu

U procesu obrade slika u racunarstvu ucestvuje niz komponenti, od samih uredaja koji se koriste
za proizvodnju slika do racunara i drugih masina specijalizovanih za obradu, do uredaja za
prikaz i skladiStenje slika i rezultata obrade. Danas postoje i uredaji koji u svom sastavu sadrze
viSe komponenti tako da su sposobni da sami vrSe razlicite obrade slika. Osnovne komponente
koje ¢ine proces obrade slika u raGunarstvu su predstavljene na slici 3.1 [5].
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Slika 3.1 Komponente obrade slika u ra¢unarstvu

Uredaji sa senzorima za prikupljanje slika predstavljaju fizicke uredaje koji imaju sposobnost
prikupljanja odnosno belezenja slika. Da bi se dobila digitalna slika neophodni su uredaji za
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prikupljanje i inicijalnu obradu slika koji u saradnji sa uredajima sa sa senzorima kao rezultat
daju digitalnu sliku. Digitalna slika se dobija inicijalnom obradom kojom se dobijeni signal
prevodi u diskretni i proizvodi digitalnu sliku. Ona predstavlja ulaz za obradu ra¢unaru Koji
dalje koristi programe za obradu slika koji u sebi imaju potrebne funkcije za obradu slike sa
ciljem resavanja osnovnog problema. Nakon §to je slika obradena moze biti saCuvana na
uredajima za skladiStenje, da se uz pomo¢ uredaja za pravljenje fizickih kopija napravi
fizicka kopija, ili da se jednostavno prikaze na uredajima za prikaz. Na kraju sve to je moguce i
podeliti na mreZi §to predstavlja deljenje rezultata sa drugima.

3.2. Osnovni koraci u procesu obrade slika u ra¢unarstvu

Osnovni koraci u procesu obrade slika u raéunarstvu se mogu videti na Slici 3.2 [5].

Ulazni
problem . .
Pribavljanje slike |:> Tehmke_za L |:> T':hmk,': za
|:> unapredivanje slike obnavljanje slike %
Tehnike za
morfoloiku obradu
slike
Tehnike ‘ T':hmk': o Tehnike za podelu
prepoznavanja <o predstavljanja i slike na regione ili 2
abjckata opisivanja delova od <::| obickte
znaéaja slike J
Tehnike obrade Tehnike za T_e hnike = l:’te
T " N TR slike u razli¢itim
slike u boji kompresiju slike

rezolucijama

Slika 3.2 Osnovni koraci u procesu obrade slika

Proces obrade slike zavisi od pocetnog problema. U odnosu na pocetni problem biraju se koraci
koji se obi¢no izvrSavaju obelezenim redosledom. Svi navedeni koraci predstavljaju osnovne
korake obrade slika u racunarstvu i obrada moze prestati u bilo kom koraku ukoliko je izlaz iz
tog koraka rezultat odnosno reSenje ulaznog problema. Koraci u obradi slike, prema [5] su:



Pribavljanje slike predstavlja osnovni i neizostavni korak u kome se dolazi do digitalne
slike koja predstavlja ulazni podatak za obradu. U danasnje vreme sve je viSe uredaja koji
su sposobni da proizvedu digitalnu sliku.

Tehnike za unapredivanje slike se koriste da bi se kvalitet sadrzaja digitalne slike
poboljsao u odnosu na originalnu sliku. Razli¢ite tehnike se koriste za razli¢ite tipove
slika jer ne daju sve tehnike iste rezultate za razliite tipove i izvore iz kojih se dobijaju
digitalne slike. Za slike dobijene fluorescentnim mikroskopom se koriste drugacije
tehnike od onih koje se primenjuju za slike dobijene satelitskim snimanjem zemljine
povrsine. Jedna od vrlo popularnih tehnika za unapredivanje slike je filtriranje koje moze
da se koristi za izoStravanje ili omekSavanje slike ili nekog njenog dela. Postoji vise
razli¢itih filtera ¢ija primena i nacin primene zavise od situacije i ulaznog problema.

Tehnike za obnavljanje slike predstavljaju tehnike koje se koriste najcesée da bi se
ispravile greske nastale prilikom procesa pribavljanja slike. Problemi sa kamerom, losa
podesavanja mikroskopa ili geometrijski problemi pogresnog pogleda su neki od prostih
primera kako dolazi do gresaka na slici. Za razliku od tehnika za unapredivanje slike koje
su zasnovane viSe na subjektivnom utisku i osecaju kako neka tehnika vizuelno
unapreduje sliku, tehnike za obnavljanje slike su zasnovane na matematickim modelima
gde primenu nalazi i teorija verovatnoce u procesu obnavljanja sadrzaja slike. Jo$ jedna
stvar koja odvaja tehnike unapredivanja od tehnika obnavljanja je da se kod tehnika
obnavljanja prepoznaje problem na osnovu poznavanja sadrzaja slike, i na osnovu toga se
izvodi pretpostavka kako slika treba da izgleda. Kao najces¢i problem koji resavaju
tehnike za obnavljanje slike je problem eliminisanja Suma iz originalne slike. Tehnike
koje se najc¢esce primenjuju su razli¢ite tehnike filtriranja.

Tehnike za morfoloSku obradu slike su zasnovane na matematickom znacenju reci
morfologija. Ako se u biologiji morfologija odnosi na strukturu i oblik biljaka 1 Zivotinja
tako u slucaju slika morfoloska obrada obuhvata izdvajanje ivica, skeleta, konveksnog
omotaca 1 razli¢itih drugih geometrijskih oblika. U matematickoj morfologiji osnovu
predstavlja teorija skupova, i za obrade slike ove vrste, sama slika se posmatra kao
matematicki skup gde elementi slike pripadaju odredenim skupovima. Osnovu tehnika i
algoritama za morfolosku obradu ¢ine dve operacije erozija i dilitacija. Upros¢eno erozija
predstavlja operaciju morfoloskog filtriranja gde se primenom tehnike u rezultujucoj slici
izostavljaju elementi koji su manji od elementa koji se koristi kao strukturni element
filtera. Za razliku od erozije, dilitacija predstavlja operaciju morfoloSkog filtriranja gde se
u rezultujucoj slici uvecavaju (podebljavaju) sitniji delovi ili isprekidani delovi slike u
odnosu na strukturni element filtera.



Tehnike za podelu slike na regione ili objekte predstavljaju tehnike koje dele sliku na
njene sastavne delove ili objekte. Nivo podele i detalja izdvajanja primenom tehnika za
podelu zavisi od ulaznog problema koji se reSava. U procesu obrade slika tehnike za
podelu slike imaju najtezi zadatak, jer od rezultata dobijenih njihovom primenom moze
da zavisi da li je konac¢an rezultat procesa obrade slike da li je uspe$an ili ne. Imajuci to u
vidu, tehnikama za podelu je potrebno posvetiti viSe vremena kako bi rezultati njihove
primene bili §to bolji. Vecina tehnika za podelu slika je zasnovana jednoj od dve osobine
vrednosti inteziteta elemenata slike a to su povezanost i sli¢nost. Povezanost kao osobina
primenu nalazi u velikim promenama inteziteta vrednosti $to u najve¢em broju slucajeva
otkriva ivicu nekog objekta ili oblika. Slicnost u vrednosti inteziteta se koristi za podelu
na regione koji su sli¢ni po vrednosti ili u odredivanju praga vrednosti koje elementi
moraju da ispunjavaju da bi prosli obradu.

Tehnike predstavljanja i opisivanja delova od znacaja slike predstavljaju korak u
procesu obrade slika koji gotovo uvek ide nakon primene tehnika za podelu slike, jer
rezultat primene tih tehnika predstavlja delove za koje treba da se utvrde nacini
predstavljanja i opisa kako bi se nastavila dalja obrada. Teorijski gledano, nakon podele
slike na regione ili objekte postoje dva moguca izbora za dalji rad. Prvi je predstavljanje
regiona/objekata koris¢enjem nihovih spoljasnjih granica (ivica), a drugi je predstavljenje
koris¢enjem unutrasnjih piksela koji saéinjavaju taj region/objekat. Izbor nacina
predstavljanja je samo deo pripreme podataka za rac¢unar. Sledeci korak predstavlja opis
izabranog nacina predstavljanja, na primer ako je izabran nacin predstavljanja koristeci
ivice regiona/objekta na koji nadin se opisuju ivice (duzina, Sirina, broj tacaka,
neprekidnost i slicne osobine). Tehnike predstavljanja koje koriste spoljasnje granice
najcesce se koriste u problemima gde se prepoznaju razliciti oblici na slici, dok se tehnike
predstavljanja koje koriste unutrasnje piksele najceSce koriste kod prepoznavanja
razli¢itih boja ili geografskih osobina. Ponekad je potrebno koristiti 1 oba pristupa, ali u
svakom slucaju izbor osobina izabranih za opis delova od znacaja je od izuzetnog znacaja
jer opisuje delove koji su glavni predmet obrade i izabrane osobine treba da budu §to
manje osetljive na razli¢ite veli¢ine objekata/regiona, rotacije, translacije 1 slicno.

Tehnike prepoznavanja objekata su tehnike koje kao rezultat primene odreduju tip
objekta, odnosno na neki nacin ga svrstavaju u neku grupu objekata koji su poznati od
ranije. U procesu obrade slika moguce je prepoznavati razli¢ite objekte 1 uzorke. Da bi
prepoznavanje bilo olakSano potrebno je da opis samog objekta ili uzorka bude Sto je
moguce bolji. Prepoznavanje je moguce posmatrati iz dva ugla. Prvi ugao je na osnovu
kvantitativnih osobina kao $to su duzina, Sirina ili oblast koju zauzima neki objekat ili
region,a drugi ugao je na osnovu kvalitativnih osobina u strukturnom smislu od cega je
saCinjen neki objekat koji su delovi i koliko ih ima 1 izbor naCina prepoznavanja u
najvecoj meri zavisi od ulaznog problema. Centralnu temu u procesu prepoznavanja ¢ini
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koncept ucenja na osnovu uzoraka odnosno primera ulaznog problema. U zavisnosti od
kvaliteta opisa zavise i rezultati ucenja a od njih direktno zavise i rezultati samog
prepoznavanja. Neke od najpoznatijih tehnika za prepoznavanje objekata su tehnike
podudaranja, tehnike zasnovane na verovatno¢i i klasifikacija.

e Tehnike obrade slike u boji su tehnike koje imaju sve ve¢u primenu jer broj uredaja koji
moze da proizvede digitalnu sliku u boji i digitalnih slika koje su dostupne raste velikom
brzinom. Tehnike obrade slike u boji su ve¢inom zasnovane na tome da boja sama po
sebi predstavlja izuzetnu opisnu osobinu koja moze da pomogne u prepoznavanju necega.
Prednost slika u boji je i u tome Sto ljudsko oko razlikuje veliki spektar razlicitih boja i
lakSe primecuje razlike nego kad su u pitanju slike gde je potrebno samo razlikovati
nijanse sive boje. Tehnike obrade slike u boji se dele u dve velike celine. Prvu celinu
predstavljaju tehnike za obradu u punom spektru boja, dok drugu celinu ¢ine tehnike koje
su zasnovane na pseudo bojenju. Tehnike za obradu u punom spektru boja se primenjuju
nad slikama koje su proizvedene uz pomo¢ kamera i drugih senzora koji imaju
mogucénosti da proizvedu slike u punom spektru. Danas ove tehnike imaju Siroku primenu
i vrlo su zastupljene u zbog moguénosti objava i razli¢itih nacina deljenja slika na
Internetu. Tehnike pseudo bojenja su tehnike koje se zasnivaju na dodeljivanju boja
razli¢itim delovima slike u zavisnosti od nekih osobina elemenata slike.

e Tehnike za kompresiju slike za razliku od prethodnih opisanih tehnika i koraka ne daju
vidljive rezultate u smislu neke vizuelne obrade, ve¢ se koriste radi boljeg skladiStenja i
¢uvanja slika u digitalnom obliku kao i njihovog deljenja preko mreze. Da bi se bolje
razumela potreba za kompresijom slika moZe se posmatrati slede¢i primer: Koja je
potrebna veli¢ina prostora za Guvanje jednog filma u standardnom formatu kvaliteta™?
Ako znamo da film predstavlja niz slika koje se smenjuju brzinom od, u proseku, 30
razli¢itih slika u sekundi, racunica bi izgledala ovako: 30 slika u sekundi * (720 * 480 )
elemenata slike po jednoj slici * 3 bajta po elementu slike = 31.104.000 bajtova je
potrebno za jednu sekundu.

Ako se pretpostavi da film prose¢no traje 2 Casa dolazi se do sledeCe racunice:
31,104,000 bajtova po sekundi * 7200 sekundi u 2 casa = 2.24 * 10** (oko 224 gigabajta)
je potrebno za skladistenje filma u trajanju od 2 ¢asa. Ukoliko je potrebno da se takav
film sacuva na DVD disku veli¢ine u proseku 8.5 gigabajta, svaka slika mora biti
kompresovana priblizno u proseku 26.3 puta da bi film mogao da bude sacuvan na toj
vrsti medijuma. U skladu sa time stepen kompresije za kvalitetnije formate treba da bude
jos veci. Postoje dva osnovna pristupa za kompresiju slika. Prvi pristup je kompresija bez
gubitaka informacija (eng. lossless), a drugi pristup je kompresija sa gubitkom

! Standradni format kvaliteta (eng. SD) podrazumeva predstavljanje slike koristeci niz piksela od 720 *480 * 24 bita
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informacija (eng. lossy). U zavisnosti od ulaznog problema, kao i od moguénosti mreze
ili uredaja za prikaz se bira koji pristup ¢e se koristiti.

Tehnike obrade za iste slike u razlic¢itim rezolucijama2 kao Sto se moze naslutiti iz
samog naziva predstavljaju tehnike za obradu slika koje su prikazane i analizirane u vise
razliCitih rezolucija. Potreba za takvom obradom slika i promenama rezolucije lezi u
tome da neki detalji mogu da prodju neopazeni u odredenim rezolucijama dok isti ti
detalji u drugim rezolucijama su vise nego uocljivi. Ako se posmatraju sitni detalji gde su
boje slicne i razlike tesko uocljive obi¢no se takve slike posmatraju u visokim
rezolucijama, dok se u slucaju da je ulazni problem razlikovanje nekih boja ili velikih
delova slike gde detalji nisu bitni koriste slike u nizim rezolucijama. Svakako obrada uz
pomo¢ razlicitih rezolucija predstavlja prednost i moze se koristiti za potvrdu rezulatata
analiza iz drugih rezolucija.Tehnike koje se koriste za obradu slika u razli¢itim
rezolucijama su uglavnom tehnike zasnovane na teoriji talasa i transformacijama talasa iz
ugla razlicitih rezolucija.

Vazno je napomenuti da opisani koraci kao i tehnike za obradu slika ne moraju nuzno da
se izvrSavaju ovim redosledom kojim su opisani, niti je uvek potrebno da se izvrse svi
koraci kako bi se doslo do rezultata obrade. Proces obrade slika se moze zavrsiti u bilo
kom koraku, ukoliko taj korak daje odgovor na ulazni problem, sa tim u vezi zakljucak je
da Sto je slozeniji ulazni problem, broj koraka i broj tehnika potrebnih za reSavanje
ulaznog problema raste.

3.3. Tehnike obrade slika koriS¢ene u ovom radu

U ovom radu je koriS¢eno vise razli€itih tehnika za obradu podataka. Tacan pristup bi¢e opisan u
kasnijim poglavljima, dok ¢e ovo poglavlje posluziti za teorijsko objaSnjenje tehnika koje su
primenjene nad uzorcima. Neke od tehnika su Laplasov filter, prepoznavanje oblika na osnovu
rastojanja, odredivanje praga dozvoljenog inteziteta signala, normalizacija, izdvajanje ivica,
bojenje i prebrojavanje prepoznatih oblika. Opis tehnika ¢e biti dat u skladu sa [5]:

Laplasov filter[5] je jedna od tehnika za unapredivanje kvaliteta slike u odnosu na
originalnu sliku. Rezultat primene Laplasovog filtera predstavlja sliku koja je vizualno
izo$trena u odnosu na originalnu sliku. Kada se slika posmatra kroz dve dimenzije x i y
mogu se praviti razli¢iti filteri koji su zasnovani na dvodimenzionim funkcijama.
Laplasov filter je jedan od takvih filtera koji se oslanja na drugi izvod i zasniva se na
tome da se definiSe diskretan opis drugog izvoda, a zatim se napravi Sablon za filter koji
¢e biti primenjen na sliku. Vazno je napomenuti da ovakvi filteri nisu osetljivi na rotaciju,

Rezolucija predstavlja broj elemenata slike koji se koriste za prikaz u odnosu Sirina * visina
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u smislu da ako se prvo rotira slika i primeni filter dobija se isti rezultat kao da se prvo
primeni filter pa posle toga izvrsi rotacija nad slikom. MoZe se pokazati da i najprostiji
operator zasnovan na izvodu koji nije osetljiv na rotacije predstavlja Laplasov operator.
Matematicki, ako je slika predstavljenja pomocu funkcije f(X,y) koja zavisi od dve
promenljive, Laplasov operator se moze predstaviti sledecom formulom:

0%f 02
V2 f - _f + _f

d0x?  dy?
Posto je izvod bilo kog reda linearni operator, Laplasov operator je takode linearan
operator. Da bi se ova jednacina izrazila u diskretnom obliku potrebno je posmatrati ovu
jednaéinu kroz drugi izvod. U x smeru drugi izvod je predstavljen slede¢om formulom

02
a—szczf(x+ Ly)+f(x—1y)—-2f(x,y)

Sli¢no, u'y smeru drugi izvod se predstavlja formulom

0%f
ay2 =Sy T D00y =1 = 2f(xy)

Iz prethodne tri jednacine sledi da je diskretni Laplasov operator za dve promenjive
jednak

sz(x;J’) :f(x+ 1'}’) +f(x_ 1'}’) +f(x,)’+ 1) +f(x'y— 1) _4f(x'y)

Ova jednaCina moze da se implementira koriste¢i Sablone za filtriranje. Primena Sablona
se zasniva na ideji da se vrednost funkcije u svakom elementu slike zameni vrednoScu
koja zavisi od suseda elementa slike ¢ija se vrednost menja. Razliciti filteri imaju razli¢ite
Sablone od kojih zavisi koji susedi su od veceg znacaja i koji koeficijenti su im
pridruZeni. Konkretno u slu¢aju Laplasovog filtriranja njegova primena istice razlike u
intezitetima na slici i ublazava delove slike gde su promene u intezitetima funkcije
elemenata slike male. Ako bi se posmatra slika na kojoj postoje sivkaste linije i sli¢ne
nepravilnosti izloZzene na pozadinu slike koja je u crnoj boji, primena ovog filtera bi
uzrokovala promene takve da sivkaste linije postanu uocljivije i da se preciznije vide
ivice u odnosu na pozadinu. Neki od primera Sablona za Laplasov filter predstavljeni su
na slici 3.3.
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Slika 3.3 Primeri $ablona za Laplasov filter

Odredivanje praga dozvoljenog inteziteta signala predstavlja jednu od najcesce
upotrebljavanih tehnika za obradu slika, posebno medu tehnikama za podelu slike na
delove ili objekte. Razlog za Cestu upotrebu ove tehnike lezi u tome da je jako
jednostavna za implementaciju i ne zahteva mocne racunarske resurse za izvrsavanje i
obradu. Formalno, neka se slika posmatra kao skup elemenata slike odredenih funkcijom
f(x,y) i na toj slici neka se razlikujeu svetli objekti koji se nalaze na tamnoj pozadini
tako da se oni mogu jasno podeliti na dve grupe — objekte i pozadinu. Jedan od nacina
izvlaCenja objekata i1 razlikovanja od pozadine je da se odredi prag dozvoljenog inteziteta
odnosno vrednost T takva da bilo koja tac¢ka (X, y) na slici za koju vazi da je vrednost
funkcije f(x,y) > T smatra tackom objekta, a ina¢e ako ovaj uslov nije ispunjen smatra
se tackom pozadine. Rezultat obrade slike ovom tehnikom mozemo predstaviti na sledeci
nacin:

(L, fe,y)>T
. 9@y ={y feoy) <T

Ukoliko se T posmatra kao konstanta kroz obradu cele slike onda se takva obrada naziva
odredivanje praga dozvoljenog inteziteta signala sa globalnim pragom, a ako se T menja
tokom obrade i ima razli¢ite vrednosti onda se takva obrada naziva odredivanje praga
dozvoljenog inteziteta sa promenljivim pragom. Odredivanje praga T zavisi od svojstava
same slike 1 sadrZaja i u slucaju odredivanja globalnog praga najces¢e se primenjuje prag
dobijen nakon izra¢unavanja srednje vrednosti inteziteta svih elemenata slike, u odnosu
na koju je odreden prag. U slucaju odredivanja promenljivog praga najées¢e se on
odreduje na osnovu elemenata suseda u odredenom delu slike. Primena ove tehnike
veliku upotrebljivost ima u uklanjanju Suma sa originalne slike.
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e Prepoznavanje oblika na osnovu rastojanja predstavlja tehniku koja se koristi za
obradu crno belih slika. Rezultat obrade je slika koja sadrzajno podse¢a na originalnu
sliku, medutim razlika je u tome Sto je u intezitet sive boje svakog elemenata slike koji su
u prvom planu promenjen na taj nacin da direktno zavisi od rastojanja do najblize ivice.
Slikovito se ovo moze opisati zami$ljanjem da su elementi slike koji su u prvom planu
takvi da je svaki od njih napravljen od zapaljivog materijala koji sporo gori. Zatim ako se
svi elementi na ivici sinhronizovano zapale vatra ¢e se Siriti ka unutrasnjosti objekta koji
je u prvom planu. Izra¢unavanjem vremena potrebnog da vatra dode do nekog elementa
se direktno racuna tablica rastojanja koja predstavlja klju¢ ovog algoritma za
prepoznavanje oblika.

0|0|0O(0O|(DO|D |0 D 0|0|0 |0 |0 |0 |0 |0
o1 |1(1(1]1|1]0 o111 |1|1 (1|0
o1 |1 (1(1]1|1]0 oj|1]2|2|2|2 (1|0
o1 |1 (1[(1]1]1]0 — 0|1]2]|]3|3|2 (1|0
o1 |1 (1|[1]1]|1]0 o0j|1|2|2|2|2|1]|0
o1 |1 (1|1 ]1|1]0 o111 |1|1 (1|0
o/0j|0|(0|0|0 |0 |0 00|00 |0 |0 |0 |0

Slika 3.4 Primena algoritma rastojanja na prost objekat (pravougaonik)

Na slici 3.4 je prikazana primena algoritma rastojanja gde se rastojanje izmedu elemenata
slike posmatra kao $ahovsko rastojanje®. Rastojanje predstavlja udaljenost izmedu dva
elementa slike predstavljena svojim koordinatama (xy,y,) i (x2,y,). U tehnikama obrade
slika najceS¢e se koriste slede¢i nacini raunanja rastojanja: Euklidsko rastojanje4,
Menhent (gradski blokovi) rastojanje® i $ahovsko rastojanje. U zavisnosti od naéina
racunanja rastojanja izmedu elemenata slike postoje razli¢ite implementacije algoritma za
prepoznavanje oblika na osnovu rastojanja koje se razlikuju po svojoj efikasnosti i
algoritamskoj kompleksnosti.

* Sahovsko rastojanje — ako se elementi slike predstave kao Sahovska tabla, kretanje kralja po tabli bi predstavljao

opis i osnovni korak $ahovskog rastojanja. Matematicki predstavljeno D = max(|x, — x4, |y, — ¥11)

* Euklidsko rastojanje — rastojanje koje predstavlja duZinu prave linije izmedu dve tacke. Matematicki
predstavljeno: D = /(x; — %)% + (¥, — ¥1)?

> Menhetn (gradski blokovi) — podrazumeva racunanje rastojanja gde je dozvoljeno kretanje po elementima slike
samo horizontalno i vertikalno ( dijagonalno kretanje nije dozvoljeno). Matematicki predstavljeno:

D =|x; — x|+ |y, —
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Normalizacija predstavlja tehniku koja se Cesto koristi za promenu vrednosti inteziteta
elemenata slike gde se vrednosti inteziteta elemenata slike menjaju tako da se uklope u
opseg vrednosti koji je unapred zadat. Normalizacija moze biti lincarna i nelinearna.
Nelinearna normalizacija se koristi kada je nemoguce uspostaviti linearnu vezu izmedu
vrednosti inteziteta elemenata originalne slike i opsega inteziteta u koji treba prebaciti
vrednosti inteziteta originalne slike. Kod linearne normalizacije, u slu¢aju n-dimezione
crno-bele slike ¢ije se vrednosti inteziteta elemenata nalaze u opsegu opsegu [Min, Max]
(matematicki zapis: I:{X € R"} - {Min, ..., Max}) normalizacija se predstavlja kao

I,:{X € R"} - {NoviMin, ..., NoviMax} gde se posle primene normalizacije sve vrednosti

nalaze u opsegu [NoviMin, NoviMax]. Formula za dobijanje vrednosti inteziteta u nekom

elementu slike je
e [, =(—Min)

NoviMax —NoviMin

- + NoviMin
Max—-Min

Na primer ako se posmatraju crno-bele slike, gde je intezitet vrednosti elementa slike
predstavljen uz pomo¢ 8 bita odnosno opseg vrednosti za jedan element je: [0 — 255], a
na primer u slici koja se posmatra vrednosti inteziteta svih elemenata slike je u opsegu
[50 — 180], tada proces normalizacije pocinje tako Sto se od vrednosti inteziteta svih
elemenata oduzme 50 i kao rezultat dobije opseg [0 — 130]. Zatim se intezitet svakog

. v 55 . .. . . .
elementa slike mnozi sa ;—0 ¢ime se opseg vrednosti inteziteta svih elemenata slike
prevodi u interval [0 — 255].

Izdvajanje ivica predstavlja jednu od najvaznijih tehnika obrade slika koja primenu
nalazi u skoro svim programima koji vrSe neko prepoznavanje oblika ili analizu razli¢itih
objekata / oblika. Ivica sama po sebi u tehnikama obrade slika predstavlja liniju koja
povezuje sve elemente slike koji su istog inteziteta i boje, a da Cine granicu nekog
objekta. Osnovna ideja u pronalazenju ivica je u tome da se razlikuju unutrasnje ivice
objekta od njegovih spoljasnjih ivica 1 na taj nacin se odreduju granice tog objekta.
Originalna slika moZe biti promenjena u smislu da njeno predstavljanje bude samo uz
pomoc¢ ivica koje sadrzi. Algoritam koji se najcesce koristi u implementacijama funkcija
za izdvajanje ivica je algoritam predstavljen u radu: Satoshi Suzuki and Keiichi Abe
“Topological Structural Analysis of Digitized Binary Images by Border Following”,
CVGIP 30 1, pp 32-46 (1985). Zbog svoje kompleksnosti algoritam nece biti predstavljen
u ovom radu, ali svakako predstavlja zanimljivu temu za neku dalju obradu i istrazivanje.

Bojenje i prebrojavanje prepoznatih oblika predstavljaju zavr$ne tehnike u obradi
slike. Ove tehnike nisu obavezne i eventualno se primenjuju na samom Kkraju obrade da
bi se doslo do konaé¢nih rezultata i mogucih zaklju¢aka u vezi sa problemom koji se
reSava. Samo bojenje najc¢eS¢e barata sa ve¢ prepoznatim oblicima ili objektima te u
zavisnosti od ulaznog problema i trazenog reSenja moze da elemente slike koji pripadaju
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oboji u odredenu boju. U racunarstvu slika u boji se naj¢esce predstavlja uz pomoc¢ nekog
od sledecih pristupa a to su: RGB, HSV 1 YCbCr. Verovatno najzastupljeniji od njih je
RGB pristup gde se za svaki element slike Cuvaju 3 razliCita inteziteta, gde prvi
predstavlja nivo crvene boje, drugi nivo zelene boje, a treéi nivo plave boje. Razlicitim
kombinacijama inteziteta crvene, zelene i plave boje moguce je dobiti i ostale boje iz
spektra boja koji je poznat ljudskom oku. Najcesce se za predstavljanje svakog od tri
nivoa inteziteta odvaja po 8 bita tako da svaki intezitet ima opseg vrednosti [0 — 255]. U
slucaju da su vrednosti sva tri nivoa 0 dobija se crna boja, dok u slucaju da su vrednosti
sva tri nivoa maksimalne (255) dobija se bela boja. Upros¢eno spektar boja koristeci
RGB pristup je predstavljen na slici 3.4 gde je grubo vizuelno predstavljeno kojim
kombinacijama je mogucée dobiti odredene boje. Kao i bojenje, prebrojavanje takode
predstavlja prostu tehniku koja vrSi brojanje prepoznatih oblika ili objekata radi
izvodenja potencijalnih rezultata kompletne obrade.

Slika 3.4 RGB spektar graficki uproscéen prikaz
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4. Tehnike istrazivanja podataka

U svetu se svakodnevno proizvodi i prikuplja velika koli¢ina podataka. Analiza i obrada tih
podataka je postala nuzna potreba, posebno u oblastima kao $to su medicina, inZenjerstvo, nauka
pa i na nivou poslovnih odluka preduzeca svih veli¢ina. Osnovni cilj istrazivanja podataka je da
se iz velike koli¢ine podataka za obradu izvuku informacije od znacaja. Iako na prvi pogled to
zvudi trivijalno, trivijalnost se gubi u trenutku kada se shvati prostorno-vremenska zavisnost i
obim koli¢ine podataka koju je potrebno obraditi da bi se dobile informacije od znacaja.

Cest je slucaj da se istrazivanje podataka poistoveéuje sa pojmom otkrivanja znanja iz podataka®,
ali generalno se istrazivanje podataka posmatra kao jedan od klju¢nih koraka u procesu
otkrivanja znanja iz podataka. Celokupan proces otkrivanja znanja iz podataka je predstavljen na
slici 4.1 [7]. Uopsteno proces se moze podeliti u 7 koraka.

PreciS¢éavanje podataka radi eliminacije Suma i nekonzistentnih podataka.

Kombinovanje podataka u sluc¢aju da postoje podaci iz viSe razli¢itih izvora.

Izbor podataka iz skladista podataka koji su u vezi sa ulaznim problemom.

Prilagodavanje podataka u oblik koji je pogodan kao ulaz za proces istrazivanja

podataka.

5. IstraZivanje podataka proces gde se primenom razli¢itih metoda dobijaju uzorci od
potencijalnog znacaja.

6. Procena uzoraka da se odredi koliko su relevantni dobijeni podaci na osnovu poznatih
ve¢ informacija od znacaja.

7. Predstavljanje informacija od znacaja kao izlaz obrade ulaznog problema.

PophPRE

Posmatrajuci ove korake, prva cetiri koraka mogu da se posmatraju kao proces pripreme za
istrazivanje. Sam proces istrazivanja podataka zahteva neku vrste interakcije sa korisnicima ili
ve¢ poznatim informacijama od znacaja. Nakon obrade i pribavljanja rezultata u formi uzoraka,
koji predstavljaju potencijalne informacije od znafaja 1 nakon procene rezultata, oni se
predstavljaju korisnicima kao izlaz ulaznog problema i u slu¢aju zadovoljavajuce procene mogu
se smatrati novim informacijama od znacaja.

Imajuci u vidu da istrazivanje podataka predstavlja deo procesa otkrivanja znanja iz podataka,
uopSteno istrazivanje podataka se moze definisati kao proces otkrivanja uzoraka od
potencijalnog znacaja iz velike koli¢ine podataka. Nalik na proces otkrivanja znanja iz podataka
tako 1 istrazivanje podataka ne moze da iskljuci korake poput ¢iS¢enja i pripreme podataka, izbor
1 izdvajanje uzoraka, predstavljanje uzoraka od znacaja itd. Vazno je napomenuti da istrazivanje
podataka nije ograni¢eno na neki odreden domen podataka i izvora, ve¢ se tehnike mogu
primenjivati na bilo koji tip i izvor podataka u slucaju da ti podaci imaju znacaj na ulazni

e Otkrivanje znanja iz podataka (eng. Knowledge Discovery in Data, KDD)
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problem ili vezu sa reSenjem izlaznog rezultata. Posmatrano iz tog ugla tehnike istrazivanja
podatka se primenjuju na podatke iz baza podataka, iz skladista podataka, transakcione podatke,
pa i na podatke slozenijeg tipa kao Sto su tekstualni i multimedijalni podaci, podaci vezani za
Internet i raCunarske mreze i sli¢no [7].

: : v
: ! Procenai
' H predstavljanje
; v 1
: Istra¥ivanje Uzorci E
: podataka '
v : :
Izbori ! E
prilagodavanje 1 '
A : i
. : ;
Skladiste ; ; ;
: podataka , . .
v : : 5
Precizéavanie i ; ; :
unos i i I
(L 11 | : i
Baze podataka Nestruktuirani i : :
podaci : : '
e d NN, AU, 4

Slika 4.1 Proces otkrivanja znanja iz podataka

Svaka obrada za cilj ima pronalazenje uzoraka od znacaja, koji se mogu definisati kao deo
podataka za koje vaze odredene ¢injenice definisane ulaznim problemom. Naravno uzorci koji se
dobijaju kao rezultat ne moraju u potpunosti zadovoljavati uslove i pravila ulaznog problem i
zbog toga se koriste razli¢ite mere koje definiSu koliko je neki uzorak od potencijalnog znacaja.
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Istrazivanje podataka je tokom svog razvijanja usvajalo, a i dan danas koristi metode i tehnike iz
razli¢itih oblasti matematike, algoritmike i informatike $to je predstavljeno na slici 4.2 [7]

. Masinsko Prepoznavanje
Statistika ucenje obrazaca
Sistemi baza 3 720§
Wizualizacija
podataka \ .
IstraZzivanje
podataka
Skladiste / \ .
Al tm
podataka T
— Zahtevna
Pronalazenje : .. "
: .. Aplikacije racunarska
Imormacija izracunavanja

Slika 4.2 Oblasti koje su u direktnoj vezi sa tehnikama istrazivanja podataka

-----

se javljaju jesu izbor pravog pristupa, rad sa upotrebljivim podacima, interakcija sa korisnikom,
rad sa nestruktuiranim podacima i razni drugi problemi koji mogu da imaju veliki uticaj na
krajnji rezultat procesa istraZzivanja podataka. Ipak i uz razli¢ite probleme, tehnike istraZivanja
podataka su naSle veliku primenu u bioinformatici, na internetu, u zdravstu, informatici,
skolstvu, bankarstvu i mnogim drugim oblastima svakodnevnog Zivota.

4.1. Osnovne tehnike istrazivanja podataka

U zavisnosti od ulaznog problema, od tipa ulaznih podataka i od njihovog stanja mogu se
koristiti razli¢ite tehnike za obradu u procesu istrazivanja podataka. Svrha svih tehnika za obradu
je dase na kraju obrade kao rezultat dobijaju informacije od znacaja ili uzorci koji mogu da
odgovore na pitanje ulaznog problema. UopSteno, tehnike istrazivanja podataka mogu da imaju
dve metode, da daju opis ili da daju predvidanje. Metoda u kojoj daje opis se zasniva na
odredivanju osobina podataka iz ulaznog skupa podataka, dok kod metode predvidanja na
osnovu prethodno poznatih informacija formiraju predvidanje o podacima koji su predmet
obrade. Neke od najvaznijih tehnika istrazivanja podataka su:

e Kilasifikacija koja ¢e detaljnije biti opisana u delu 4.2
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Regresija koja predstavlja statisticki pristup koji se najceSc¢e koristi u domenu realnih
brojeva gde se na osnovu vrednosti nekih promenljivih predvida vrednost promenljive
koja se obraduje. Prost primer regresije je da prodavnica zeli da predvidi zaradu koju ¢e
joj doneti prodaja odredenog artikla na popustu na osnovu prethodnih prodaja sa
popustom.

Klasterovanje gde se obrada vrsi odredivanjem klastera koji predstavljaju skupove
objekata sa sliénim osobinama. Bitna razlika u odnosu na klasifikaciju i regresiju je da
klase (u ovom slucaju klasteri) nisu unapred poznati. Klasterovanje moze da se iskoristi
za odredivanje klasa na ulaznom skupu podataka. Primer odredivanja klastera se moze
videti na slici 4.3 [7] gde se jasno vide 3 odredena klastera na osnovu mesta stanovanja
kupaca, koji su kupili odreden proizvod, koje prodavnica moze iskoristiti za svoju
reklamnu kampanju.

[ ] [ ]
e [
[ ] [ N ] ® .... L ]
[ ] ®e .... [
° ™
[ ] [ ] L
e ° e o o
[ ] - o ..
°
e ® ® ee o
L e °
e  l* P
e - e
.’ s} o b d e e
i ™ b o
e e e - e %
[ N N ] [ ] [ O ] [ ]
[ ] . [ ] .
eoe .e @
o e e

Slika 4.3 Primer klasterovanja

Sumarizacija predstavlja tehniku koja vrsi sumarizaciju (generalizaciju) opstih osobina
ili karakteristika nad ulaznim skupom podataka za obradu. NajceS¢e se obraduju podaci
dobijeni iz baze podataka iz kojih se izdvajaju ili izvode reprezentativne osobine
podataka. lzlazni rezultati se najce$¢e prikazuju u formama razli¢itih dijagrama,
viSedimenzionih tabela i grafikona. Primer sumarizacije moze da predstavlja istrazivanje
osobina proizvoda ¢ija se prodaja u prethodnoj godini uvecala za neki odredeni procenat.
Analiza vremenskih serija predstavlja tehniku gde se istrazuju promene vrednosti
atributa kroz vreme. Najbolji primer gde se koristi analiza vremenskih serija je praenje
vrednosti akcija na berzi i na osnovu toga odrediti u koje akcije ulagati.

Pravila pridruzivanja predstavljaju tehniku koja se koristi za otkrivanje obrazaca koji
opisuju medusobno ¢vrsto povezane osobine podataka. NajceS¢e kao ulazni podaci se
posmatraju transakcioni podaci gde se iz skupa transakcija nalaze razliite veze 1
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pravilnosti izmedu podataka koji ucestvuju u transakcijama. Pravila pridruzivanja se
najces¢e predstavljaju uz pomo¢ skupovnih operacija. Najbolji primer moze da bude
povezanost artikala koji se kupuju u prodavnici gde se iz skupa razli¢itih transakcija
mogu uociti pravila:

{Laptop, Digitalna kamera} = {Memorijska kartica}

{Memorijska kartica}= {Cita(: memorijskih kartica}

e Sekvencijalna analiza se koristi za odredivanje obrazaca u podacima koji zavise od
redosleda pojavljivanja. U posmatranom skupu ulaznih podataka koji se posmatraju kao
objekti za svaki objekat se dodeljuje njegov istorijat dogadaja i pronalaze se pravila koja
predvidaju strogu zavisnost od redosleda njihovog pojavljivanja.

4.2. Klasifikacija

Osnovni zadatak klasifikacije je da objekte nad kojima se vrsi obrada dodeli unapred definisanim
bolje razumeo zadatak Kklasifikacije bitno je opisati celokupan proces obrade kao celinu. Ulazne
podatke predstavlja skup objekata koje karakteriSu odredeni atributi, izlaz, odnosno rezultat,
obrade je svrstavanje objekata u unapred odredene klase uz pomo¢ funkcije koja na osnovu
skupa atributa objekta svrstava objekat u neku od klasa. Na osnovu ovog opisa klasifikacija
grubbbo moze da se definiSe kao proces konstrukcije funkcije f koja svrstava ulazni objekat
sa svojim skupom atributa u jednu od unapred definisanih klasa. Funkcija koja vrsi
razvrstavanje u istrazivanju podataka poznata je i kao klasifikacioni model. Klasifikacioni model
moze imati dve uloge:

e Opisna — gde klasifikacioni model sluzi kao objasnjenje odnosno potvrda zaSto neki
objekti pripadaju odredenim klasama (u isto vreme to objaSnjava i zasto ne pripadaju
nekim drugim klasama).

e Predvidajuca — gde klasifikacioni model sluZi kao alat za razvrstavanje objekata u klase
za one objekte koji jo§ uvek nisu razvrstani.

Ulaz Izlaz
Objekti sa :D Klasifikacioni Lr: Oznacena klasa
skupom atributa model ko_J 0] ;bjekat
pripada

Slika 4.4 Proces klasifikacije

U opstem sluc¢aju tehnika klasifikacije se zasniva na izvodenju klasifikacionog modela na osnovu
ulaznog skupa podataka(objekata). Postoje razliiti pristupi i metode =za izvodenje
klasifikacionog modela kao §to su:
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e Metode zasnovane na drvetima odlu¢ivanja

e Metode zasnovane na pravilima

e Neuronske mreze

e StatistiCki zasnovane metode

e Metode zasnovane na podrzavajué¢im vektorima

Skup objekata za trening
Algoritam
1 | Da [Zuto 1 Da ucenja
2 Ne |Zeleno 2 Ne
3 Ne |Crveno 1 Da
4 Da |Zeleno 3 Ne indukeija
5 Da |Zeleno 1 Ne
6 | Ne |Zuto 1 Da ¥
7 Ne (;rvmo 3 Da UEenje
8 Ne Zuto 3 Da
modela
9 Da |Zeleno 2 Ne \
10 | Ne |[Crveno 1 Da
Model
Skup nepoznatih objekata za testiranje Primena /
Atribut]l Atribut? Atrbut3 Klasa modela

11 Da | Zeleno
12 | Da | Zeleno
13 Ne Zuto
14 | Da | Zuto
15 Ne Crveno

‘{ukcija

[ R
3w =3 3 )

Slika 4.5 Proces Klasifikacije

Ono §to je zajednicko za sve metode je da svaka od njih konstruiSe algoritam za odredivanje
klasifikacionog modela koji najbolje opisuje i daje najévrS¢u vezu izmedu atributa ulaznih
objekata i definisanih klasa. Model konstruisan uz pomo¢ algoritma treba bude prilagoden i
poznatim objektima, ali i da ta¢no moze da predvidi klase objekata koji nisu nikada bili obradeni.
Na Slici 4.5 je predstavljen opsti pristup u reSavanju problema tehnikom klasifikacije. Prvo
neophodno je obezbediti skup objekata koji ¢e imati ulogu skupa za trening, gde je vazno da su
za objekte u skupu za trening poznate klase kojima pripadaju. Skup objekata za trening se koristi
za ucenje klasifikacionog modela koji kasnije treba da bude primenjiv za skup nepoznatih
objekata za testiranje Cije klase treba odrediti. Dobijeni Kklasifikacioni model ne mora da daje u
potpunosti precizne rezultate i zbog toga postoje razliCiti nacini za merenje kvaliteta
izraCunavanja klasifikacionog modela koji se zasnivaju na broju dobro predvidenih i loSe
predvidenih klasa za neke objekte od strane klasifikacionog modela. Ti brojevi se predstavljaju
matricom konfuzije koja je prikazana na slici 4.6 kao primer matrice konfuzije za dve klase.
Oznake a, b, c, d predstavljaju brojeve predvidenih klasa i stvarnih klasa nakon procesa
klasifikacije. Tako je na primer broj ¢ broj onih objekata klase 0 koji su pogresno predvideni da
pripadaju klasi 1.
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] .. Predvidajuca klasa
Matrica konfuzije !
Klasa=1 Klasa=0
Stvarmna Klasa =1 a b
klasa Klasa=0 C d

Slika 4.6 Matrica konfuzije

Kako broj ta¢no predvidenih (a + d) i broj neta¢no predvidenih (b + ¢) nisu dovoljni kao mere za
poredenje razliCitih modela, najces¢e se, koriste¢i matricu konfuzije, definiSu razliCite mere.
Najcesce koris¢ena mera je preciznost.

a+d

Preciznost = ——
a+b+c+d

Zajedno sa preciznoSc¢u, posmatra se i nivo greske kao suprotna mera u odnosu na preciznost.
. o b+c

Nivo greske = m
Klasifikacioni modeli teze da ostvare najve¢i moguci nivo preciznosti ili ekvivalentno najmanji
nivo greske kada se primene na nepoznatom skupu objekata za testiranje. Uz matricu konfuzije
Cesto se koristi i matrica cene (Slika 4.7) kao jo$ jedna metrika za odredivanje performansi
klasifikacionog modela, jer moze se desiti da metrika kao S$to je preciznost nema znacaja ako se
primeni za odredene modele, posebno u slucajevima kada velika vecina objekata pripada jednoj
klasi dok objekata druge klase ima zanemarljivo malo.

Cena=p*a+ q*b+rxc+sx*d

gde oznake p, q, T, s predstavljaju cene za tatno/netacno predvidene i stvarne klase.

. Predvidajuca klasa
Matrica cena
Klasa=1 Klasa=10
Stvarna Klasa=1 P q
Klasa Klasa=10 T S

Slika 4.7 Matrica cena

Postoje i druge mere kao npr. Odziv, lift, F-mera, itd. Ali one ¢e biti kor§¢ene u samom radu tako
da njihove formule nece biti detaljno navodene. Vise o merama za proveru kvaliteta klasifikacije
se moze videti u [7].

Razlozi zbog kojih dolazi do greSaka klasifikacionog modela u odredivanju klase mogu biti
razni, dok greSke se uopSteno mogu podeliti u dve kategorije.
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e Greske pri treniranju — greske koje nastaju pri klasifikaciji podataka za trening.
e Greske pri uopsStavanju — greske klasifikacionog modela u odnosu na nepoznate objekte.

Dobar model mora da ima male greSke i pri treniranju i pri uopstavanju. Prakti¢ni problemi pri
treniranju modela se ispoljavaju tako §to isuvise jednostavni modeli mogu da imaju velike greske
1 pri treniranju 1 pri uopstavanju (premalo prilagoden model), sa druge strane modeli koji isuvise
dobro klasifikuju podatke za trening mogu da imaju vecu gresku pri uopsStavanju od modela koji
ima veéu greSku pri treniranju, ovakva pojava dovodi do previse prilagodenog modela
(preprilagoden Klasifikacioni model). Preprilagodenost se moze javiti usled prisustva Suma koji
treniranjem moze biti pridruzen nekoj od klasa i na taj nacin ugroziti preciznost klasifikacionog
modela. Jos$ jedan od nacina za preprilagodavanje klasifikacionog modela je treniranje modela sa
nedovoljno podataka za trening i na taj nacin klasifikacioni model moze da bude istreniran
nedovoljno dobro za primenu na nepoznatim objektima za testiranje.
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5. Cilj rada

Cilj ovog rada je implementacija programa, koriste¢i tehnike obrade slika i tehnike istrazivanja
podataka, koji ¢e biti sposoban da za ulazne slike dobijene uz pomoc¢ fluorescentnog mikroskopa
da izlaznu informaciju u vidu broja prepoznatih ¢elija na slici. U isto vreme cilj je da program
bude uporediv sa trenutnom ponudom licenciranih i besplatnih programa koji se bave ovim
problemom. Svrha izrade ovakvog programa ogleda se u potrebi istrazivaca sa Bioloskog
fakulteta Univerziteta u Beogradu kojima ovakav program treba da posluzi i olaksa istrazivacke
poslove. Za izradu resenja bice iskoriS¢en programski jezik C++, zajedno sa besplatnim Qt i
OpenCV bibliotekama, dok ¢e za sam razvoj biti iskoris¢eno besplatna verzija Microsoft Visual
Studio razvojnog okruzenja. Za klasifikacioni model ¢e biti iskoriS¢eno prosto drvo odluc¢ivanja
za Ciji trening Ce biti iskoriS¢en deo podataka dobijenih od istrazivaca sa Bioloskog fakulteta,
dok ¢e drugi deo podataka biti iskori$¢en za testiranje i poredenje rezultata sa programima CellC
i Imaris ¢iji su rezultati prebrojavanja poznati.

Cilj rada je:

e Implementirati i iskoristiti tehnike za obradu slike za poboljSanje stanja i1 izoStravanje
slike, za prepoznavanje oblika i prebrojavanje prepoznatih oblika

e Uz pomo¢ tehnika za istraZivanje podataka odrediti i trenirati klasifikacioni model nad
slikama odabranim da budu ulaz za trening klasifikacionog modela

e Iskoristiti klasifikacioni model za primenu na ostatak slika koje ¢e biti iskorisé¢ene kao
ulaz za test klasifikacionog modela

e Analizirati i uporediti rezultate prebrojavanja implementiranog programa sa rezultatima
prebrojavanja dobijenim programima CellC i Imaris
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6. Opis, metode i pristup problemu

Za potrebe ovog rada prikupljen je materijal koji je koriS¢en u eksperimentima na BioloSkom
fakultetu. Eksperimenti se sprovode kako bi se testirala izdrzljivost i prezivljavanje celija u
slucaju primene razli¢itih tretmana nad njima. Mera koja sa sigurnos¢u moze da potvrdi koliko
¢elija je prezivelo odredeni tretman je sam broj ¢elija koje su na snimku. Dobijeni snimci
odnosno slike su u crno-beloj varijanti gde su ¢elije predstavljene belom bojom. Osim problema
prisutnosti Suma i prepoznavanja oblika, problem dodatno komplikuju delovi snimaka gde se na
malom prostoru preklapa veéi broj éelija Sto otezava prepoznavanje, a u isto vreme i utice na
prebrojavanje kao izlazni rezultat programa. Neki od primera snimaka koji su kori$¢eni kao
ulazni problem za program su prikazani na slikama 5.1a, 5.1b, 5.1c i 5.1d koji su izmenjeni tako
da su jasno oznaceni delovi snimaka koji predstavljaju izazov ovog rada.

Za potrebe ovog rada prikupljeni su snimci ¢elija dobijeni uz pomo¢ fluorescentnog mikroskopa
iz tri razli¢ita snimanja u razli¢itim vremenskim periodima kao ulazni problem za program
prebrojavanja ¢elija. U svakom merenju je prikupljeno oko desetak snimaka za svaki vremenski
period Sto u kona¢nom zbiru daje viSe desetina snimaka. Uz snimke prikupljeni su i rezultati
prebrojavanja koji su istrazivac¢i dobili koriste¢i program sa besplatnom licencom CellC i
koriste¢i program sa Imaris koji zahteva plac¢enu licencu za koris¢enje.

Broj ¢elija koje se pojavljuju na snimcima koji su dobijeni kao materijal za rad varira u intervalu
od nekoliko desetina do brojke od nekoliko stotina ¢elija na jednom snimku. U skladu sa time
gustina ¢elija na snimcima nije ravnomerna, ali kod snimaka gde je broj ¢elija veci, veca je Sansa
da su pojedine ¢elije preklopljene i1 da su problemati¢ni delovi za obradu ¢es¢i od snimaka gde je
ukupan broj ¢elija desetak puta manji.

Ono sto je zajednicko za skoro svaki snimak je da same ivice ¢elija nisu dovoljno jasne i da je
potrebno izostravanje slike, a uz to za skoro svaku sliku postoji i odredena doza Suma, koji mora
biti eliminisan pre samog procesa prepoznavanja i prebrojavanja i to je bio prvi problem koji je
bilo potrebno resiti u implementaciji programa.
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Slika 5.1b Primer ulaznog shimka

Slika 5.1a predstavlja primer
ulaznog snimka sa nekim oznac¢enim
delovima koji su iz ugla posmatraca
bitni za razvoj programa. Zelenom
bojom su oznaceni delovi koji
predstavljaju celije oko kojih nema
prisustva Suma i nema drugih celija
koje bi stvorile problem preklapanja.
Zutom bojom su uokvireni delovi
koji mogu da budu smatrani Sumom
(¢elije  su wuokvirene sivkastim
oblicima koji ne predstavljaju druge
¢elije ve¢ se mogu smatrati Sumom).
Crvenom bojom su uokvireni delovi
gde se jasno vidi problem brojanja
kod celija koje se preklapaju gde
nije najjasnije koliki je njihov broj
na malom prostoru.

Slika 5.1b predstavlja primer
ulaznog snimka sa nekim oznacenim
delovima koji su iz ugla posmatraca
bitni za razvoj programa. Za
oznacavanje su kori§¢ene iste boje 1
njihovo znacenje kao i na slici 5.1a.
Ono §to se isti¢e kod ovog snimka je
izuzetno mali broj ¢elija koje je
potrebno prebrojati.
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Slika 5.1d Primer ulaznog shimka

Slika 5.1c predstavlja primer ulaznog
snimka sa nekim  oznaCenim
delovima koji su iz ugla posmatraca
bitni za razvoj programa. Za
oznacavanje su koriS¢ene iste boje i
njihovo znacenje kao i na slici 5.1a.
Ovaj snimak je predstavnik snimaka
koji imaju i1 po nekoliko stotina ¢elija
na slici. Tako su i delovi slike gde se
¢elije preklapaju ces¢i 1 U ovom
slucaju su oznaCeni samo oni

| moze primetiti 1 da u takvim

grupama celija ponekad ucestvuje i
vise od 4-5 Celija

Slika 5.1d predstavlja primer ulaznog
snimka sa nekim  oznaCenim
delovima koji su iz ugla pomatraca
bitni za razvoj programa. Za
oznacavanje su koriS¢ene iste boje 1
njihovo znacenje kao i na slici 5.1a.
Ovaj snimak predstavlja jedan od
najtezih ~ snimaka za  obradu
programa. Granice samih c¢elija nisu
jasno  prepoznatljive, a pored
izuzetno velikog broja Ccelija 1
preklapanja c¢elija medu njima u

| njihovoj neposrednoj blizini se javlja

I prisutnost Suma koja nije
zanemarljiva i prilicno je teska za
obradu.
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Nakon upoznavanja i prepoznavanja izazova koje program treba da resi 1 kao $to je ve¢ reCeno
nakon pregleda snimaka zakljucak je bio da je ulazne slike potrebno izostriti 1 ukloniti prisustvo
Suma. Za izo$travanje je iskoris¢en Laplasov filter za koji je primenjen na ulazni snimak.
Testirani su razliiti Sabloni za Laplasov filter i utvrdeno je da najbolje vizuelne rezultate daje
Sablon predstavljen na slici 5.2. Primena ovog Sablona
1 1 1 Laplasovog filtera se pokazala kao obavezan prvi korak u radu
programa. Rezultati koji su postignuti ovim filterom se mogu
videti na slici 5.3 gde se jasno vidi razlika u izoStravanju

1 -8 1

1 1 1 izmedu originalne slike levo i rezultujuce slike koja nastaje
primenom Laplasovog filtera desno.

Slika 5.2 Sablon za filter

<
P Q opd 0@

Slika 5.3 Originalna slika (levo) i rezultat primene Laplasovog filtera na originalnu>sliku (desno)

Nakon primene Laplasovog filtera i dobijanja izoStrenije slike, gde se jasno raspoznaju okviri
¢elija koje je potrebno prebrojati, postalo je jasno da izoStravanje za posledicu ima isticanje i
pojavu dodatnog Suma koji je potrebno eliminisati. PoSto su ulazni snimci crno beli, u
racunarstvu su takve slike predstavljene tako Sto je svakom elementu slike dodeljena vrednost iz
intervala [0 — 255] gde vrednost 0 oznacava potpuno odsustvo bele boje (crna boja) dok
vrednost 255 oznac¢ava maksimalno prisustvo bele boje. Na izoStrenoj slici moze da se primeti da
su vrednosti kojom su obojene ¢elije blize vrednosti 255 odnosno da je veca prisutnost bele boje,
dok je Sum blizi pozadini i crnoj boji. Jasno je da u toj raspodeli je potrebno odrediti prag
propustljivosti i to je uradeno na taj nacin da se izabere grani¢na vrednost iz mogucéeg intervala
[0 — 255], a potom se vrednost svakog elementa slike poredi sa tom vredno$¢u i ukoliko je
vrednost inteziteta piksela veca od grani¢ne vrednosti tada se tom elementu slike dodeljuje
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vrednost 255 ¢ime je oznaCeno da je on potencijalno znacajan element slike (potencijalno
pripada ¢eliji ). Elementi slike koji imaju vrednost manju od granicne se postavljaju na vrednost
0, jer na taj nacin je moguce smatrati ih pozadinom 1 nebitnim elementima za dalje istrazivanje.
Neki od primera primene praga propustljivosti se mogu videti na slikama 5.4a, 5.4b i 5.4c gde je
levo prikazana originalna slika (nakon primene Laplasovog filtera) a desno se nalazi slika koja
predstavlja rezultat primene praga propustljivosti odredene vrednosti.
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Slika 5.4c¢ Originalna sliké (levo) — Slika nakon primene praga propusljivosti vrednosti 125 (desno)

Na predstavljenim primerima na slikama 5.4a, 5.4b i 5.4c jasno se vidi da primena praga
propustljivosti ima veliki uticaj na reSavanje ovog problema i da je izbor dobre grani¢ne
vrednosti od klju¢ne vaznosti za dalji rad na ovom problemu. Slika 5.4a prikazuje rezultat kada
je grani¢na vrednost premala, uocljivo je da je prisustvo Suma veliko i da moze jako da utice na
potencijalno prebrojavanje. Slika 5.4b prikazuje primenu praga propustljivosti sa granicnom
vredno$c¢u za koju moZze da se kaze da je dobro odabrana, Zutom bojom je oznacen Sum ali ono
Sto je razlika u odnosu na sliku 5.4a Sum je na vrlo niskom nivou. Slika 5.4¢ prikazuje problem
kada je grani¢na vrednost previsoka, Sum je eliminisan ali to je dovelo do toga da su i znacajni
podaci izgubljeni. To se jasno primecuje u ozna¢enim delovima gde ako se ti delovi uporede sa
originalnom slikom 1 bez puno truda je uocljivo da su neke Celije nestale primenom ovog praga.
Iz ovih primera moze se zakljuciti da je pravilan izbor praga propustljivosti odnosno granicne
vrednosti inteziteta elementa slike jedan od najvaznijih parametara za rad programa i izabran je
za jedan od atributa pri gradenju klasifikacionog modela za drvo odlucivanja.

Nakon primene Laplasovog filtera za izoStravanje slike i praga dozvoljenog inteziteta elemenata
slike mozZe se re¢i da je zavrSena obrada slike osnovnog nivoa i da je originalna slika obradena
dovoljno da moze da se pristupi obradi srednjeg nivoa. U obradi srednjeg nivoa je iskoriS¢en
algoritam izdvajanja ivica koji se na sliku primenjuje nakon primene praga propustljivosti.
Algoritam izdvajanja ivica nalazi objekte na slici tako $to im odreduje spoljasnje granice (pravi
razliku izmedu pozadine i objekata) i za rezultat ima niz objekata za koje je poznata njihova
pozicija na slici, kao 1 povrSina odnosno broj elemenata slike koje objekat zauzima. Posmatrano
pojedinacno celije su priblizno sli¢ne povrSine odnosno prostor koji zauzimaju je priblizno isti,
pa se povrsina prepoznatog objekta moze smatrati jako vaznom osobinom celije za dalji rad. Na
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slikama 5.5a, 5.5b i 5.5¢ su prikazani rezultati primene algoritma za izdvajanje ivica gde se levo
nalazi originalna slika (nakon primene praga dozvoljenog inteziteta), a desno se nalazi slika koja
je napravljena programski crtajuci objekte prepoznate uz pomo¢ algoritma za izdvajanje ivica.
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Slika 5.5b Originalna slika (levo) — Slika dobijena koristeci rezultate algoritma za izdvajanje ivica + Sum (desno)
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Slika 5.5¢ Originalna slika (levo) — Slika.dobijena koriste¢i rezultate algoritma za izdvajanje ivica + grupe (desno)

Na slici 5.5b desno moze se primetiti prisustvo sitnih tackica koje su oznafene i koje su
prepoznate kao objekti a predstavljaju Sum. Najlaksi nacin za njihovu eliminaciju bi bio da se u
krajnjoj obradi prepoznati objekti koji su viSe puta povrSinski manji od prosene povrSine
prepoznatih objekata ne uzimaju u obzir pri daljoj obradi. Isto tako na slici 5.5¢ desno, oznaceni
su objekti koji su prepoznati kao jedan objekat, a sacinjeni su od potencijalno vise celija. U
krajnjoj obradi se ne moze smatrati da je takav prepoznati objekat jedan objekat ve¢ na osnovu
povrsine pretpostavlja koliko je objekata u€estvovalo u formiranju tog veceg objekta. Na osnovu
ove analize povrSina objekta je uzeta kao drugi atribut za razmatranje za izgradnju
klasifikacionog modela. Sa izvojenim objektima moze se re¢i da je obrada slike srednjeg nivoa
zavrSena 1 da je omoguceno da se prede na obradu naprednog nivoa gde ¢e se izdvojenim
objektima dodeliti znacenje i izvrsiti prebrojavanje kao poslednji korak i rezultat za izlaz iz
programa. Iz znanja koje pruza niz izdvojenih objekata pronalazi se prosecna veli¢ina objekta
odnosno jedne celije na snimku. Svi objekti koji su znacajno manji od prose¢nog nisu uzeti u
razmatranje za brojanje dok su svi objekti koji su nekoliko puta ve¢i od prose¢nog smatrani
grupom objekata ¢iji je broj srazmeran veli¢ini objekta u odnosu na veli¢inu prosecnog
prepoznatog objekta. Na taj nacin formiran je novi niz objekata koji se potom koriste za stvaranje
nove slike koja predstavlja vizuelni rezultat rada i obrade programa. Da bi bilo koji korisnik
programa mogao lakse da ima uvid u prebrojane objekte kao i u to da li je neki objekat
izostavljen u krajnjem rezultatu prepoznati objekti i pozadina su obojeni slu¢ajnim izborom boja.
Na taj nacin je lepo vizuelno predstavljen niz objekata koji su izlaz obrade odnosno oni koji su
prepoznati kao jedinstvene celije ili grupe celija. Rezultat obrade slike izdvojenih ivica je
predstavljen na slici 5.6.
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Kao $to se moze primetiti na slici 5.6 desno, rezultujuca slika je obojena i eliminisan je Sum.
Prepoznate su ¢elije ili grupe ¢elija na osnovu kojih se formira krajnji rezultat prebrojavanja

bitan za korisnika programa. Jo§ neki primeri rezultata obrade su predstavljeni na slikama 5.7a i
5.7b.

Slika 5.7a Originalna ulazna slika (levo) — Rezultujuca slika prepoznatih oblika (desno)
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Slika 5.7b Originalna ulazna slika (levo) — Rezultujuca slika prepoznatih oblika (desno)

Kao §to se moze videti rezultujuc¢e slike daju jak vizuelni utisak o tome kakva je uspesnost
prepoznavanja ¢elija bila. Taj utisak je dovoljan za zakljucak da li se rezultat moze uzeti u
razmatranje. Za ozbiljnije analize potreban je ipak pristup i sa strane istraZivanja podatka. U tu
svrhu izgraden je klasifikacioni model zasnovan na drvetu odlucivanja. Za svaku grupu tri
razli¢ita snimanja izabrani su trening podaci na osnovu kojih je odreden prag dozvoljenog
inteziteta elemenata slike i prose¢na povrsina Celije. Te vrednosti su direktno ucestvovale u
formiranju klasifikacionog modela predstavljenog na slici 5.8.

Klasifikacioni model je formiran na
osnovu  pocetnog  istrazivanja i

Prag propustljivosti

< prag propustlivost o proputient upoznavanja sa snimcima. Unapred su
odredene tri klase kojima element slike

Pozadina moze pripadati. To su pozadina, ¢elija i
Proseég;ﬁ):‘rfﬁma grupa cCelija. Na osnovu prepoznatih

st oo ectiny 1 2 atributa pri izradi programa i poc¢etnom
7 (prossena povréina celye) / 2 testiranju formirano je drvo

odlucivanja. Atributi od znacaja od

Pozadina kojih zavisi odredivanje klasa su prag
SR propustljivosti  (dozvoljeni intezitet

vrednosti) i proseCna povrSina celije.
Vrednost ovih atributa je odredena
Celija treniranjem modela slu¢ajno odabranim
snimcima za trening.

< (proseéna povriina éelije)*2

Slika 5.8 Klasifikacioni model
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Primenom klasifikacionog modela na snimcima za testiranje dobijeni su rezultati koji ¢e biti
predstavljeni u narednom delu zajedno sa poredenjem rezultata koji su postignuti kori§¢enjem
poznatih programa.

37



7. Rezultati i njihovo poredenje sa drugim programima

Pre samog predstavljanja rezultata 1 poredenja sa rezultatima drugih programa vazno je
napomenuti da ni rezultati dobijeni koriS¢enjem drugih programa nisu u potpunosti precizni i
postoje razlike u rezultatima. Razlog toga je kompleksnost problema, u ovom konkretnom
slu¢aju u pitanju su situacije kada se radi o reSavanju prebrojavanja grupa cCelija, stoga nije bilo
moguce koristiti uobiajene mere za odredivanje preciznosti klasifikacionog modela, pa je
uporedivanje rezultata razvijenog programa vrseno u odnosu na konaéne rezultate prebrojavanja
dobijene zajedno sa snimcima. Dostupni rezultati za poredenje su dobijeni koris¢enjem programa
CellC i Imaris i opsti utisak istrazivaca sa Bioloskog fakulteta je da je brojanje pomocu
programa Imaris dosta preciznije, jer program CellC daje rezultate brojanja koji konstantno
potcenjuju broj ¢elija na snimcima. Poredenje je radeno na 94 snimka iz 3 razli¢ita snimanja.

Rezultati obrade slika iz prvog snimanja

Pri prvom snimanju dobijeno je 10 snimaka i u tabeli 7.1a su prikazani rezultati koje su
istrazivaci dobili. Za potrebe treniranja modela slucajnim izborom je odredeno 7 snimaka ¢iji su
rezultati prikazani (obojeni plavom bojom) dok su za test podatke odredena 3 snimka sa
rezultatima (obojeni zelenom bojom). Snimci su sa 0znakom GD-TritonX.

Snimak CellC Imaris U proseku
1 330 375 353
2 375 454 415
3 475 507 491
4 429 448 439
5 515 566 541
6 380 408 394
7 521 533 527
8 485 526 506
9 465 501 483
10 515 545 530

Tabela 7.1a Rezultati prvog snimanja, snimci GD-TritonX

Pri treniranju klasifikacionog modela odreden je prag dozvoljenog inteziteta u vrednosti od 88 i
prosecna povrsina celije od 34 elementa slike. Primenom ovih vrednosti i na trening i na test
podatke dobijeni su rezultati predstavljeni u tabeli 7.1b. Kao Sto se moze videti u tabeli, program
sa ovako zadatim pragom dozvoljenog inteziteta i prosecne povrSine Celije za rezultat ima vise

.....

koje daje program Imaris.
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Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
1 330 375 353 355
2 375 454 415 452
3 475 507 491 496
4 429 448 439 483
5 515 566 541 546
6 380 408 394 418
7 521 533 527 525
8 485 526 506 505
9 465 501 483 488
10 515 545 530 546

Tabela 7.1b Rezultati prvog snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa, snimci GD-TritonX

Rezultati obrade slika iz drugog snimanja

Pri drugom snimanju snimljeno je viSe snimaka u viSe razli¢itth grupa gde su Celije bile
podvrgnute razli¢itim tretmanima. Za svaku grupu snimaka je radeno treniranje modela i
iskori$¢ene su oznake dobijene od istrazivaca.

Prva grupa su snimci GD-TritonX ¢iji su rezultati predstavljeni u tabeli 7.2a (plavom bojom su
obojeni snimci za trening, a zelenom za snimci za test).

Snimak CellC Imaris U proseku
GD-TritonX-01-tritc 738 806 772
GD-TritonX-02-tritc 680 796 738
GD-TritonX-03-tritc 821 844 833
GD-TritonX-04-tritc 770 857 814
GD-TritonX-05-tritc 833 916 875
GD-TritonX-06-tritc 700 779 740
GD-TritonX-07-tritc 762 894 828
GD-TritonX-08-tritc 559 645 602
GD-TritonX-09-tritc 670 785 728
GD-TritonX-10-tritc 591 665 628

Tabela 7.2a Rezultati drugog snimanja snimci GD-TritonX

Treniranjem klasifikacionog modela odredene su vrednosti praga dozvoljenog inteziteta od 118 1
prosecne povrsine ¢elije 33. Primenom tih vrednosti na trening i test snimke dobijeni su rezultati
predstavljeni u tabeli 7.2b. Kao i u radu sa snimcima iz prvog snimanja i sa ovom grupom
snimaka se tezilo pri treniranju da rezultati budu blizi rezultatima koje daje program Imaris tako
su i rezultati klasifikacionog modela blizi rezultatima programa Imaris.
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Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
GD-TritonX-01-tritc 738 806 772 734
GD-TritonX-02-tritc 630 796 738 770
GD-TritonX-03-tritc 821 844 833 826
GD-TritonX-04-tritc 770 857 814 865
GD-TritonX-05-tritc 833 916 875 930
GD-TritonX-06-tritc 700 779 740 727
GD-TritonX-07-tritc 762 894 828 889
GD-TritonX-08-tritc 559 645 602 621
GD-TritonX-09-tritc 670 785 728 812
GD-TritonX-10-tritc 591 665 628 664

Tabela 7.2b Rezultati drugog snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa (snimci GD-TritonX)

Druga grupa su snimci sa oznakom GD+res. Od dostupnih 8 snimaka 6 je izabrano za trening
dok su 2 izabrana za testiranje. Dostupni rezultati su predstavljeni u tabeli 7.3a.

Snimak CellC Imaris U proseku
GD+res-01-tritc 283 275 279
GD+res-02-tritc 266 270 268
GD+res-03-tritc 274 264 269
GD+res-04-tritc 240 229 235
GD+res-05-tritc 223 208 216
GD+res-06-tritc 187 185 186
GD+res-07-tritc 525 531 528
GD+res-08-tritc 462 469 466

Tabela 7.3a Rezultati drugog snimanja, snimci GD+res

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 90 i za vrednost
prosecne povrsine Celije je odredena vrednost 27. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
natrening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.3b.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
GD+res-01-tritc 283 275 279 275
GD+res-02-tritc 266 270 268 262
GD+res-03-tritc 274 264 269 263
GD+res-04-tritc 240 229 235 231
GD+res-05-tritc 223 208 216 205
GD+res-06-tritc 187 185 186 181
GD+res-07-tritc 525 531 528 536
GD+res-08-tritc 462 469 466 483

Tabela 7.3b Rezultati drugog snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa (snimci GD+res)

Treca grupa su snimci sa oznakom res+glu+FBS-TritonX. Od ukupno 9 snimaka iz ove grupe 6
je odabrano da predstavljaju snimke za treniranje modela dok su 3 snimka odabrana da budu test
snimci. Dostupni rezultati su predstavljeni u tabeli 7.4a.
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Snimak CellC Imaris U proseku
res+glu+FBS-TritonX-01-tritc 735 791 763
res+glu+FBS-TritonX-02-tritc 717 751 734
res+glu+FBS-TritonX-03-tritc 706 743 725
res+glu+FBS-TritonX-04-tritc 757 303 780
res+glu+FBS-TritonX-05-tritc 735 775 755
res+glu+FBS-TritonX-06-tritc === 603 603
res+glu+FBS-TritonX-07-tritc 521 559 540
res+glu+FBS-TritonX-08-tritc 647 676 662
res+glu+FBS-TritonX-09-tritc 630 664 647

Tabela 7.4a Rezultati drugog snimanja snimaka res+glu+FBS-TritonX

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 90 i za vrednost
proseéne povrsine ¢elije je odredena vrednost 31. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.4b. Ovime je zavrSena obrada snimaka koji su

dobijeni u drugom snimanju.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
res+glu+FBS-TritonX-01-tritc 735 791 763 790
res+glu+FBS-TritonX-02-tritc 717 751 734 757
res+glu+FBS-TritonX-03-tritc 706 743 725 732
res+glu+FBS-TritonX-04-tritc 757 803 780 813
res+glu+FBS-TritonX-05-tritc 735 775 755 764
res+glu+FBS-TritonX-06-tritc - 603 603 610
res+glu+FBS-TritonX-07-tritc 521 559 540 572
res+glu+FBS-TritonX-08-tritc 647 676 662 652
res+glu+FBS-TritonX-09-tritc 630 664 647 646

Tabela 7.4b Rezultati drugog snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(res+glu+FBS-TritonX)

Rezultati obrade slika iz treceg snimanja

Trece snimanje takode sadrzi viSe razlicitih grupa celija, snimci su izvedeni u razli¢itim
vremenskim periodima sa primenom razli¢itih tretmana nad ¢elijama. Prva grupa su snimci sa
oznakom GD-TritonX. U tabeli 7.5a su predstavljeni dostupni rezultati za tu grupu snimaka.
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Snimak CellC Imaris U proseku

GD-TritonX-01-tritc 551 580 566
GD-TritonX-02-tritc 441 508 475
GD-TritonX-03-tritc 384 432 408
GD-TritonX-04-tritc 499 556 528
GD-TritonX-05-tritc 613 668 641
GD-TritonX-06-tritc 610 645 628
GD-TritonX-07-tritc 616 672 644
GD-TritonX-08-tritc 592 628 610
GD-TritonX-09-tritc 653 704 679
GD-TritonX-10-tritc 631 652 642
GD-TritonX-11-tritc 642 667 655

Tabela 7.5a Rezultati tre¢eg snimanja, snimci GD-TritonX

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 118 i za vrednost
prosecne povrsine ¢elije je odredena vrednost 32. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.5b. Zanimljivo je da se proseCna povrsina
¢elije smanjila u kasnijim snimcima, tako da je istrenirani model zbog toga za prvih par snimaka
davao vece rezultate od onih dobijenih drugim programima, dok je za kasnije snimke dobijao
manje rezultate prebrojavanja od onih dobijenih drugim programima.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
GD-TritonX-01-tritc 551 580 566 586
GD-TritonX-02-tritc 441 508 475 511
GD-TritonX-03-tritc 384 432 408 437
GD-TritonX-04-tritc 499 556 528 563
GD-TritonX-05-tritc 613 668 641 644
GD-TritonX-06-tritc 610 645 628 637
GD-TritonX-07-tritc 616 672 644 627
GD-TritonX-08-tritc 592 628 610 611
GD-TritonX-09-tritc 653 704 679 677
GD-TritonX-10-tritc 631 652 642 594
GD-TritonX-11-tritc 642 667 655 621

Tabela 7.5b Rezultati tre¢eg snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(GD-TritonX)

Druga grupa su snimci sa oznakom GD-res i dostupni rezultati prebrojavanja za ovu grupu su
predstavljeni u tabeli 7.6a.
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Snimak CellC Imaris U proseku
GD-res-01-tritc 215 234 225
GD-res-02-tritc 252 267 260
GD-res-03-tritc 377 401 389
GD-res-04-tritc 370 405 388
GD-res-05-tritc 217 269 243
GD-res-06-tritc 248 269 259
GD-res-07-tritc 492 527 510
GD-res-08-tritc 352 381 367
GD-res-09-tritc 359 389 374
GD-res-10-tritc 367 381 374

Tabela 7.6a Rezultati tre¢eg snimanja, snimci GD-res

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 126 i za vrednost
prosecne povrsine ¢elije je odredena vrednost 24. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.6b. Jako dobri rezultati postignuti ovim
klasifikacionim modelom. Vrlo mala odstupanja u odnosu na prosecan broj i na broj koji daje

program Imaris.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
GD-res-01-tritc 215 234 225 229
GD-res-02-tritc 252 267 260 264
GD-res-03-tritc 377 401 389 376
GD-res-04-tritc 370 405 388 405
GD-res-05-tritc 217 269 243 213
GD-res-06-tritc 248 269 259 261
GD-res-07-tritc 492 527 510 514
GD-res-08-tritc 352 381 367 372
GD-res-09-tritc 359 389 374 380
GD-res-10-tritc 367 381 374 382

Tabela 7.6b Rezultati treceg snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(GD-res)

Tre¢a grupa su snimci sa oznakom res+glu i dostupni rezultati prebrojavanja za ovu grupu su

predstavljeni u tabeli 7.7a.
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Snimak CellC Imaris U proseku

res+glu-01-tritc 165 177 171
res+glu-02-tritc 313 332 323
res+glu-03-tritc 288 303 296
res+glu-04-tritc 199 207 203
res+glu-05-tritc 143 150 147
res+glu-06-tritc 124 132 128
res+glu-07-tritc 271 336 304
res+glu-08-tritc 359 421 390
res+glu-09-tritc 171 180 176
res+glu-10-tritc 190 203 197
res+glu-11-tritc 138 150 144
res+glu-12-tritc 172 181 177

Tabela 7.7a Rezultati treCeg snimanja, snimci(res+glu)

Ono $to je uticalo na treniranje ovog modela su snimci gde je bilo teSko ¢ak i posmatracu da
otkrije o kom broju ¢elija se radi posto dolazi do velikog preklapanja. Primer takvih snimaka je
predstavljen na slici 7.1 gde je Zutom bojom obelezen deo koji predstavlja problem pri radu.
Zbog tih snimaka ovaj klasifikacioni model je jedan od nepreciznijih od svih dobijenih u ovom
radu kada se uporedi sa rezultatima koje su dali drugi programi. U ovakvim slucajevima predlog
je da takvi snimci budu obradeni jedinstveno bez uticaja na grupu ostalih snimaka. Svakako taj
problem predstavlja i osnovu i razmisljanje za dalji rad na problemu prepoznavanja i
prebrojavanja c¢elija.
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Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 154 i za vrednost
prosecne povrsine ¢elije je odredena vrednost 32. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.7b.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
res+glu-01-tritc 165 177 171 166
res+glu-02-tritc 313 332 323 299
res+glu-03-tritc 288 303 296 277
res+glu-04-tritc 199 207 203 188
res+glu-05-tritc 143 150 147 136
res+glu-06-tritc 124 132 128 120
res+glu-07-tritc 271 336 304 414
res+glu-08-tritc 359 421 390 445
res+glu-09-tritc 171 180 176 380
res+glu-10-tritc 190 203 197 161
res+glu-11-tritc 138 150 144 135
res+glu-12-tritc 172 181 177 179

Tabela 7.7b Rezultati tre¢eg snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(res+glu)

Cetvrta grupa su snimci sa oznakom res+glu+FBS i dostupni rezultati prebrojavanja za ovu
grupu su predstavljeni u tabeli 7.8a.

Snimak CellC Imaris U proseku
res+glu+FBS-01-tritc 6 7 7
res+glu+FBS-02-tritc 22 29 26
res+glu+FBS-03-tritc 149 171 160
res+glu+FBS-04-tritc 52 60 56
res+glu+FBS-05-tritc 90 110 100
res+glu+FBS-06-tritc 50 57 54
res+glu+FBS-07-tritc 56 71 64
res+glu+FBS-08-tritc 96 104 100
res+glu+FBS-09-tritc 302 336 319
res+glu+FBS-10-tritc 108 123 116
res+glu+FBS-11-tritc 75 90 83
res+glu+FBS-12-tritc 91 110 101

Tabela 7.8a Rezultati tre¢eg snimanja, snimci(res+glu+FBS)

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 96 i za vrednost
prosecne povrsine ¢elije je odredena vrednost 29. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela
na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.8b. Zanimljivo je da broj ¢elija u ovoj grupi
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snimaka se kre¢e od jedva nekoliko, do nekoliko stotina ¢elija po snimku i da je klasifikacioni
model dao korektne rezultate u poredenju sa dostupnim rezultatima drugih programa.

Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
res+glu+FBS-01-tritc 6 7 7 6
res+glu+FBS-02-tritc 22 29 26 26
res+glu+FBS-03-tritc 149 171 160 155
res+glu+FBS-04-tritc 52 60 56 50
res+glu+FBS-05-tritc 90 110 100 103
res+glu+FBS-06-tritc 50 57 54 75
res+glu+FBS-07-tritc 56 71 64 64
res+glu+FBS-08-tritc 96 104 100 121
res+glu+FBS-09-tritc 302 336 319 370
res+glu+FBS-10-tritc 108 123 116 130
res+glu+FBS-11-tritc 75 90 83 75
res+glu+FBS-12-tritc 91 110 101 105

Tabela 7.8b Rezultati tre¢eg snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(res+glu+FBS)

Peta grupa i poslednja iz treceg snimanja ujedno i poslednja grupa koja ¢e biti obradena u ovom
radu sadrzi 12 snimaka sa oznakom res+glu+FBS-TritonX. Dostupni rezultati su predstavljeni u

tabeli 7.9a.

; Snimak CellC Imaris U proseku
res+glu+FBS-TritonX-01 644 684 664
res+glu+FBS-TritonX-02 601 609 605
res+glu+FBS-TritonX-03 719 720 720
res+glu+FBS-TritonX-04 529 563 546
res+glu+FBS-TritonX-05 606 647 627
res+glu+FBS-TritonX-06 824 772 798
res+glu+FBS-TritonX-07 461 489 475
res+glu+FBS-TritonX-08 698 723 711
res+glu+FBS-TritonX-09 731 727 729
res+glu+FBS-TritonX-10 1094 972 1033
res+glu+FBS-TritonX-11 694 765 730
res+glu+FBS-TritonX-12 669 753 711

Tabela 7.9a Rezultati tre¢eg snimanja, snimci(res+glu+FBS-TritonX)

Treniranjem modela odredene su vrednosti za prag dozvoljenog inteziteta 108 i za vrednost
prosecne povrsine ¢elije je odredena vrednost 32. Rezultati primene ovog klasifikacionog modela

na trening i test podatke su predstavljeni u tabeli 7.9b.
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; Snimak CellC Imaris U proseku Razvijeni program
res+glu+FBS-TritonX-01 644 684 664 686
res+glu+FBS-TritonX-02 601 609 605 651
res+glu+FBS-TritonX-03 719 720 720 718
res+glu+FBS-TritonX-04 529 563 546 560
res+glu+FBS-TritonX-05 606 647 627 633
res+glu+FBS-TritonX-06 824 772 798 781
res+glu+FBS-TritonX-07 461 489 475 509
res+glu+FBS-TritonX-08 698 723 711 740
res+glu+FBS-TritonX-09 731 727 729 766
res+glu+FBS-TritonX-10 1094 972 1033 1002
res+glu+FBS-TritonX-11 694 765 730 752
res+glu+FBS-TritonX-12 669 753 711 725

Tabela 7.9b Rezultati treceg snimanja zajedno sa rezultatima razvijenog programa(res+glu+FBS-TritonX)

Ovim rezultatima je uporedena i poslednja grupa snimaka za koju su bili dostupni i poznati
rezultati koji su dobijeni koris¢enjem programa CellC i Imaris.

Kao S$to je ve¢ napomenuto nije bilo moguce izvrSiti proveru preciznosti i greske koristeci
standardne metode u tehnikama istrazivanja podataka jer i dostupni rezultati sadrze greske tako
da nije bilo moguée odrediti tacne performanse dobijenih klasifikacionih modela. Ono $to je
moguce uporediti i kada se pogleda kroz tabele prosecan broj prepoznatih ¢elija i broj koji se kao
rezultat dobio primenom Kklasifikacionog modela, ocena je da u odnosu na prosecan broj
prebrojanih Celija, razvijeni program uglavnom daje veci broj a ta razlika je najviSe do 9% veci
broj u odnosu na prosecan broj dobijen prebrojavanjem kori$¢enjem drugih programa.
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8. Zakljucak i ideje za dalji rad

U ovom radu opisan je razvoj programa za prepoznavanje i prebrojavanje broja celija na
snimcima dobijenim fluorescentnim mikroskopom za potrebe rada istraziva¢a na BioloSkom
fakultetu. Uporedeni su rezultati koje razvijeni program daje sa drugim poznatim programima
koji se koriste za taj problem. Za razvoj programa koris¢ene su tehnike obrade slika i tehnike
istrazivanja podataka. Uz pomo¢ tehnika za obradu slika, snimci su obradeni tako da je kvalitet
snimka za obradu poboljSan, prepoznati su objekti i napravljen nacin da se razlikuju delovi od
znac¢aja u odnosu na Sum. Tehnike istrazivanja podataka su iskoriS¢éene za formiranje
klasifikacionog modela za prebrojavanje celija.

U ovom radu obradeno je 94 snimka iz 3 razli¢ita snimanja gde su vrSeni razliciti tretmani nad
¢elijama. Rezultati i zapazanja su sledeci:

1. U prvom snimanju u prvoj grupi pri prebrojavanju proseéan broj prebrojanih Celija na
svim snimcima je 468 uzimajuci prosek programa CellC i Imaris, dok je prosecan broj
prebrojanih ¢elija razvijenog programa 481, tako da je odstupanje od poznatih programa
oko 3%.

2. U drugom snimanju prva grupa snimaka celija pri prebrojavanju prosec¢na dostupna
vrednost programa CellC i Imaris je 756 ¢elija na snimcima dok je razvijenog programa
784, odstupanje oko 4%. Kod druge grupe ¢elija dostupna proseéna vrednost 306 dok je
razvijenog programa 305 odstupanje manje od 1%. Prose¢na vrednost broja prebrojanih
¢elija kod trece grupe je 689, a razvijenog programa 704 uz odstupanje manje od 3%.

3. U treCem snimanju prva grupa snimaka celija je imala u proseku izbrojano 589 celija
programima CellC i Imaris, dok je razvijeni program imao rezultat od 591, odstupanje u
ovom slu¢aju manje od 1%. Kod druge grupe ¢elija dostupna prosec¢na vrednost iznosi
338 dok je razvijeni program imao 339, uz takode odstupanje manje od 1%. Kod trece
grupa Celija dostupna prosecna vrednost prebrojanih celija je 221 dok je prose¢na
vrednost razvijenog programa 241 i odstupanje od oko 9%. Cetvrta grupa Celija je grupa
sa najmanjom prosecnom vrednoS¢u prebrojanih ¢elija na snimcima 1 rezultat dostupnih
programa je 99 dok je rezultat razvijenog programa 106 za prose¢nu vrednost prebrojanih
¢elija 1 odstupanje je oko 7%. Peta i poslednja grupa obradenih ¢elija je za prosecnu
vrednost prebrojanih ¢elija imala vrednost 695 dok je vrednost razvijenog programa 710
za odstupanje od oko 2%.

Utisak je da je razvijeni program postigao solidne rezultate, odstupanja su u najgorem slucaju
bila oko 9% 1 to za grupu ¢elija za koju je bilo karakteristi¢no veliko prisustvo Suma i delova gde
snimak nije najjasniji, a kvalitet snimka u tim situacijama nije bilo moguce popraviti. Razvijeni
program je uglavnom davao veée rezultate u proseku od proseka rezultate programa CellC i
Imaris $to se moze smatrati i uspehom jer je opsti utisak istrazivaca sa Bioloskog fakulteta da je
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program Imaris ta¢niji, a taj program daje vece rezultate od programa CellC za koji je utisak da
potcenjuje ¢elije pri prebrojavanju.

8.1. Ideje za dalji rad

Najces¢i problem koji je razvijeni program imao su bili snimci sa veéim grupama celija
okupljenim na jednom mestu gde posmatra¢ sam nije u stanju da objasni o potencijalnom broju
¢elija u toj grupi. Detaljnije istrazivanje i bolje resavanje tih situacija bi potencijalno donelo
bolje rezultate razvijenog programa. Unapredenje tehnika obrade slika za prepoznavanje oblika
kao 1 uposljavanje drugih tehnika istrazivanja podataka bi sigurno uticali na poboljsanje
performansi razvijenog programa i predstavljaju osnove za dalji rad.
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