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Katedra Informatyki Stosowanej Politechniki Łódzkiej 
współpracuje z biologami z dwóch jednostek Uniwersytetu 
Łódzkiego, które zajmuj� si� badaniami procesów fizjologicznych i 
zakłóceniami rozwoju ro�lin powodowanymi ró�norodnymi 
czynnikami zewn�trznymi. Celem współpracy jest opracowanie 
metod automatycznego pomiaru wybranych objawów reakcji ro�lin 
na stres przy zastosowaniu technik przetwarzania i analizy obrazu. 
Rozwa�ano obrazy barwne przedstawiaj�ce wybrane reakcje 
zarówno na poziomie komórkowym, np. w postaci anomalii mitozy i 
uszkodze� chromosomów, jak i na poziomie tkankowym jako 
przebarwienia oraz jako zmiany topologii i morfologii ró�nych 
cz��ci ro�lin. W pracy zaprezentowano przegl�d metod segmentacji i 
rozpoznawania obrazów opracowanych przez autorów w celu 
automatyzacji pomiarów tych reakcji obserwowanych u ro�lin w 
skali mikro- i makroskopowej. 
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1. WPROWADZENIE 

Dynamiczny rozwój technologii komputerowych wywiera istotny wpływ na 
rozwój metod obserwacji i pomiaru w naukach biologicznych.  

W niniejszym artykule zaprezentowano wybrane zagadnienia biologiczne 
rozwi�zywane przez autorów metodami przetwarzania i analizy obrazu. Taki 
zakres tematyki prac w Katedrze Informatyki Stosowanej PŁ zaistniał w zwi�zku 
z intensywn� współprac� z biologami z dwóch jednostek Uniwersytetu 
Łódzkiego: Katedr� Cytologii i Cytochemii oraz Katedr� Fizjologii i Biochemii 
Ro�lin. Dzi�ki zastosowaniu metod komputerowych rozwi�zywane s� konkretne 
zagadnienia wynikaj�ce z bada� statutowych tych jednostek, zwi�zane z 
eksperymentaln� hodowl� ro�lin w warunkach stresu biotycznego i abiotycznego. 
Wyniki bada� biologicznych wnosz� istotny wkład w poznanie reakcji 
fizjologicznych ro�lin hodowlanych na ró�norodne szkodliwe czynniki 
powszechnie spotykane w �rodowisku, w tym zanieczyszczenia metalami 
ci��kimi, promieniowanie jonizuj�ce i ró�nego typu patogeny. 

Katedra Cytologii i Cytochemii bada głównie zagadnienia wzrostu i rozwoju 
ro�lin na poziomie komórkowym. Z t� jednostk� realizowano tematy:  
− pomiar zawarto�ci DNA poprzez cytometri� komputerow�, 
− wyznaczanie poziomu syntezy DNA komórek ro�linnych znakowanych 

radiograficznie, 
− wyznaczanie indeksu mitotycznego w populacji komórek cebuli, 
− badanie cech morfologicznych i topologii komórek tytoniu typu BY-2. 

Druga jednostka - Katedra Fizjologii i Biochemii Ro�lin zajmuje si� 
badaniem odporno�ci ro�lin na stresy �rodowiskowe i choroby infekcyjne. W 
ramach współpracy realizowane były tematy: 
− ocena zmian topologicznych i morfologicznych korzeni pszenicy pod 

wpływem abiotycznych czynników stresu, 
− ocena stopnia infekcji jabłoni zaraz� ogniow� na podstawie badania zmian w 

blaszkach li�ciowych. 
W zwi�zku ze specyfik� obiektów biologicznych oraz specjalistyczn� 

preparatyk� stosowan� przez biologów badane obrazy wymagały indywidualnego 
podej�cia w zakresie segmentacji, wyznaczania cech i rozpoznawania obiektów. 
Autorzy zaproponowali nowe podej�cie mi�dzy innymi do wykonywania 
oblicze� indeksu mitotycznego, rozpoznawania topologii korzeni, czy oceny 
ilo�ciowej zmian chorobowych ro�lin. 
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2. OPRACOWANE METODY IDENTYFIKACJI I POMIARU 
STUKTUR KOMÓRKOWYCH I TKANKOWYCH 

Zale�nie od skali obiektów analizom poddawane były obrazy pobierane spod 
mikroskopu, ze skanera lub z bezpo�redniej fotografii makroskopowej. Obrazy 
mikroskopowe pozyskiwano za pomoc� systemu akwizycji składaj�cego si� z 
mikroskopu optycznego Olympus CH20 pracuj�cego w jasnym polu, podł�czonej 
do trinokularu kamery CCD z interfejsem USB i komputera osobistego PC. 
Pracowano na obrazach o rozmiarach 786×576 (PAL) lub 1280×1024 piksele.  

Rejestracj� obrazów makroskopowych cz��ci ro�lin prowadzono przy u�yciu 
cyfrowego aparatu fotograficznego lub popularnych skanerów biurkowych i ich 
firmowego oprogramowania dostarczaj�cego plików obrazowych w formacie 
JPG. Obrazy były skanowane z rozdzielczo�ci� 300 lub 600 dpi. Rozpatrywane 
metody przetwarzania i analizy obrazu realizowane były jako zamkni�te 
aplikacje C++ (Builder) lub otwarte oprogramowanie dla �rodowiska MATLAB 
w postaci funkcji interpretowanych j�zyka M lub skompilowanych w j�zyku C++ 
do postaci MEX plików.  

2.1. Pomiar zawarto�ci DNA poprzez cytometri� komputerow� 

Pomiary DNA metodami cytometrycznymi maj� du�e znaczenie w 
medycynie i biologii przy diagnozowaniu zło�liwych nowotworów, wykrywaniu 
patologii tkanek, obecno�ci antygenów a tak�e ró�nego typu zakłóce� i anomalii 
w procesach wzrostu ro�lin [25]. Pozwalaj� tak�e ró�nicowa� plemniki na 
determinuj�ce płe� m�sk� lub �e�sk� ze wzgl�du na inn� zawarto�� DNA w ich 
j�drach. Diagnostyka opiera si� o badanie odchyle� od spodziewanego kształtu 
histogramu całkowej g�sto�ci optycznej badanej populacji j�der komórkowych. 
Całkowa g�sto�� optyczna j�dra komórki IOD (Integrated Optical Density) 
odniesiona do g�sto�ci j�dra wzorcowego o znanej masie DNA stanowi miar� 
zawarto�ci DNA. Dokładno�� wykonywanych pomiarów IOD determinuje 
przede wszystkim etap segmentacji obrazów j�der. Mianem segmentacji okre�la 
si� proces podziału pola obrazu na podobszary jednolite ze wzgl�du na wybrane 
kryteria rozró�niaj�ce. 

Metody segmentacji j�der komórkowych w celu pomiaru DNA znane z 
literatury [5, 25] dotycz� obrazów mikroskopowych zbieranych przy małych 
powi�kszeniach (10× lub 20×) i zawieraj�cych wiele j�der w ramach 
pojedynczego kadru. Preparaty przygotowywane s� zazwyczaj w taki sposób, �e 
nie wyst�puj� w nich j�dra sklejone lub nakładaj�ce si� na siebie. Nie zawieraj� 
równie� istotnych artefaktów tła, które mogłyby by� mylnie zaliczone jako 
obiekty podlegaj�ce pomiarowi. 
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Podczas pomiarów wykonywanych przez autorów  zastosowano obiektywy o 

du�ych powi�kszeniach (100×) i lokalne progowanie, unikaj�c w ten sposób 
wyrównywania nierównomierno�ci o�wietlenia (rys. 1).  

     
a)                                                                      b) 

Rys. 1. Obszar zainteresowania (ROI) wokół wybranego j�dra komórkowego: 
a) obraz DNA j�dra utrwalonego metod� Feulgena wraz z otaczaj�cymi artefaktami, 

b) profil j�dra zidentyfikowany w wyniku segmentacji komputerowej 

  
Rys. 2. Przykładowy histogram IOD badanej populacji 100 j�der glonów 

Autorzy dysponowali próbkami z mi�dzyw�złowymi komórkami glonów i 
komórkami cebuli zanurzonymi w balsamie kanadyjskim, które zawierały wiele 
artefaktów w tle, takich jak �ciany komórkowe lub, w przypadku glonów, 
pozostało�ci okrzemek. 

Uwzgl�dnienie tych zjawisk w autorskim algorytmie segmentacji [6] 
umo�liwiło badanie wszystkich próbek bez ich wst�pnej selekcji, co potencjalnie 
poprawia obiektywizm uzyskiwanych wyników pomiaru. Na rysunku 2 
przedstawiono przykładowy wynik działania proponowanego algorytmu 
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pomiarowego – rozkład g�sto�ci optycznej IOD badanej populacji j�der 
komórkowych glonów. 

2.2. Wyznaczanie poziomu syntezy DNA komórek ro�linnych 
znakowanych radiograficznie 

Badania poziomu syntezy DNA stanowi� podstawow� metod� oceny 
metabolizmu komórek i ich zdolno�ci reprodukcyjnych. Zmiany ilo�ci DNA w 
populacji komórek mog� �wiadczy� o działaniu zewn�trznych czynników, które 
hamuj� ich wzrost. Synteza DNA polega na cyklu przemian biochemicznych, w 
efekcie których odpowiednie zwi�zki wbudowywane s� w ła�cuch kwasu 
dezoksyrybonukleinowego. W eksperymencie zwanym autoradiografi� jako 
budulec zwi�zków nukleinowych wykorzystywane s� izotopy (np. tryt 3H), które 
podawane s� w trakcie hodowli. Nast�pnie miejsca wł�czenia izotopu wykrywa 
si� dzi�ki na�wietlaniu emulsji fotograficznej, nało�onej na skrawki sporz�dzone 
z inkubowanej tkanki. Emulsja ta wytwarza ziarna metalicznego srebra w 
miejscach na�wietlania, widoczne w postaci ciemnych plamek na obrazach 
autoradiogramów uzyskanych w �wietle przechodz�cym mikroskopu (rys. 3).  

Metod� t� badane s� ró�norodne tkanki zwierz�ce i ro�linne, w których 
zachodzi intensywny podział komórek np. tkanka merystematyczna systemu 
korzeniowego ro�lin [4]. 

Nie opracowano dot�d w dziedzinie bada� radiogramów jednolitej metody, 
powszechnie uznanej i stosowanej do wszystkich typów znakowanych 
preparatów tkankowych. Podstawowe ograniczenie stanowi etap segmentacji 
obrazu. Jej przebieg i zastosowane metody s� bowiem uwarunkowane wieloma 
czynnikami, takimi jak struktura materiału biologicznego poddanego obserwacji, 
metody preparatyki czy technika obserwacji mikroskopowej. 

Autorzy opracowali oryginaln� metod� komputerow� zliczania ziaren 
znacznika dla komórek merystemu korzeniowego rzodkiewki (Raphanus sativus 
L.) wybarwionych metod� Feulgena. Została ona sprawdzona dla preparatów 
zawieraj�cych oderwane fragmenty cytoplazmy i j�der oraz niespecyficznie 
powstałe ziarna srebra, które nale�ało wyeliminowa� z rozwa�a� [7, 16]. Metoda 
dokonuje oceny poziomu aktywno�ci DNA zliczaj�c zarówno pojedyncze ziarna 
radioznacznika jak i ich skupienia (aglomeracje), które przeliczane s� za pomoc� 
pola powierzchni tzw. ziarna referencyjnego. Powierzchnia ziarna referencyjnego 
najcz��ciej stanowi �redni� powierzchni� obliczon� dla wybranego pola ziaren 
znacznika uwa�anych za pojedyncze lub jest przyjmowana arbitralnie przez 
biologa. 
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a)                                                                      b) 

Rys. 3.  a) Obraz �ródłowy komórek korzenia rzodkiewki (oryginalnie kolorowy), 
1-wskazuje przykładowy, niewielki obiekt znacznika zachowany w pełni po segmentacji, 

b) obraz wynikowy z zaznaczonymi na czarno wykrytymi skupiskami ziaren srebra 

Na rysunku 3 pokazano przykładowy obraz oznaczonych radiograficznie 
komórek rzodkiewki i wynik rozpoznawania ziaren znacznika za pomoc� 
omawianego algorytmu.  

Dla oceny syntezy DNA brane były pod uwag� jedynie ziarna wyst�puj�ce 
na tle j�der komórkowych, �wiadcz�ce o wewn�trzkomórkowej lokalizacji 
izotopów promieniotwórczych wi�zanych przez komórki w procesie syntezy 
DNA. Ilo�ci znaczników i zajmowane przez nie pola mo�na mierzy� poprzez 
analiz� dwuwymiarowego obrazu preparatu obserwowanego w mikroskopie, 
poniewa� izotopowe znakowanie preparatu ma charakter procesu 
powierzchniowego. Słabiej wyró�nialne pod wzgl�dem jasno�ci, niewielkie �lady 
znakowania mog� znajdowa� si� tu� pod powierzchni� j�der, nieco gł�biej od 
pozostałych obiektów. 
 Aby przeprowadzi� segmentacj� obrazu badanego autoradiogramu nale�ało 
wyznaczy�: 
− obszar skupie� znaczników na podstawie ich obni�onej jasno�ci, 
− obszar wyst�powania j�der komórkowych na podstawie ich podwy�szonej 

saturacji wzgl�dem tła preparatu.  
Poziom aktywno�ci DNA komórek merystematycznych definiuje si� jako 

[22, 23]: 
− �redni� ilo�� ziaren znacznika na powierzchni jednej komórki w badanej 

populacji lub 
− całkowit�, wyliczon� ilo�� ziaren znacznika odniesion� do całkowitej 

powierzchni wszystkich komórek (j�der) wyra�onej w jednostkach 
powierzchni tych ziaren (lub w jednostkach fizycznych). 
Do oceny umownej ilo�ci ziaren NG zastosowano przeliczniki opisane 

równaniami (1) i (2). 
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gdzie:  AG – całkowite pole powierzchni ziaren znacznika, aREF – pole 
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przy czym: AN – całkowite pole powierzchni badanych komórek, AG, aREF – jak w 
równaniu (1). 

Sposób 2 zawiera statystyczn� korekt� uwzgl�dniaj�c� nakładanie si� ziaren. 
Opracowana metoda segmentacji zapewnia wyznaczenie zarówno ilo�ci, 
powierzchni poszczególnych ziaren (skupie� ziaren) jak i całkowitego pola 
powierzchni wszystkich badanych komórek i stanowi podstaw� do okre�lenia 
stopnia aktywno�ci DNA w badanej serii autoradiogramów. 

2.3. Wyznaczanie indeksu mitotycznego w populacji komórek cebuli 

Mitoza jest procesem przemian w j�drze komórkowym i cytoplazmie 
komórek somatycznych organizmów, zmierzaj�cym do ich podziału i 
wytworzenia komórek potomnych. Najwa�niejsze przeobra�enia w trakcie 
mitozy zachodz� w j�drze komórkowym, którego materiał nukleinowy ulega 
organizacji w chromosomy rozdzielane nast�pnie mi�dzy komórki potomne. Przy 
pomocy mikroskopu mo�na zaobserwowa� to jako zmiany liczby składników 
j�dra komórkowego, ich kształtu oraz poło�enia (rys. 4). Cz�sto proces mitozy 
jest zaburzany – nast�puje jej nienaturalne spowolnienie lub intensyfikacja, 
czemu towarzyszy� mo�e tak�e uszkodzenie chromosomów oraz 
nierównomierny ich podział mi�dzy komórki potomne. 
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    a)                                          b)                                           c) 

     
   d)               e)                    f) 

Rys. 4. Obrazy j�der komórkowych tkanki merystematycznej korzenia cebuli 
w kolejnych stadiach mitozy: a) wczesna profaza, b) pó�na profaza, c) metafaza, 
d) anafaza, e) wczesna telofaza, f) pó�na telofaza (pojedyncza komórka potomna) 

Obserwacje wyst�powania podziałów komórkowych oraz ich etapów w 
populacji komórek prowadzone s� w badaniach oceniaj�cych wpływ ró�nych 
czynników chemicznych lub promieniowania jonizuj�cego na stan organizmów 
[13]. Elementarnym wska�nikiem aktywno�ci mitotycznej populacji komórek 
jest indeks mitotyczny MI wyra�aj�cy udział procentowy komórek podlegaj�cych 
mitozie w danej populacji (równanie (3)) [18].  

 ( )( )1
,i i

i
MI C S I

S
= ≠�  (3)  

gdzie: Ci(Si) – klasa przypisana i-temu elementowi Si∈S zbioru danych 
opisuj�cych j�dra komórek, I – klasa oznaczaj�ca interfaz�. 

Wobec mo�liwo�ci badania ró�nych tkanek, a tak�e zmienno�ci preparatyki, 
nale�y stosowa� ró�ne metody automatycznej obróbki obrazu w szczególno�ci w 
zakresie segmentacji. Autorzy opracowali metody segmentacji, ekstrakcji cech 
j�der komórkowych oraz klasyfikacji stadiów mitozy dostosowane do preparatów 
tkanki merystematycznej cebuli (Allium cepa). 

Zaproponowano metod� wyznaczania kierunku podziału komórek w obrazie 
oraz wyodr�bniania poszczególnych komórek [8, 9] (rys. 5a i b). Wykorzystuje 
ona wykrywanie kraw�dzi komórek przy pomocy detektora Canny’ego [3] przy 
równoczesnym maskowaniu kraw�dzi elementów j�der.  
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     a)                                                     b) 
Rys. 5. Przykłady segmentacji obrazów: a) komórek merystematycznych cebuli, 

b) jednego z j�der komórkowych z tego preparatu 

W drugim kroku tej metody przeprowadza si� segmentacj� j�der 
komórkowych, które w zale�no�ci od stadium mitozy wyst�puj� w postaci 
chromosomów lub chromatyny. Podstaw� jej stanowi lokalne progowanie pod 
mask� kraw�dzi elementów j�dra w obszarze ROI ka�dej komórki.  

W celu przeprowadzenia klasyfikacji faz mitozy j�dra komórkowe opisano 
przy pomocy dobranej serii cech morfologicznych takich jak: liczba elementów 
j�dra (NE), eliptyczno�� (EL), zwarto�� (CP) oraz tekstualnych: kontrast (CT), 
jednorodno�� (H), nierównomierno�� bie��cej długo�ci (RLN). Cechy te zostały 
wykorzystane do budowy klasyfikatora faz mitozy w formie drzewa decyzyjnego 
opartego o algorytm C4.5 [17] z progami dyskryminacji wyznaczanymi na 
podstawie współczynnika wzmocnienia informacyjnego (IGR) (rys. 6). 

 
a)                                                                       b) 

Rys. 6. a) Proponowane drzewo decyzyjne dla klasyfikacji stadiów interfazy I oraz 
mitozy ~I, b) przykładowy przebieg IGR dla CP na poziomie 1 

W celu weryfikacji poprawno�ci algorytmu przeprowadzono wyznaczanie 
indeksu mitotycznego dla populacji 172 komórek cebuli. Szczegółowe wyniki 
pomiarów wraz z bł�dem estymatora i bł�dem klasyfikacji przedstawiono w 
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publikacji [9]. Wskazuj� one na mo�liwo�� skutecznego pomiaru indeksu 
mitotycznego populacji komórek z wykorzystaniem proponowanych parametrów. 

2.4. Badanie cech morfologicznych i topologii komórek tytoniu 
typu BY-2 

Pracownicy naukowi Katedry Informatyki Stosowanej PŁ oraz Katedry 
Cytologii i Cytochemii UŁ opracowuj� now� metod� segmentacji obrazów 
mikroskopowych zawieraj�cych komórki tytoniu typu BY-2 (Nicotiana tabacum 
L. cv  Bright Yellow 2) hodowane w zawiesinie [12].  

Komórki ro�linne typu BY-2 posiadaj� specyficzne cechy ułatwiaj�ce ich 
hodowl� takie jak szybki wzrost i łatwo�� synchronizacji cyklu komórkowego 
[16]. Linia BY-2 stanowi modelowy typ ro�liny do badania stadiów przemiany 
komórek, ich fizjologii i oddziaływa� mi�dzykomórkowych. Dlatego w ostatnich 
latach obserwuje si� du�e zainteresowanie cytologów komórkami tytoniu BY-2. 
Dla celów badawczych przeprowadza si� obliczenia rozmiaru, kształtu, ilo�ci 
komórek oraz zliczenia długo�ci ła�cuchów komórek. Ła�cuchy te formuj� si� 
tu� po podziale komórki w fazie intensywnego namna�ania. Niektóre z 
ła�cuchów i pojedynczych komórek stykaj� si� z sob� w preparacie lub sklejaj� 
w aglomeracje (klastry) (rys. 7). Nie maj� one charakterystycznego kształtu 
elipsoidalnego i nawet nie tworz� obiektów wypukłych. Klasyczne metody 
automatycznej segmentacji komórek nie znajduj� zastosowania w takim 
przypadku. 

��������� ���
            a)                                                         b) 

Rys. 7.  Przykładowe fragmenty obrazów zawieraj�ce: a) ła�cuch komórek tytoniu 
z martw� komórk� na jednym z ko�ców, b) sklejenie wielu komórek 

Do chwili obecnej autorom udało si� przygotowa� algorytm segmentacji 
odró�niaj�cy ła�cuchy i pojedyncze egzemplarze komórek od ich skleje� (rys. 7, 
8). Poszczególne komórki w ła�cuchach, zarówno oddzielnych jak i stykaj�cych 
si� ze sob�, s� efektywnie rozdzielane i identyfikowane. Eliminacja skleje� 
odbywa si� w oparciu o wykrywanie ich wielogał�ziowych szkieletów. 
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��������� �
                 a)                                                    b) 

Rys. 8.  a) Ła�cuch komórek tytoniu stykaj�cy si� z pojedyncz� komórk�, b) wynik 
segmentacji komórek opracowan� metod� WSHD (watershed) – wskazano miejsce 

przew��enia, gdzie u�yto metody działów wodnych dla transformaty odległo�ci 
obiektów od tła 

Stykanie si� ła�cuchów identyfikowane jest poprzez wykrywanie ich 
przew��e� metod� działów wodnych (watershed) dla transformaty odległo�ci od 
tła. Do separacji komórek ła�cucha stosuje si� metod� rozrostu wn�trz tych 
komórek, a� do linii kraw�dzi brzegowych tworzonych przez �ciany komórkowe. 

Wyniki segmentacji proponowan� metod� dla populacji 130 komórek (25 
obrazów) tytoniu BY-2 przedstawiono w (tabeli 1). 

Tabela 1 
Rezultat zliczania komórek z u�yciem metody komputerowej analizy obrazów 

NFR – ilo�� obrazów 25 
NT   – ł�czna ilo�� komórek (warto�� odniesienia) 130 
NC   – ilo�� komórek poprawnie wykrytych 123 
NM   – ilo�� komórek nie wykrytych 7 
NF    – ilo�� komórek fałszywie wykrytych 3 
NCL  – ilo�� wykrytych skleje� 18 
eE    – bł�d przeliczania komórek - 3,1% 
eS      – bł�d segmentacji 7,7% 
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2.5. Badania systemu korzeniowego pszenicy 

2.5.1. Pomiar długo�ci korzenia 
 

Naturaln� reakcj� ro�lin na niedobór zwi�zków pokarmowych lub szkodliwe 
działanie czynników biotycznych i abiotycznych jest zahamowanie wzrostu i 
rozwoju oraz zmiana topologii organów ro�linnych. Do elementarnych metod 
oceny wzrostu ro�liny nale�y badanie systemu korzeniowego, jednak oznaczenie 
wielu parametrów korzenia (długo�ci, obj�to�ci, masy) metodami tradycyjnymi 
bywa utrudnione i uci��liwe. Na przykład stosowana do tej pory przez biologów 
metoda pomiaru długo�ci korzeni wymaga mechanicznego oddzielenia ich od 
siebie, a nast�pnie wyniki odczytywane s� za pomoc� linijki [24]. Taki sposób 
pomiaru powoduje zgubienie informacji o topologii całego systemu 
korzeniowego oraz jest obci��ony tzw. bł�dami czynnika ludzkiego.     

Oparta o analiz� obrazu, automatyczna metoda pomiaru długo�ci korzeni 
wi�zkowych opracowana przez autorów [10, 20] wykorzystuje obrazy barwne 
RGB korzeni siewek pszenicy pobierane ze skanera. Badane systemy korzeniowe 
pochodz�ce z hodowli hydroponicznej nie wymagaj� wst�pnego mechanicznego 
oczyszczania. Przygotowanie ich do przeprowadzenia analizy polega na: 
− mechanicznym oddzieleniu od ziarniaka poszczególnych korzeni wi�zki, 
− uło�eniu tych korzeni obok siebie na szybie skanera, z kolorowym podło�em  

(niebieske lub czerwone) o du�ym nasyceniu barwy nie wyst�puj�cej na 
powierzchni tkanki.          

Algorytm segmentacji obrazu w tej metodzie składa si� z nast�puj�cych kroków: 
− przekształcenia obrazu wej�ciowego RGB do przestrzeni koloru HCI (Hue, 

Chroma, Intensity) [14], 
− lokalnego progowania obrazu chrominancji C lub jednej z jej składowych 

(czerwonej albo niebieskiej), metod� Bernsena [1] z interpolacj� progów; 
zmniejsza ono bł�dy segmentacji wynikaj�ce z półprzezroczysto�ci cienkich 
bardzo uwodnionych korzeni. 
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     a)                                                                 b) 

Rys. 9. Wynik przetwarzania obrazu systemu korzeniowego pszenicy: 
a) zeskanowany obraz korzeni pszenicy, b) fragment systemu korzeniowego po 

identyfikacji: (1)1 – korze� 1. rz�du, (2)2-(8)2 – korzenie boczne 2. rz�du, 
(9)3  – korze� 3.rz�du  

Analiza obrazu po segmentacji obejmuje: 
− szkieletyzacj� obrazu binarnego korzeni zako�czon� przycinaniem szkieletu 

(pruning), 
− odtwarzanie osobno struktury ka�dego z podsystemów korzeni wi�zkowych 

jako drzewa grafu, poprzez �ledzenie jego dróg składowych zgodnie z 
mechanizmem wzrostu korzeni od pocz�tku korzenia 1. rz�du po najdalsze 
korzenie boczne. 
Metoda identyfikuje poprawnie zarówno korzenie nie spl�tane jak i 

przecinaj�ce si� ze sob� (rys. 9a i b). Ze wzgl�du na wykorzystywanie płaskiego 
obrazu w odniesieniu do trójwymiarowej struktury drzewa korzeniowego nie jest 
mo�liwe rozró�nienie korzeni nakładaj�cych si� na dłu�szych odcinkach. Nale�y 
zapobiega� takiej sytuacji poprzez wła�ciwe uło�enie korzeni przed pomiarem. 
W odró�nieniu od znanych technik komputerowych analizy korzeni rozwa�ana 
metoda nie wymaga do pobierania obrazu specjalnego typu skanerów, ani 
umieszczania korzeni w kuwecie wypełnionej wod�. 

Długo�ci poszczególnych korzeni składowych s� mierzone przez 
podpikselowe sumowanie długo�ci odcinków odpowiednich linii łamanych 
szkieletu uprzednio wygładzonych splajnami 3. stopnia. Przykładowe wyniki 



324                                 J. Gocławski, J. Sekulska-Nalewajko 

pomiarów korzeni głównych 7-dniowych siewek pszenicy przestawiono w 
(tabeli 2). 

Tabela 2 

Zestawienie sumarycznych długo�ci korzeni głównych pszenicy na poszczególnych 
obrazach przy zastosowaniu ró�nych metod pomiaru 

Nr obrazu Metody 

 manualna 
mm 

Lebowitza  
mm 

Autorska 
mm 

1 261,0 270,94 257,35 
2 263,0 268,61 254,32 
3 246,0 254,03 241,35 
4 220,5 233,25 217,95 
5 288,0 295,78 281,65 
6 413,0 433,90 409,92 
7 406,0 421,07 399,03 
8 481,0 497,81 470,69 
9 441,0 456,85 431,63 

10 466,0 481,55 454,44 

W metodzie autorskiej uzyskano wyniki zbli�one do rezultatów manualnych 
i lepsze ni� w komputerowej metodzie Lebowitza [15] operuj�cej gorszymi 
przybli�eniami linii �rodkowej korzeni. 

2.5.2. Analiza przebarwie� 
 

Ekspozycja ro�lin na nikiel powoduje pojawienie si� na korzeniach 
achromatycznych przebarwie�. Ponadto w badaniach reakcji ro�lin na czynniki 
stresowe wyst�puj�ce w �rodowisku cz�sto stosuje si� metody barwienia 
przy�yciowego prowadz�ce do wybarwienia korzeni np. na kolor czerwony (rys. 
10). W zwi�zku z tym w trakcie skanowania zastosowano kolorowe podło�e o 
wysokim stopniu nasycenia barw� niebiesk�, kontrastuj�c� z kolorem 
przebarwie� korzeni.  

W wyniku serii eksperymentów opracowano komputerow� metod� 
wyliczania indeksu przebarwie� achromatycznych DI rozumianego jako stosunek 
ł�cznego pola powierzchni przebarwie� AD do całkowitego pola AR badanych 
korzeni (równanie (4)), obecnych na jednym obrazie lub w pewnej ich populacji  
[11]. 
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Do oszacowania poziomu bł�dów metody komputerowej zastosowano 
manualne zliczanie przez specjalist� pikseli zdrowej i przebarwionej tkanki na 
obrazie korzeni.  

            
Rys. 10. Fotografia systemu korzeniowego pszenicy zmienionego pod wpływem 

działania niklu (Ni). Plamy widoczne na korzeniu zostały uwidocznione po barwieniu 
prze�yciowym na wykrywanie ligniny 

Obj�to�ciow� (wagow�) proporcj� tkanki przebarwionej pod wpływem 
stresu i tkanek zdrowych tradycyjnie wyznacza si� kosztownymi i 
czasochłonnymi metodami biochemicznymi. Wyniki automatycznego pomiaru 
indeksu przebarwie� achromatycznych mogłyby zast�powa� metodyk� 
biochemiczn� po ustaleniu typu zale�no�ci i odpowiednich przeliczników. 

Proponowany sposób wyznaczania DI ze skanowanego obrazu wymaga 
takiego samego przygotowania korzeni jak przy pomiarze ich długo�ci. 
Identyczny jest tak�e etap segmentacji prowadz�cej do uzyskania obrazu 
binarnego (maski) wszystkich korzeni obejmuj�cej obszary wewn�trznych 
przebarwie� oraz szkieletu (linii �rodkowych) tych korzeni. 

Aby wydzieli� pola AD ciemnych przebarwie� achromatycznych 
przeprowadza si� dodatkow� segmentacj� wewn�trz maski korzeni. Składa si� 
ona z nast�puj�cych etapów: 
− próbkowania szkieletu korzeni z odpowiednio dobranym krokiem, 
− okre�lenia lokalnego okna Wk wokół ka�dego z punktów próbkowania, 
− lokalnej binaryzacji metod� rozmytych c-�rednich w obr�bie maski korzeni i 

wewn�trz ka�dego z okien Wk; wyniki binaryzacji s� u�redniane w zakresie 
nakładaj�cych si� okien, 

− eliminacji z klasy przebarwie� achromatycznych ciemniejszych pikseli z 
zabarwieniem tła (np. niebieskie). 
Wykorzystywana metoda rozmytych c-�rednich (FCM) [2] minimalizuje 

niepewno�� co do przynale�no�ci ka�dego piksela do klasy normalnej albo 
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przebarwionej tkanki korzeniowej. Jej realizacja w rozpatrywanym przypadku 
oznacza iteracyjny proces poszukiwania w ka�dym z okien lokalnych Wk 
minimum funkcji celu podanej w równaniu (5). 

 
2

1 1
,

N M
m

M ij i j
i j

J u d v
= =

= −��  (5)  

gdzie N to liczba pikseli, M=2 – ilo�� klas jasno�ci, m�1 jest parametrem 
„rozmycia”, uij opisuje stopie� przynale�no�ci warto�ci di piksela do klasy j, vj 

stanowi �rodek klasy, a || || przedstawia norm� wyra�aj�c� odległo�� mi�dzy 
warto�ci� piksela i �rodkiem jego klasy. Na rysunku 11a przedstawiono 
zeskanowany obraz korzeni pszenicy, a na rysunkach 11b i c w postaci białych 
plam nało�ono wyniki identyfikacji przebarwie� uzyskane omawian� metod� 
analizy obrazu. 
 

   
a)                                                               b) 

 
                                           c)                                                   

Rys. 11. a) Zeskanowany obraz białych korzeni pszenicy na niebieskim podło�u 
z widocznymi ciemnymi, achromatycznymi przebarwieniami pod wpływem niklu, 
b) wynik rozpoznawania przebarwie� w formie białych pól nało�onych na obraz, 

c) zawarto�� okienka z obrazu b) w powi�kszeniu 
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2.6. Analiza symptomów zainfekowania li�ci jabłoni zaraz� ogniow� 

Zaraza ogniowa stanowi bardzo niebezpieczn� chorob� bakteryjn� ro�lin 
wywoływan� przez bakteri� Erwinia amylovora. Powoduje ona znaczne straty 
gospodarcze przy uprawie jabłoni i gruszy oraz podlega obowi�zkowi zwalczania 
w krajach Unii Europejskiej, zwłaszcza na materiale rozmno�eniowym ro�lin. 
Pora�one p�dy i li�cie brunatniej�, a pó�niej czerniej� lecz utrzymuj� si� na 
drzewie, co przypomina efekt spalenia (st�d nazwa choroby). W opracowaniu 
znajduje si� algorytm oceny stopnia infekcji zaraz� ogniow� przy wykorzystaniu 
metod analizy obrazu zaka�onych i odpowiednio spreparowanych li�ci jabłoni. 
Reakcj� li�ci jabłoni na stres spowodowany infekcj� jest pojawienie si� obszarów 
wydzielania nadtlenku wodoru (H2O2). Po ich wybarwieniu diaminobenzydyn� 
(DAB) w tych miejscach pojawiaj� si� br�zowe plamy, ciemniejsze od 
pozostałych cz��ci blaszki li�cia. Jako miar� stopnia zaka�enia zaproponowano 
iloraz IF całkowitego pola powierzchni br�zowych plamek H2O2 i ł�cznego pola 
powierzchni blaszek w badanej populacji li�ci o liczno�ci N (równanie (6)). 
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gdzie: As,i – pole powierzchni plamek i-tego li�cia, Ab,i – pole powierzchni blaszki 
i-tego li�cia, Av,i – pole powierzchni odj�tej z oblicze� (�yłkowanie). 

Spreparowane li�cie jabłoni były zanurzane w wodzie, a nast�pnie 
fotografowane w rozproszonym �wietle przechodz�cym, co umo�liwiło 
obserwacj� plamek po obu stronach li�cia. Uwidoczniło tak�e system �yłkowania 
li�cia (w szczególno�ci pierwszego i drugiego rz�du) posiadaj�cy odcie� i barw� 
zbli�one do analizowanych plamek. Jego identyfikacja mo�e by� w przyszło�ci 
przydatna dla ustalenia zale�no�ci rozkładu powierzchniowego badanych plamek 
od blisko�ci sieci �yłek, które jako wi�zki przewodz�ce mog� stanowi� mo�liw� 
drog� transportu czynnika chorobowego. 

� �
a)                                                                      b) 

Rys. 12. a) Obraz li�cia jabłoni (od spodu) z utrwalonymi �ladami H2O2 w postaci 
ciemnych plamek, b) ten sam li�� z rozpoznanym systemem �yłkowania pierzastego 

(1. i 2. rz�du) 
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	yłkowanie 1. i 2. rz�du powinno zosta� wykryte w pierwszej kolejno�ci i 
wyeliminowane z blaszki, aby umo�liwi� pó�niejsze, jednoznaczne wykrywanie 
plamek. Obecnie opracowano i przetestowano algorytm �ledzenia pierzastego 
systemu �yłek li�ci jabłoni [21], działaj�cy w obecno�ci plam – utrwalonych 
�ladów infekcji (rys 12). 

Algorytm ten wykonuje nast�puj�ce zadania: 
− konwertuje obraz barwny (RGB) (rys. 12a) do postaci poziomów jasno�ci 

(luminancji), 
− wykrywa ciemniejsz� od tła blaszk� li�cia poprzez progowanie obrazu 

metod� Otsu, 
− rozpoznaje poło�enie szypułki li�cia uło�onego zawsze poziomo od lewej 

kraw�dzi obrazu i buduje odcinek startowy �ledzenia �yłki głównej, 
− �ledzi odcinkowo-liniowo �yłk� główn� li�cia w ka�dym kroku 

minimalizuj�c funkcj� kosztu C(θ) zaprojektowan� przez autorów (równanie 
(7), (rys. 13)), 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )0 1 1 2 2 2 2 3, , ,C k k C k C d C dθ = + θ − θ + θ  (7)  

gdzie: k0, k1, k2  – odpowiednio dobrane stałe, θ – kierunek predykcji, C1, C2, 
C3 – składowe funkcji kosztu (�rednie jasno�ci wzdłu� 3 równoległych 
wektorów predykcji) , d2, d3 – odległo�ci równoległych wektorów predykcji. 

− wykrywa odprowadzenia �yłek bocznych na liniach równoległych do 
głównej �yłki, 

− �ledzi ka�de z odprowadze� bocznych (�yłki 2. rz�du) na tej samej zasadzie 
co �yłk� główn�. 

����������
Rys. 13. Ilustracja symboli u�ytych w równaniu funkcji celu: PePp – główny wektor 

predykcji nowego kierunku �ledzenia pod k�tem θ, wyznaczaj�cy składow� C1 
funkcji kosztu, di (i=1,2,3) – odległo�ci towarzysz�cych wektorów predykcji, C1, C2, 

C3 – pozostałe składowe funkcji kosztu nowego kroku 
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3. UWAGI KO�COWE 

Zaprezentowana praca miała charakter przegl�dowy, podsumowuj�cy 
wyniki prac naukowych prowadzonych przez autorów w przeci�gu ostatnich 
kilku lat. Wszystkie one miały na celu opracowanie nowych metod automatyzacji 
pomiarów w biologii z wykorzystaniem technik analizy obrazów. Tradycyjne 
badania ilo�ciowe (np. chemiczne lub menualne) s� długotrwałe, cz�sto 
kosztowne i zorientowane na wydobywanie informacji okre�lonego typu. Ocena 
wizualna materiału biologicznego, nawet przez ekspertów, jest obci��ona tzw. 
bł�dem czynnika ludzkiego wynikaj�cym ze zm�czenia lub złudzenia 
optycznego. Komputerowa, ilo�ciowa analiza obrazu pozwala na obiektywizacj� 
pomiarów, zwi�kszenie ich dokładno�ci i zapewnienie powtarzalno�ci. W 
omawianych zastosowaniach zazwyczaj jest ona uzupełniona wnioskowaniem 
statystycznym umo�liwiaj�cym odniesienie wyników pomiaru do badanej 
populacji obiektów. Uzyskanie poprawnych wyników takiej analizy wymaga 
zachowania �cisłego re�imu przygotowania próbek i starannego rozmieszczenia 
obiektów zainteresowania w polu widzenia, aby ograniczy� liczb� przypadków 
nierozpoznawalnych automatycznie i pozostawionych do rozstrzygni�cia przez 
operatora.  

Obrazy makroskopowe rejestruje si� najcz��ciej przy u�yciu skanerów lub 
aparatów fotograficznych, mikroskopowe za pomoc� kamer cyfrowych lub 
aparatów podł�czonych do trinokularu. Nale�y w tym miejscu zwróci� uwag�, �e 
do pełnej automatyzacji analiz mikroskopowych w dostatecznie du�ym polu 
wymagany jest automatyczny nap�d XYZ stolika mikroskopu piezoelektryczny 
lub pomocy silników krokowych.  

W ramach analizy komputerowej obrazów biologicznych najwi�ksze 
wyzwanie stanowi segmentacja obrazu. Najistotniejszym problemem dla 
algorytmów segmentacji jest brak deterministycznej powtarzalno�ci rozmiarów i 
kształtów obiektów zainteresowania (mo�na liczy� jedynie na statystyczn�) oraz 
du�e ilo�ci artefaktów zawartych w materiale biologicznym lub powstałych na 
etapie preparatyki czy hodowli. 

Niezale�nie od przedstawionych wy�ej problemów i ogranicze� metody 
cyfrowej analizy obrazów stanowi� efektywny sposób ilo�ciowej oceny materiału 
biologicznego tworz�cej podstaw� do wyci�gania wniosków naukowych. 
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