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Sazetak

U radu se predstavija nova metodologija za detekciju peludnih zrna koja rjeSava problem podsegmentacije
u gustim nakupinama. Umjesto klasicne segmentacije na razini piksela, problem se definira kao
geometrijska aproksimacija binarne maske skupom parametarskih elipsi. Inicijalno pozicioniranje
kandidatskih centara provodi se pomocu transformacije udaljenosti, cime se znacajno suZava prostor
pretraZivanja. Glavna faza ukljucuje optimizaciju visekriterijske funkcije cilja koja balansira pokrivenost
maske i broj objekata uz penalizaciju medusobnih preklapanja. Redundancija u detekcijama uklanja
se primjenom postupka potiskivanja nemaksimalnih vrijednosti (NMS) prilogodenog geometrijskim
primitivima. Preliminarna provjera na uzorcima vrbovice, andelike i javora pokazala je visoku preciznost
metode Cak i u uvjetima gdje su granice izmedu zrna vizualno iSCezle. Dok standardna blob detekcija
pokazuje izrazitu neadekvatnost u zasicenim regijama, predloZena metoda postiZe rezultate usporedive
s naprednim sustavom Cellpose. lako je Cellpose izvorno namijenjen segmentaciji stanica i bakterija,
njegova primjena na pelud potvrduje konkurentnost predloZzenog modela u ekstrakciji biometrijskih
parametara. Ovakav pristup postavija cvrst temelj za daljnju automatizaciju i povecanje objektivnosti
melisopalinoloske analize.

Kljucne rijeci: detekcija peludnih zrna, prebrojavanje objekata, morfoloska obrada, viSekriterijska
evaluacija modela, geometrijska aproksimacija elipsama

Uvod

Problem automatskog prepoznavanja peludnih
zrna u mikroskopskim slikama formuliran je joS
krajem 1960-ih godina, kada je]. R. Flenley ukazao
na potrebu automatizacije ovog procesa kako bi
se smanijila subjektivnost i vremenska zahtjevnost
ru¢ne analize. JoS 1968. predlozio je razvoj susta-
va za automatsku klasifikaciju peludi, no tadasnje
tehnoloSke mogucnosti nisu omogucavale njegovu

realizaciju (Flenley, 1968). Kasniji radovi potvrduju
da problem prepoznavanja peludi obuhvaca dvije
klju€ne zadace: detekciju i klasifikaciju objekata.
lako su suvremene metode racunalnog vida (Da-
unys et al., 2024) i dubokog ucenja (Daood et al.,
2016; Garga et al., 2024; Shamrat et al., 2024) zna-
Cajno unaprijedile rjeSavanje tih zadataka, njihov
razvoj i evaluacija i dalje su ograniceni nedostat-
kom velikih i standardiziranih skupova podataka
(Astolfi et al., 2020).
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1.1. Multidisciplinarni znacaj analize
peludi

Pelud je jedan od najznacajnijih vanjskih alerge-
na. Automatizirana detekcija omogucuje izradu
preciznih i pravovremenih peludnih prognoza,
Sto je klju€no za prevenciju simptoma sezonskog
rinitisa i astme (Bousquet et al., 2008; D'’Amato,
2015). Brzina analize ovdje izravno utjece na kva-
litetu zivota milijuna ljudi, jer omogucuje prelazak
s tjednih izvjeStaja na analizu u realnom vreme-
nu. Peludna zrna sluZe kao izvrsni bioindikatori
klimatskih promjena i bioraznolikosti (IPCC, 2021).
Pracenjem promjena u sastavu i fenologiji cvatnje
(aerobiologija), ekolozi mogu rekonstruirati pro-
mjene u ekosustavima. Takoder, u paleopalinolo-
giji, analiza fosilne peludi omogucuje uvid u floru
proslih geoloskih razdoblja (Edwards, 1990). lako
se pelud Cesto promatra kao eksterni faktor, njezi-
na interakcija s ljudskim tkivom (posebice epitelom
disnih puteva) predmet je intenzivnih biomedicin-
skih istrazivanja. Sli¢no kao i kod analize bakteri-
jskih kultura, detekcija peludi na stanicamaili u
tkivnim uzorcima zahtijeva visoku preciznost kako
bi se razumjeli upalni procesi, oksidativni stres i
citoloSke promjene koje pelud inducira u ljudskom
organizmu (Behrendt et al., 2001; Traidl-Hoffmann
et al., 2002).

1.2. Segmentacija i detekcija u kontekstu
digitalne patologije

Segmentacija i detekcija objekata u biomedicin-
skim slikama danas ¢ine samu srZz moderne digi-
talne patologije i mikrobiologije, jer omogucuju au-
tomatsko izdvajanje, prepoznavanije i kvantitativnu
analizu relevantnih struktura poput peludnih zrna,
stanica, jezgri, tkivnih podrucja, mikroorganizama
i patoloSkih promjena (Ronneberger et al., 2015;
Estevaetal, 2017; He et al, 2017; Litjens et al, 2017;
Berg et al, 2019; Moen et al, 2019, Stringer et al,
2021). Takvi postupci smanjuju ovisnost o isklju-
¢ivo rucnoj interpretaciji, ubrzavaju dijagnosticki
proces te povecavaju ponovljivost i objektivnost
analize. Napredak u tehnikama mikroskopije omo-
gucio je uvid u mikrosvijet s nevidenom precizno-
S¢u, no taj napredak prati i eksponencijalni rast
koli¢ine podataka koje strucnjaci trebaju obraditi.
U kontekstu analize kultura i peludi, automatizira-
na obrada slika visSe nije samo luksuz, ve¢ nuznost
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za postizanje objektivnosti, ponovljivosti i brzine
u dijagnostickim i istrazivackim procesima (Moen
etal, 2019; Stringer et al, 2021).

Primarni cilj sustava za raCunalni vid u ovoj
domeni jest precizna identifikacija pojedinacnih
mikroorganizama i peludi te ekstrakcija njihovih
klju€nih geometrijskih i morfoloSkih karakteristika
(Ronneberger et al., 2015; He et al., 2017; Moen
et al., 2019; Stringer et al., 2021). Parametri po-
put duljine glavne i sporedne osi, orijentacije u
prostoru, povrsine te tocnog poloZaja (centroida)
unutar uzorka, sluze kao kriti¢ni ulazni podaci
za taksonomsku klasifikaciju, melisopalinoloSku
analizu podrijetla meda te aerobiolosko pracenje
koncentracije alergena.

1.3. I1zazovi u analizi guste biomase

lako detekcija izoliranih objekata na Cistoj pozadini
predstavlja trivijalan zadatak za suvremene algori-
tme, stvarni biomedicinski uzorci rijetko su idealni.
Primjerice, priroda rasta bakterija inherentno tezi
stvaranju kompleksnih struktura koje radikalno
oteZavaju proces segmentacije. Problem postaje
znacajno slozeniji uslijed nekoliko klju¢nih faktora:
i) visoka gustoca populacije u fazama intenzivnog
rasta, bakterije formiraju guste kolonije gdje je
razmak izmedu jedinki manji od rezolucije samog
optickog sustava (Coelho et al., 2009; Stringer et
al., 2021); ii) fizicki dodir i aglomeracija (bakterije,
stanice ili peludna zrna se Cesto dodiruju rubovi-
ma, stvarajuci “lance” ili “grozdove” koje algoritmi
niskog nivoa interpretiraju kao jednu povezanu
masu (Meijering et al., 2012)); iii) djelomicno i pot-
puno preklapanje s obzirom na to da su uzorci
Cesto trodimenzionalni, a mikroskopska slika pred-
stavlja 2D projekciju (preklapanje objekata stvara
vizualne artefakte koje je ljudskom oku lako razlu-
citi, ali stroju predstavljaju nerjeSivu enigmu bez
dodatnog konteksta (Coelho et al., 2009; He et al.,
2017)); i iv) varijabilnost intenziteta i Sum, odno-
sno neuniformno osvjetljenje, autofluorescencija
pozadine i inherentni Sum senzora dodatno za-
magljuju granice izmedu objekata (Meijering et al.,
2012).

1.4. Ogranicenja tradicionalnih metoda

Tradicionalni pristupi segmentaciji, poput odre-
divanja praga prac¢enog analizom povezanih
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komponenata (engl. connected component label-
ing), u ovakvim scenarijima redovito zakazuju
(Gonzalez & Woods, 2018). Glavni problem lezi
u tome Sto ovi algoritmi tretiraju svaki skup spo-
jenih piksela kao jedan nedjeljiv entitet. Rezultat
je “podsegmentacija” gdje se skupina od desetak
peludnih zrna, bakterija ili nekih drugih mikroor-
ganizama klasificira kao jedan nepravilan objekt,
Cime se gubi svaka informacija o stvarnom broju
i morfologiji jedinki.

Naprednije metode, poput watershed algori-
tma, pokusavaju rijeSiti ovaj problem tretirajudi
sliku kao topografsku kartu (Roerdink et al., 2000).
Medutim, watershed je izrazito osjetljiv na kvalitetu
markera i lokalne varijacije u intenzitetu. U praksi
to dovodi do dva nezeljena ekstrema (Roerdink
et al., 2000): i) prekomjerna segmentacija (engl.
over-segmentation) gdje se jedno peludno zrno,
zbog unutarnje teksture ili Suma, dijeli na vise
manjih dijelova i ii) nedovoljno razdvajanje (engl.
under-segmentation), gdje algoritmi ne uspijeva-
ju pronadi “dolinu” izmedu dva blisko prislonjena
objekta, ostavljajuci ih spojenima.

1.5. Redefinicija problema - od piksela
prema parametrima

Suocen s navedenim ogranicenjima, ovaj rad
predlaze promjenu paradigme. Umjesto da po-
kuSavamo eksplicitno razdvojiti objekte na razini
pojedinacnih piksela, Sto je proces koji je inhe-
rentno podloZzan pogreSkama u uvjetima niskog
kontrasta, problem redefiniramo kao problem
aproksimacije skupom parametarskih oblika. Te-
meljna pretpostavka pristupa predstavljenog u
ovom radu jest da se vedina peludnih zrna moze
s visokom to€nosScu aproksimirati elipti¢nim ob-
licima. Geometrija elipse definirana je vektorom
parametara 6 = {x, y, a, b, ¢},, gdje su (x, y) koor-
dinate sredista, a i b duljine poluosi, ¢ kut rotacije.

Transformacijom problema segmentacije u
problem pronalazenja optimalnog skupa para-
metara koji najbolje opisuju strukturu intenziteta
na slici, postizemo robusnost na dodirivanje i pre-
klapanje. Cak i ako su dva zrna vizualno spojena,

model koji “trazi” dvije elipse unutar te mase uspjet
e ih identificirati kao zasebne entitete, koristeci
geometrijski integritet oblika kao vodedi kriterij.
Cilj ovog rada je istraZziti i implementirati metode
optimizacije koje ¢e ucinkovito “uklapati” ove pa-
rametarske oblike u kompleksne mikroskopske
snimke, osiguravajudi visoku preciznost ¢ak i u
najzahtjevnijim laboratorijskim uvjetima.

2. Predobrada slike

Predobrada slike predstavlja kriti¢nu fazu u susta-
vu za detekciju i analizu uzoraka peludi. Kvaliteta
binarne maske dobivene u ovoj fazi izravno koreli-
ra s preciznoscu algoritma za ekstrakciju parame-
tara elipsi. Osnovniizazov u obradi mikroskopskih
snimaka je prisutnost neuniformnog osvjetljenja,
digitalnog Suma i niskog kontrasta izmedu pelud-
nih zrna i podloge.

Cilj predobrade je transformirati sirovi senzor-
ski zapis u stabilnu, procis¢enu binarnu reprezen-
taciju B(x, ¥) koja jasno razgrani¢ava biomasu od
pozadine, eliminirajuéi pritom artefakte koji bi mo-
gli dovesti do laZzno pozitivnih detekcija. Cjelokupni
proces segmentiran je u Cetiri klju¢na koraka: i) re-
dukcija dimenzionalnosti problema, ii) potiskivanje
Suma, iii) automatska binarizacija i iv) morfoloSka
rafinacija. Svaki korak je pokriven u tekstu rada.

2.1. Pretvorba u sivu skalu

Vecina mikroskopskih sustava generira slike u RGB
formatu. Medutim, u analizi morfologije peludnih
zrna, informacija o boji Cesto ne nosi dodatnu dis-
kriminativhu mo¢ u odnosu na informaciju o inten-
zitetu. Kako bi se smanijila racunalna slozenost i
omogucila primjena skalarnih operatora, vrsi se
pretvorba slike (R(x, y), G(x, y) i B(x, ¥)) u sivu
skalu Ig(x, y) (engl. grayscale conversion) (Open-
CV, 2024). Transformacija se provodi primjenom
tezinske sume kanala, ¢ime se simulira spektral-
na osjetljivost ljudskog vizualnog sustava (Szeliski,
2010; OpenCV, 2024.):

I,(x,y) =0.299 - R(x,y) + 0.587 - G(x, y) + 0.114 - B(x, y). 1)
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Ovim korakom postizemo: i) redukciju podataka,
odnosno smanjenje volumena informacija s tri
kanala na jedan, bez gubitka klju¢nih strukturnih
detalja, i i) stabilnost intenziteta, odnosno ujedna-
Cavanje varijacija koje se mogu javiti u pojedinim
kanalima zbog nesavrSenosti optickih filtara. Pri-
mijer transformacije nalazi se na slici 1.

2.2. Filtriranje Suma Gaussovim filtrom

Mikroskopske slike inherentno sadrze Sum visokih
frekvencija koji proizlazi iz termickog Suma sen-
zora ili optickih aberacija. Takav Sum moZe uzro-
kovati fragmentaciju objekata tijekom postupka
binarizacije (Gonzalez & Woods, 2018). Za zagladi-
vanije slike koristi se Gaussov filtar, koji djeluje kao
filtar propusnik niskih frekvencija (engl. low-pass
filter). Postupak se temelji na konvoluciji slike I, s
Gaussovom jezgrom (kernelom):

Ib(x,y) = 1g(x,y) * Ga(i, ), (2

gdje je Gaussova funkcija u dvije dimenzije defi-

nirana kao:

_ i2 jZ

1 e 202 2032,_ (3)

2102

Go(1,)) =

U ovom radu koriSten je Gaussov filtar s jezgrom
veli¢ine 5 x 5 piksela. U implementaciji je primijen-
jena funkcija cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0), pri
¢emu vrijednost 0 oznacava da biblioteka OpenCV
(verzija 4.13.0) automatski odreduje standardne
devijacije (ox) i (6.) na temelju zadane velicine
jezgre. Jezgra veliCine 5 x 5 koriStena je kao fiksni

parametar predobrade na svim analiziranim slika-
ma radi smanjenja lokalnih intenzitetskih fluktu-
acija i Suma prije primjene Otsuove metode bina-
rizacije, uz nastojanje da se ogranici prekomjerno
zamucdivanje granica peludnih zrna.

2.3. Binarizacija Otsuovom metodom

Klju€ni korak u izdvajanju objekata od pozadine
je binarizacija. Bududi da uvjeti osvjetljenja mogu
varirati izmedu razlicitih uzoraka, fiksni prag (engl.
threshold) nije primjenjiv. Umjesto toga, koristi se
Otsuova metoda, koja automatski izracunava op-
timalni prag T* analizom histograma intenziteta
(Otsu, 1979).

Algoritam trazi vrijednost T koja maksimizira
varijancu izmedu dvije klase (pozadine Ci obje-
kata Cz):

05 (T) = w1 (M w, (N[ (T) — u (M

gdje su w, vjerojatnosti pojavljivanja pojedine
klase, a p, njihove srednje vrijednosti intenziteta.
Konacni rezultat je binarna slika B(x, y) koja se
generira inverznom binarizacijom:

(1, IL(x,y)<T,
Blxy) = {O, inace.

Ovaj pristup osigurava da peludna zrna, koje su
na mikroskopskim snimkama tipi¢no tamnije od
pozadine, postanu logicke jedinice (bijeli pikseli),
Cime se priprema teren za morfoloSku analizu.

(5)

Slika 1. Pretvorba RGB u sivu skalu.

RGB image

Grayscale image

Preuzeto iz https://lindevs.com/convert-rgb-image-to-grayscale-image-using-opencv.
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2.4. Morfoloska obrada

Cak i uz prethodno filtriranje, binarna maska moze
sadrzavati nepravilnosti poput Suma ili mikropuko-
tina unutar samih tijela peludnih zrna. Za finalnu
rafinaciju maske koriste se nelinearni morfoloski
operatori uz koriStenje strukturnog elementa K
(obi¢no kvadrat ili disk veli¢ine 3 X 3). Konkretno,
radi se o sljede¢im operacijama (Gonzalez & Wo-
ods, 2018): i) otvaranje (engl. opening) i ii) zatvara-
nje (engl. closing).

Operacija otvaranja matematicki je definirana
kao (Gonzalez & Woods, 2018):

B,=(BOK) ®K. (6)

Navedena operacija (erozija pa dilatacija) sluzi za
uklanjanje sitnih, izoliranih bijelih piksela koji ne
pripadaju peludnim strukturama. S druge strane
operacija zatvaranja je definirana na sljedeci nacin
(Gonzalez & Woods, 2018):

B,=(B,®K)OK. ™

Ova operacija (dilatacija pa erozija) popunjava
unutarnje Supljine unutar peludnih zrna i zagla-
duje njihove vanjske rubove, Cineciih pogodnijima
za geometrijsku aproksimaciju.

2.5. Interpretacija rezultata predobrade

Izlaz iz procesa predobrade je rafinirana binar-
na maska B'(x, y) € {0,1}. Vazno je napomenuti
ogranicenja klasi¢nog pristupa u ovoj fazi, odno-
sno dobivena maska ne razdvaja nuzno svaku
pojedinacno peludno zrno. U podrugjima visoke
gustoce, viSe peludnih zrna bit ¢e prikazano kao
jedna povezana komponenta (engl. blob).

Upravo ta spoznaja opravdava daljnji smjer
rada. Umjesto da se oslanjamo na metode raz-
dvajanja temeljene iskljucivo na topologiji (poput
watersheda), dobivenu masku tretiramo kao pod-
rucje vjerojatnosti (engl. region of interest). Unutar
tih regija, algoritam ¢e nastojati optimizirati polo-
Zaj elipsi, koriste¢i binarnu masku kao referentni
okvir za “uklapanje” modela, ¢ime se premo3¢uje
problem preklapanja i dodirivanja koji se ne moze
rijeSiti iskljucivo na razini predobrade.

3. Predlozeni pristup

Prije nego Sto se detaljno opiSe predloZeni pristup,
vazno je razlikovati dvije razine obrade koje se u
radu koriste. Prva razina, odnosno predobrada
opisana ranije, odnosi se na klasi¢nu segmenta-
ciju, odnosno dobivanje binarne maske koja raz-
dvaja podrucje objekata od pozadine. Takva maska
ne predstavlja nuZzno segmentaciju pojedinacnih
peludnih zrna, osobito u gustim nakupinama gdje
se viSe zrna pojavljuje kao jedna povezana kom-
ponenta. Druga razina, koja je opisana u ovom
poglavlju, odnosi se na modelom vodenu detekciju
i aproksimaciju, u kojoj se unutar prethodno do-
bivene binarne maske trazi optimalan skup elipsi,
pa elipticno prilagodavanje ne zamjenjuje samu
binarizaciju, nego sluzi kao optimizacijski postupak
zarazdvajanje i opis pojedinacnih objekata unutar
vec izdvojene regije interesa.

3.1. Motivacija i teorijsko uporiste

Glavna motivacija za odmak od standardnih teh-
nika segmentacije, poput watershed algoritma
ili detekcije rubova, lezi u njihovoj inherentnoj
osjetljivosti na visoku gusto¢u objekata. Kada su
peludna zrna u izravnom dodiru ili se djelomic-
no preklapaju, granice izmedu njih u digitalnoj
domeni postaju nejasne ili potpuno nestaju, Sto
dovodi do spajanja vise jedinki u jednu povezanu
komponentu.

Umijesto pokuSaja preciznog odredivanja gra-
nica na razini piksela, ovaj rad predlaze modelom
vodenu aproksimaciju. Koristedi a priori znanje
o morfologiji peludnih zrna, koje se u vecini slu-
Cajeva mogu aproksimirati elipsoidima, problem
segmentacije transformira se u problem prona-
lazenja optimalnog skupa parametarskih oblika.
Ovakav pristup je robusniji na Sum i nepotpune in-
formacije, jer geometrijski integritet modela (elip-
se) kompenzira nedostatak vizualnih informacija
na mjestima dodira.

3.2. Formalna definicija problema
Neka je B c Z? binarna maska dobivena u fazi
predobrade, gdje B(p) = 1 oznacava pripadnost

piksela objektu (biomasi), a B(p) = 0 pozadini.
Cilj algoritma je pronaci optimalan skup elipsi
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§={E,E, .., E }takav da njihova unija pred-
stavlja najbolju mogucu aproksimaciju maske B:

B ~ Uges Ei. (8)

Svaka pojedinacna elipsa E, definirana je vektorom
parametara 8, ={x,y,a, b, ¢} gdje (x,y) pred-
stavljaju koordinate centra, (a, b) duljine poluosi,
a ¢ kut rotacije. Problem se svodi na maksimiza-
ciju funkcije cilja koja balansira izmedu tocnosti
prekrivanja i kompleksnosti modela.

Nakon faze generiranja i evaluacije kandidata,
sustav Cesto raspolaze s visSestrukim, visoko ran-
giranim elipsama koje opisuju isti fizicki objekt
(peludno zrno). Ova redundancija proizlazi iz
prirode transformacije udaljenosti, gdje viSe bli-
skih lokalnih maksimuma mozZze generirati slicne
geometrijske hipoteze. Kako bi se osiguralo da
svako peludno zrno u uzorku bude predstavljena
iskljucivo jednom, optimalnom elipsom, primje-
njuje se algoritam za potiskivanje nemaksimalnih
vrijednosti (engl. non-maximum suppression, NMS)
(Girshick, 2015).

3.3. Arhitektura algoritma

PredloZzena metoda podijeljena je u tri sinergijske
faze koje progresivno suzavaju prostor pretrazi-
vanja i optimiziraju konacno rjeSenje. Konkretno
radi se o sljede¢im koracima: i) odredivanju kandi-
datskih centara, ii) generiranje elipsi i viSekriterijs-
ka evaluacija modela iiii) optimizacija funkcije cilja.

3.3.1. Odredivanje kandidatskih centara

Prostor svih mogucih elipsi na slici je beskonacan,
Sto izravnu optimizaciju Cini racunski neizvedivom.
Kako bismo fokusirali pretrazivanje, koristimo
transformaciju udaljenosti (engl. distance tran-
sform) na binarnoj maski B. Za svaki piksel p € B,
vrijednost transformacije D(p) definirana je kao
minimalna Euklidska udaljenost do najblizeg pik-
sela pozadine:

D(p) = ggg”p —qll (9)

Lokalni maksimumi funkcije D(p) predstavljaju
tocke koje su najudaljenije od rubova, 5to ih Cini
idealnim kandidatima za centre peludnih zrna. Ko-
riStenjem ovih tocaka kao pocetnih pozicija postize
se znacajna redukcija prostora pretrazivanja
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(umjesto evaluacije svih piksela, fokusiramo se na
geometrijski relevantna srediSta). Drugo, polozaj
kandidata izravno ovisi o lokalnoj geometriji
biomase.

3.3.2. Generiranje i viSekriterijska evaluacija
modela

Za svaki identificirani kandidatski centar generira
se niz hipoteza (elipsi) variranjem parametara q,
bi ¢. Svaka elipsa E, evaluira se na temelju tri
klju€na kriterija:

1. Intenzitet unutar maske (engl. fidelity). Mjera
u kojoj elipsa pokriva piksele koji su u maski
oznaceni kao objekti.

2. Penalizacija izlaska (engl. out-of-bounds).
Pikseli elipse koji se nalaze u podrudju
pozadine (B = 0) tretiraju se kao greska
modela.

3. MorfoloSka konzistentnost. Elipse ciji
su omjeri osi (a/b) bioloSki nerealni za
promatrani tip se eliminiraju ili penaliziraju.

3.3.3. Globalna optimizacija funkcije cilja

Konacni odabir skupa elipsi S rjeSava se kao op-
timizacijski problem. Potrebno je odabrati onaj
podskup kandidata koji najbolje opisuje cjeloku-
pnu masku uz minimalno preklapanje. Definira-
mo funkciju energije (ili funkciju cilja) J(S) koju je
potrebno maksimizirati:

J(S) = |BNUS)| = A,]S| = 1,0(S) — 1,X(S). (10)

Prvi ¢lan u navedenoj funkciji, odnosno [B N U(S)],
vezan je uz broj piksela binarne maske koji su pre-
kriveni unijom odabranih elipsi (tezi se maksimiza-
ciji). Penalizacijski ¢lan 4,|S| sprjecava "overfitting"
gdje bi prevelik broj malih elipsi opisivao jedno
peludno zrno. Treci ¢lan, odnosno O(S) je vezan za
ukupnu povrSinu medusobnog preklapanja elipsi
u skupu S. Buduci da se objekti u prirodi rijetko
fizicki prozimaju, ovaj ¢lan s tezinom 4, kaznjava
nerealna preklapanja. Posljednji ¢lan X(S) pred-
stavlja ukupna povrsinu dijelova elipsi koji izlaze
izvan granica binarne maske B, ponderiran para-
metrom A,. Parametri A omogucuju fino podesa-
vanje algoritma ovisno o specificnostima uzorka
(npr. povecanje 4, kod slika gdje su zrna rjeda,
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ili smanjenje ako se oCekuju znacajna preklapa-
nja u 2D projekciji). Ovako formuliran problem
omogucuje algoritmu “donijeti odluku” o najboljoj
konfiguraciji objekata €ak i u najguséim regijama
uzorka.

S teorijskog aspekta, predlozZeni postupak ne
predstavlja kontinuiranu optimizaciju u kojoj bi
se parametri elipsi iterativnho mijenjali do konver-
gencije, nego diskretizirani optimizacijski problem
nad konacnim skupom kandidatskih elipsi. Kandi-
dati se generiraju iz ograni¢enog skupa centara,
vrijednosti poluosi i kutova rotacije, a zatim se
rangiraju prema vrijednosti funkcije cilja. Zbog
konacnosti skupa kandidata postupak uvijek ter-
minira nakon konacnog broja evaluacija. Pritom se
ne tvrdi da pohlepni odabir i naknadni NMS (engl.
non-maximum supression) nuzno daju globalni op-
timum, nego racunski izvedivo i stabilno rjeSenje
koje maksimizira pokrivenost binarne maske uz
kontrolu redundancije, preklapanja i izlaska elipsi
izvan maske.

3.4. Redukcija redundancije

Nakon faze generiranja i evaluacije kandidata, su-
stav Cesto raspolaZze s viSestrukim, visoko rangira-
nim elipsama koje opisuju isti fizicki objekt. Ova
redundancija proizlazi iz prirode transformacije
udaljenosti, gdje viSe bliskih lokalnih maksimuma
moZe generirati slicne geometrijske hipoteze. Kako
bi se osiguralo da svako peludno zrno u uzorku
bude predstavljena iskljucivo jednom, optimalnom
elipsom, primjenjuje se algoritam za potiskivanje
nemaksimalnih vrijednosti (non-maximum suppres-
sion, NMS).

3.4.1. Algoritamski tijek NMS-a

Postupak redukcije temelji se na pohlepnom (engl.
greedy) pristupu koji iterativno procis¢ava skup
kandidata S prema njihovoj vrijednosti funkcije
cilia J(E,). Proces se odvija kroz sljedece korake:

1. Postupak rangiranja. Svi kandidati iz skupa
S sortiraju se silazno prema njihovoj
kvaliteti, odnosno vrijednosti funkcije J, tako
dajeS={E,E, .., E } pri Cemu vrijedi
J(E)=J(E) == (E,).

2. Postupak selekcije i filtriranje. Najbolje
rangirana elipsa E automatski se prihvaca
kao dio konacnog rjesenja S, .

3. Usporedba preklapanja. Sve preostale
elipse E, (j > 1) usporeduju se s odabranom
elipsom E, pomocu mjere slicnosti ili
preklapanja.

4. Postupak uklanjanja. Ako je preklapanje
izmedu E, iEjveée od unaprijed definiranog
praga t,,. . elipsa E, se odbacuje kao
redundantna hipoteza.

5. lIteracija. Postupak se ponavlja za sljedecu
najbolje rangiranu elipsu koja nije uklonjena,
sve dok se ne iscrpi cijeli skup kandidata.

3.4.2. Mjera preklapanja

Kao kljucni kriterij za identifikaciju redundantnih
elipsi koristi se indeks sli¢nosti poznat kao Inter-
section over Union (loU), odnosno Jaccardov indeks
(Taha & Hanbury, 2015). Za dvije elipse E| i Ej, loU
se definira kao omjer povrsine njihovog presjeka
i povrsine njihove unije:

_ |EinE|

I0U(E;, Ej) = (1)

|E{UE;|.

Vrijednost IoU krece se u intervalu [0,1]. U kon-
tekstu detekcije peludnih zrna, prag z,,,. (npr. 0.3
ili 0.5) igra kriticnu ulogu, pri ¢emu visoki prag
T,y dOpusta vece preklapanje, Sto je korisno u
ekstremno gustim uzorcima, ali povecava rizik od
dvostruke detekcije istog peludnog zrna. S druge
strane niski prag t,,,; stroZe eliminira kandidate,
osiguravajudi Cis¢i rezultat, ali moZe dovesti do
uklanjanja stvarnih, blisko prislonjenih zrna.

3.4.3. Znacaj za preciznost sustava

Implementacija NMS-a transformira skup sirovih
geometrijskih hipoteza u strukturiran i bioloski
smislen rezultat. Ovaj korak je neophodan jer rje-
Sava problem “viSestrukog odziva” na istom objek-
tu, Sto je Cesta pojava kod metoda temeljenih na
optimizaciji oblika. Rezultat ovog procesa je konac-
ni skup elipsi S koji predstavlja najvjerojatniju
distribuciju peludnih zrna na slici, omogucujudi
precizno prebrojavanje jedinki i to¢nu statisticku
analizu njihovih morfoloskih parametara.
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Tablica 1. Parametri algoritma. Za detalje vidjeti opis u tekstu.

Parametar Opis

major_range Raspon dulje osi elipse

minor_range Raspon krace osi elipse

angle_range Diskretizacija kuta rotacije max_objects

elipse

min_inside_ratio Minimalni udio elipse
unutar binarne maske

min_ellipse_area Minimalna dopustena

lambda_count Penalizacija za broj elipsi

lambda_overlap Penalizacija preklapanja
elipsi

lambda_outside Penalizacija dijela elipse
izvan maske

lzvor: autor.

3.4.4. Parametri algoritma

Parametri algoritma prikazani su u tablici 1. Oda-
brani su empirijski kako bi se postigla ravnoteza
izmedu preciznosti aproksimacije i sloZzenosti
modela. Rasponi dulje i krace osi elipse definiraju
skup kandidatskih oblika koji odgovaraju ocekiva-
nim dimenzijama peludnog zrna, dok diskretiza-
cija kuta omogucuje fleksibilnu orijentaciju elipsi.
Parametar min_inside_ratio kontrolira kvalitetu
aproksimacije zahtijevajudi da veéina povrsine
elipse pripada objektu, ¢ime se eliminiraju geo-
metrijski neprikladni kandidati. Optimizacijski dio
algoritma temelji se na funkciji cilja koja ukljucuje
penalizacijske ¢lanove. Parametri lambda_count,
lambda_overlap i lambda_outside odreduju redom
utjecaj broja elipsi, njihovog medusobnog pre-
klapanja i odstupanja od binarne maske. Na taj
nacin algoritam izbjegava prekomjerno modelira-
nje i favorizira kompaktna rjeSenja. Dodatni kri-
teriji, poput minimalnog marginalnog doprinosa
(min_marginal_score) i ciljane pokrivenosti (tar-
get_coverage), definiraju uvjete za zaustavljanje
optimizacijskog procesa. Kandidatski centri elipsi
odreduju se kombinacijom lokalnih maksimuma
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min_marginal_score

target_coverage

peak_kernel_size
min_peak_distance_
povrsina elipse value

iou_threshold

num_random_centers

Parametar Opis

Minimalni doprinos nove
elipse

Ciljana pokrivenost
binarne maske

Maksimalan broj elipsi

Veli€ina susjedstva za
lokalne maksimume

Minimalna vrijednost
distance transformacije

Prag za uklanjanje
redundantnih elipsi (NMS)

Broj dodatnih nasumicnih
kandidatskih centara

distance transformacije i nasumi¢no odabranih
toCaka unutar binarne maske. Parametri peak_ker-
nel_size i min_peak_distance_value utjecCu na broj i
raspored deterministickih centara. Konacno, prag
iou_threshold koristi se u postupku non-maximum
suppression kako bi se uklonile redundantne elipse
i osigurala konzistentnost rezultata.

3.5. Algoritamski tijek i ra€unalna
sloZenost

PredloZeni optimizacijski postupak moZze se prika-
zati kao diskretizirani postupak pretrazivanja nad
konacnim skupom kandidatskih elipsi. Za razliku
od kontinuiranih optimizacijskih metoda, u koji-
ma se parametri iterativno mijenjaju do konver-
gencije, ovdje se najprije generira ogranicen skup
mogucih geometrijskih modela, a zatim se medu
njima odabire podskup koji najbolje aproksimira
binarnu masku. Algoritam od predobrade do opti-
mizacijskog pakiranja elipsi u binarnu masku moze
se svesti u sljedece korake:

1. Uditati ulaznu sliku i provesti predobradu
slike.
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2. Dobiti binarnu masku (B(x,y)) koja razdvaja
podrucje peludnih zrna od pozadine.

3. lzracunati transformaciju udaljenosti nad
binarnom maskom.

4. Odrediti kandidatske centre elipsi kao
lokalne maksimume transformacije
udaljenosti te, po potrebi, dodati nasumicno
odabrane centre unutar maske.

5. Za svaki kandidatski centar generirati skup
elipsi variranjem dulje poluosi, krace poluosi
i kuta rotacije.

6. Zasvaku elipsuizraCunati kriterije kvalitete:
udio povrsine unutar binarne maske, dio
povrsine izvan maske, povrsinu preklapanja
s drugim kandidatima i morfoloSku
prihvatljivost oblika.

7. Odbaciti kandidate koji ne zadovoljavaju
minimalne uvjete, primjerice minimalnu
povrsinu elipse ili minimalni udio elipse
unutar binarne maske.

8. Rangirati preostale kandidate prema
vrijednosti funkcije cilja.

9. Pohlepno odabirati elipse koje povecéavaju
ukupnu pokrivenost maske, uz penalizaciju
broja elipsi, medusobnog preklapanja i
izlaska izvan maske.

10. Zaustaviti odabir kada se postigne ciljana
pokrivenost, maksimalan broj objekata ili
kada dodatna elipsa viSe ne daje dovoljan
marginalni doprinos.

11.Primijeniti postupak potiskivanja
nemaksimalnih vrijednosti kako bi se
uklonile redundantne elipse koje opisuju
isti objekt.

12. Vratiti konacni skup elipsi i pripadajuce
geometrijske parametre.

Ako je broj piksela u binarnoj maski oznacen s (M),
broj kandidatskih centara s (C), a broj kombinacija
parametara elipse, odnosno dulje poluosi, krace
poluosi i kuta rotacije, s (P), tada je ukupan broj
generiranih kandidata priblizno (N = C - P). Izracun
transformacije udaljenosti provodi se nad cijelom
binarnom maskom i ima priblizno linearnu sloze-
nost (0O(M)). Generiranje i evaluacija kandidatskih
elipsi ovisi o broju kandidata i prosjecnom broju
piksela obuhvacenih elipsom. Ako se taj prosjecni

broj oznadi s (E), slozenost evaluacije moZe se za-
pisati kao (O(N - E)).

Rangiranje kandidata prema vrijednosti funkci-
jeciljaima slozenost (O(N log N)). Pohlepni odabir
kandidata u praksi je ograni¢en maksimalnim bro-
jem dopustenih elipsi (K), pa se moZe aproksimira-
ti slozenoS¢u (O(N - K)), dok najjednostavnija im-
plementacija postupka NMSa u najgorem slucaju
zahtijeva usporedbu parova kandidata, odnosno
(O(N?)). U prakticnoj primjeni broj kandidata znat-
no se smanjuje koristenjem lokalnih maksimuma
transformacije udaljenosti, pragova minimalne
povrSine, minimalnog udjela elipse unutar ma-
ske i ogranic¢enja maksimalnog broja prihvacenih
objekata. Zbog toga je postupak racunski izvediv
za analizirane mikroskopske slike.

4. Baza podataka

Skup podataka koristen u ovom radu preuzet je
iz studije Khanzhina et al. (2022), a sastoji se od
mikroskopskih slika peludnih zrna dobivenih pri-
mjenom svjetlosnog mikroskopa Olympus BX51.
Uzorci su obojani fuksinom radi povecéanja kon-
trasta, dok je digitalizacija i vizualizacija slika pro-
vedena koriStenjem sustava Olympus DP71. Svi
uzorci prikupljeni su na podrucju Permskog kraja
u Rusiji, pri €emu analizirane vrste peludi predstav-
ljaju tipicne predstavnike flore umjerenog europ-
skog podrucja, Sto omogucuje Siru primjenjivost
dobivenih rezultata.

Skup podataka obuhvaca dvije domene, i to
alergoloSku palinologiju i melisopalinologiju, te
ukljucuje ukupno 13 taksona alergogenih biljaka
i 8 taksona medonosnih biljaka (Khanzhina et al.,
2022), koji je moguce preuzeti s mrezne platfor-
me Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/
nataliakhanzhina/pollen20ldet. Alergeni podskup,
oznacen kao POLLEN13L-det, obuhvaca vrste po-
put breze, johe, lipe, koprive i pelina, dok skup
medonosnih biljaka uklju€uje, medu ostalim, he-
lidu, djetelinu i vrbovicu. IzraZena varijabilnost u
obliku, veli¢ini i gustodi objekata, kao i prisutnost
medusobnog preklapanja, ¢ine ovaj skup podata-
ka posebno pogodnim za evaluaciju predloZene
metode temeljene na geometrijskoj aproksimaciji.

Zbornik Istarskog veleucilista Vol. 5 (2026.), No. 1

17


https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet
https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet

18

Vale D.

5. Rezultati

Rezultati su analizirani i prikazani odvojeno za
slucajeve manijih i ve¢ih nakupina peludi, kako bi
se omogucila jasnija procjena ucinkovitosti pred-
loZene metode u uvjetima razlicite gustoce i stup-
nja preklapanja objekata. Uoceno je da odabrani
parametri algoritma ovise o gustoci raspodjele
objekata, buduci da razliciti scenariji zahtijevaju
razlicitu ravnoteZu izmedu preciznosti aproksima-
cije i broja detektiranih objekata. Stoga je u praksi
potrebno prilagoditi parametre, osobito pragove
vezane uz pokrivenost, penalizaciju preklapanja i
broj kandidatskih centara, kako bi se postigla sta-
bilna i robusna detekcija, odnosno prebrojavanje
objekata.

5.1. Manje nakupine objekata

Na slici 2. prikazani su rezultati detekcije i prebro-
javanja peludnih zrna vrbovice (rod Epilobium, u
podatkovnom skupu naznafena engl. nazivom
fireweed), koja je u koriStenom skupu podataka
(Khanzhina et al., 2022), klasificirana unutar do-
mene melisopalinologije. Parametara elipsi prila-
godeni su kako bi odgovarali ve¢im objektima, pri
¢emu dulja os varira od 30 do 72 piksela, a kraca
od 10 do 64 piksela, uz diskretizaciju kuta rotacije
od 3 stupnja. Minimalni udio elipse unutar binar-
ne maske postavljen je na 0.75, dok je minimalna
povrsina elipse povecana na 300 piksela kako bi
se eliminirali manji i nerelevantni kandidati. Para-
metar lambda_count = 100 kontrolira ukupni broj
elipsi, Cime se izbjegava prekomjerno modeliranje,
dok lambda_overlap = 2.0 penalizira medusobno
preklapanje elipsi, Cime se potiCe razdvajanje obje-
kata. Parametar lambda_outside = 0.8 ograniCava
dio elipse koji izlazi izvan binarne maske, ¢ime se
poboljSava geometrijska to¢nost aproksimacije.
Dodatno, prag minimalnog marginalnog doprino-
sa (min_marginal_score = 50), odreduje hoce linova
elipsa biti prihvacena u model, dok ciljna pokri-
venost (target_coverage = 0.92), definira uvjet za
zaustavljanje algoritma. Maksimalan broj objekata
ogranicen je na 30 u konkretnom slucaju bududi
da je rijeC o manjoj nakupini objekata.

U tablici 2. prikazan je skup elipsi koje pokrivaju
binarne maske s koordinatama sredista, velikom
i malom poluosi, kutom orijentacije koji zatvara
velika poluos i horizontalna os slike za slucaj
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peludnih zrna prikazanih na slici 2. Analiza povr-
Sina pokazuje da vecina aproksimiranih objekata
zadrzava stabilan morfoloski raspon izmedu 2000
i 2600 piksela. Elipse kojima se aproksimiraju pe-
ludna zrna imaju dulju poluos u rasponu od 45 do
69 pikselaikracu poluos izmedu 28 do 49 piksela.
Udio povrSine koji se nalazi unutar binarne maske
prelazi 90% za svaku elipsu, Sto odgovara povrSini
izvan maske u vrijednosti izmedu 0 i 248 piksela.
Ipak, identificirana su tri znacajnija odstupanja koja
ilustriraju specificne scenarije detekcije. Prvi slucaj
odnosi se na elipsu pod rednim brojem 7 (1514
piksela), koja se nalazi u izravhom dodiru s elipsom
broj 5 te se djelomi¢no preklapa s elipsom broj 2.
Unatoc sloZenoj prostornoj interakciji, algoritam
uspijeva oCuvati geometrijski integritet pojedinac-
nih objekata. Preostala dva slucaja, s povrSinama
od 7171532 piksela, predstavljaju rubne artefakte
na dnu slike. Rijec je o nepotpunim prikazima pe-
ludnih zrna koja su samo djelomi¢no obuhvacena
vidnim poljem, Sto potvrduje osjetljivost algoritma
na detekciju objekata cak i uz znacajan nedostatak
vizualnih informacija na rubovima binarne maske.

Usporedna analiza u€inkovitosti razlicitih meto-
da detekcije na istom uzorku zrna vrbovice pruza
jasan uvid u prednosti parametarske aproksima-
cije. Dok predloZena metoda temeljena na optimi-
zacijskom pakiranju elipsi ispravno identificira 10
peludnih zrna (slika 2), standardna blob detekcija
implementirana putem OpenCV biblioteke prepo-
znaje samo 7 objekata (slika 3.) (OpenCV, 2024).
Ova znacajna razlika u rezultatima izravna je po-
sljedica ograniCenja tradicionalnih metoda koje
se oslanjaju na analizu povezanih komponenata.
U uvjetima gdje se zrna dodiruju, takvi algoritmi
tretiraju cijelu aglomeraciju kao jedan nepravilan
entitet, Sto dovodi do izrazene podsegmentacije.
S druge strane, suvremeni alat za segmentaciju
zasnovan na dubokom ucenju, Cellpose, verzija
4.1.1, (Stringer et al., 2021), identificira 9 zrna (slika
4.). Trenutnu verziju je moguce preuzeti s https://
github.com/MouselLand/cellpose. lako Cellpose
pokazuje iznimnu preciznost u razdvajanju stanica
medusobno, ali i od pozadine, predloZeni model
u ovom specificnom slu¢aju omogucuje jos finiju
distinkciju objekata. To se postiZe koriStenjem a
priori znanja o elipti¢noj formi peludi, Sto algori-
tmu omogucduje ,nametnuti” geometrijski integri-
tet tamo gdje su vizualne granice izmedu dva ili
viSe zrna, ili izmedu zrna i povrSine gotovo nesta-
le. Ovakav rezultat, prikazan u okviru ovog rada,
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potvrduje da modelom vodena aproksimacija nudi
robusnu alternativu opéim metodama segmenta-
Cije, posebno kada je uz detekciju nuzna i precizna
ekstrakcija geometrijskih parametara.

Na slici 5. prikazani su rezultati detekcije i
aproksimacije peludnih zrna andelike (rod An-
gelica, u podatkovnom skupu pod engl. nazivom
angelica), taksona koji pripada porodici Stitarki
(Apiaceae) unutar medonosnog (pod)skupa poda-
taka (Khanzhina et al., 2022). Karakteristi¢cna mor-
foloSka znacajka ovog taksona je izrazito prolatna,
odnosno izduZena forma zrna, Sto ga Cini izvrsnim
modelom za evaluaciju preciznosti procjene kuta
rotacije i omjera poluosi. Rezultati pokazuju kako
predloZeni algoritam uspjesno prilagodava para-
metarske elipse ovakvoj geometriji, medutim u
slucaju preklapanja objekata, ponekad umjesto
dva objekta moZe rezultirati detekcijom nakupine.

Tablica 3. pruza detaljne biometrijske parametre
za detektirana peludna zrna andelike, potvrdujuci
stabilnu prolatnu morfologiju s duljom osi u ra-
sponu od 65 do 80 piksela. Vecina detektiranih
elipsi ostvaruje iznimno visoku vrijednost udjela
unutar maske od preko 0.98, Sto ukazuje nato da
se geometrijski modeli gotovo savrseno preklapaju
s binarnom maskom zrna. Iskazano u apsolutnim
vrijednostima, povrsina izvan binarne maske iznosi
izmedu 1152 piksela. Bodovi ostvareni optimizaci-
jskom funkcijom izravno koreliraju s povrSinom
zrna unutar maske, pri ¢emu najvece zrno pod red-
nim brojem 1 postiZe najviSu vrijednost od 2658.4,
dok poslije nje svega 1439 bodova. Ovi rezultati
demonstriraju kako predloZzena metoda ucinko-
vito transformira sirove mikroskopske snimke u
strukturirane podatke pogodne za taksonomsku
klasifikaciju, zadrzavajuci visoku preciznost ¢ak i u
gustim nakupinama.

Tablica 2. Konacni skup elipsi dobiven predloZenom metodom za uzorak peludi vrbovice

red. br. X Y a b 0[°]
1 317 169 69 49 95
2 181 300 69 46 100
3 232 43 69 49 85
4 113 70 66 46 85
5 202 203 69 46 85
6 176 73 66 43 90
7 194 255 54 37 50
8 209 415 51 34 85
9 70 415 45 28 160

10 324 142 63 43 105

P Pnutra Pevan r bodovi
2650 2613 37 0.986 2483.4
2539 2459 80 0.968 2295
2650 2506 144 0.946 2290.8
2473 2269 204 0.918 2005.8
2547 2299 248 0.903 2000.6
2255 2061 194 0.914 1805.8
1597 1514 83 0.948 1125.6

717 717 0 1 617
532 481 51 0.904 340.2
2125 2087 38 0.982 278.1

Napomena: Parametri (X, Y) oznacavaju koordinate centroida, dok a i b predstavljaju veliku i malu poluos

elipse. Orijentacija 6 definira kut velike poluosi u odnosu na horizontalnu os. Stupci P, P, i P,

odnose se

nutra izvan

na ukupnu povrsinu elipse, dijelove povrsine unutar i izvan binarne maske i iskazani su u pikselima, dok se r
odnosi na udio povrsine elipse unutar binarne maske. Stupac bodovi prikazuje doprinos elipse optimizacijskoj
funkciji cilja J(§) nakon postupka rangiranja i eliminiranja redundancije.

lzvor: rezultati istrazivanja.
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Slika 2. Originalna slika, predobrada, odredivanje kandidacijskih
centara i rezultat prebrojavanja predloZzenom metodom

1. Originalna slika 2. Binarna maska (nakon predobrade)

§

_— -
3. Kandidatski centri (Distance Transform)

4. Prebrojavanje objekata (N=10)

'Y N4 00
o
&)
é.

~. e

@

Izvor: originalna slika preuzeta je s https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.

Slika 3. Originalna slika s prebrojavanjem objekata u slucaju
blob detekcije i granicna vrijednost binarne maske.

Rezultat (numerirani blobovi) Granicna vrijednost (threshold)

0a?

&

S o)

lzvor: Originalna slika preuzeta je s https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.
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Slika 4. originalna slika s obrubima i prebrojavanjem objekata (lijevo),
ostvarane pomocu segmentacije Cellpose paketom (desno)

Segmentacija (Cellpose)

Qriginal + numeracija (9)

aa -

Izvor: originalna slika preuzeta je s https:.//www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.

Tablica 3. Sli€no kao u tablici 2. za uzorak peludi andelike

red. br. X Y a b 0[°] P P, outra Poan r bodovi
1 311 334 80 45 72 2852 2800 52 0.982 2658.4
2 248 67 75 40 48 2410 2365 45 0.981 2229
3 246 266 75 40 66 2409 2363 46 0.981 2226.2
4 59 150 65 45 162 2289 2269 20 0.991 2153
5 96 113 65 45 18 2289 2255 34 0.985 2112.8
6 169 334 65 40 144 2089 2088 1 1 1987.2
7 352 277 65 40 30 2089 2051 38 0.982 1920.6
8 210 259 70 30 84 1728 1718 10 0.994 1439

Izvor: rezultati istrazivanja.
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Slika 5. Sliéno kao na slici 2. za uzorak peludi andelike
1. Originalna slika 2. Binarna maska (nakon predobrade)

S
“\ "

3. Kandidatski centri (Distance Transform)

4. Prebrojavanje objekata (N=38)

Izvor: originalna slika preuzeta je s

Slika 6. Slicno kao na slici 3. za uzorak peludi andelike

Rezultat (numerirani blobovi) Grani¢na vrijednost (threshold)

Izvor: originalna slika preuzeta je s
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Slika 7. Slicno kao na slici 4. za uzorak peludi andelike.

Original + numeracija (9)

@

@

Segmentacija (Cellpose)

Izvor: originalna slika preuzeta je s https:.//www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.

Usporedna analiza prikazana na slikama 6. i 7.
fokusira se na detekciju peludnih zrna andelike,
pri ¢emu se dodatno ilustriraju prednosti i ogra-
nicenja pojedinih pristupa u uvjetima sloZene
prostorne distribucije. Standardna blob detekcija
(OpenCV, 2024) u ovom je slucaju ponovno poka-
zala najslabije rezultate, prepoznavsi svega 6 obje-
kata. Takav je ishod izravna posljedica neuspjeha u
razdvajanju dodirujucih zrna, ¢ime se potvrduje da
tradicionalne metode segmentacije temeljene na
intenzitetu redovito ne uspijevaju razdvojiti guste
nakupine. S druge strane, predloZzena metoda
aproksimacije elipsama identificirala je 8 pelud-
nih zrna, dok se paket Cellpose (Stringer et al.,
2021) u ovom konkretnom scenariju pokazao jos
uspjesnijim s ukupno 9 detektiranih zrna.

5.2. Vece nakupine objekata

Primjer peludi javora (rod Acer, u podatkovnom
skupu ima engl. naziv maple) iz baze podataka
(Khanzhina et al., 2022) prikazan je na slici 8. Pa-
rametri algoritma odabrani su tako da omoguce
dovoljno fleksibilno modeliranje peludi, ali uz kon-
trolu sloZenosti i stabilnosti rjeSenja. Rasponi dulje
i krace osi elipsi definiraju skup mogucih geome-
trijskih oblika koji aproksimiraju pelud, pri ¢emu
dulja os varira u intervalu od 25 do 40 piksela, a
kraca od 5 do 25 piksela, s diskretnim korakom
od 5 piksela. Orijentacija elipsi modelira se dis-
kretizacijom kuta u rasponu od 0 do 180 stupnje-
va, s korakom od 3 stupnja, ¢ime se omogucuje

precizno prilagodavanje razlicitim orijentacijama
objekata. Minimalna povrsina elipse (min_ellipse_
area = 200) sprjeCava detekciju premalih i nerele-
vantnih oblika. Kandidatski centri elipsi odreduju
se kombinacijom deterministickog i stohasti¢kog
pristupa. Lokalni maksimumi distance transforma-
cije definiraju inicijalne centre, pri Cemu parametri
peak_kernel_size = 51 min_peak_distance_value = 1.0
odreduju gustocu i raspored tih tocaka. Kako bi se
dodatno istrazio prostor mogucih rjeSenja, uvo-
di se i skup od 200 nasumi¢no odabranih tocaka
unutar binarne maske. Ovakva kombinacija omo-
gucuje balans izmedu geometrijski smislenih i do-
datnih kandidata koji mogu poboljSati pokrivenost.
Konacno, redundancija u detekcijama uklanja se
primjenom metode non-maximum suppression s
pragom preklapanja (iou_threshold = 0.6), ¢ime se
osigurava da svako peludno zrno bude predstav-
ljena jednom dominantnom elipsom.

Analiza distribucije za uzorak od 31 objekta
pokazuje visoku morfolosku ujednacenost (vidje-
ti tablicu 4.), pri Cemu se 75% populacije krece
unutar vrlo uskih geometrijskih granica s duljom
osi izmedu 30 i 35 piksela te stabilnom kra¢om
osi od 20 piksela za gotovo 85% uzorka. Unutar
ovog dominantnog dijela populacije, ukupna
povrsina elipsi varira od 408 do 582 piksela, dok
parametar udjela unutar binarne maske oscilira
izmedu 0.75 i idealnih 1.0, Sto potvrduje visoku
preciznost aproksimacije za vecinu detektiranih
zrna. Vrijednosti bodova za ovaj prag populacije
krecu se od 217.8 do maksimalnih 482 boda, pri
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c¢emu viSi rezultati izravno koreliraju s potpunim
preklapanjem modela i binarne maske. Nasuprot
uniformnim dimenzijama, kutna orijentacija obuh-
vaca Sirok spektar od 6° do 147°, Sto dokazuje
sposobnost algoritma da u velikoj mjeri uspjesno
identificira nasumic¢no poloZene objekte i trans-
formira sirove slikovne podatke u strukturirane
biometrijske parametre.

Usporedna analiza treceg primjera, karakterizi-
ranog visokom gusto¢om i kompleksnoS¢u uzorka,
dodatno naglaSava znacajne razlike izmedu raz-
matranih metodologija. Standardna blob detekcija
(OpenCV, 2024) u ovom je scenariju uocila svega
13 objekata, Sto jos jednom potvrduje njezinu ne-
adekvatnost u uvjetima gdje izraZena aglomeracija
peludnih zrna onemogucuje razlucivanje pojedi-
nacnih granica na razini piksela. Nasuprot tome,

Slika 8. Slicno kao na slici 2.

1. Originalna slika

Cellpose paket (Stringer et al., 2021) identificirao
je 33 objekta, dok je predlozeni algoritam detek-
tirao 31 peludno zrno. Vazno je napomenuti da u
ovako zasi¢enim uzorcima situacija nije uvijek u
potpunosti Cista”, te se kod predloZzene metode u
par slu€ajeva moZze uociti pojava gdje jedna elipsa
uklju€uje i dijelove susjednog zrna. Ovakve situaci-
je proizlaze iz nastojanja optimizacijske funkcije da
maksimizira pokrivenost binarne maske u regijama
gdje su granice izmedu objekata vizualno nestale
ili su znatno zamagljene. Unatoc tim povremenim
preklapanjima modela, metoda i dalje osigurava
znatno vjerniju reprezentaciju broja i morfologije
jedinki u odnosu na tradicionalne pristupe, 3to je
od klju€ne vaznosti za tonost biometrijske analize
u okviru ovog prethodnog priopcenija.

za uzorak peludi javora

2. Binarna maska (nakon predobrade)

(N=31)

Izvor: originalna slika preuzeta je s https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.
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Tablica 4. Slicno kao u tablici 2 za uzorak peludi javora

red. br. X Y a b 0[°] P P.oa  Pivan r bodovi
1 300 117 35 20 96 582 582 0 1 482
2 300 373 35 20 96 582 582 0 1 482
3 277 360 35 20 84 582 582 0 1 482
4 303 341 35 20 6 582 582 0 1 482
5 401 127 35 20 90 579 578 1 0.998 477.2
6 222 119 35 20 96 582 576 6 0.99 471.2
7 338 83 35 20 93 578 573 5 0.991 469
8 280 391 35 20 15 580 568 12 0.979 446.4
9 342 370 35 20 144 576 555 21 0.964 438.2
10 45 273 35 20 72 575 550 25 0.957 430
11 407 185 30 20 99 483 450 33 0.932 323.6
12 294 143 30 20 21 508 465 43 0.915 315.6
13 335 313 35 20 147 574 471 103 0.821 288.6
14 252 371 35 20 135 577 467 110 0.809 279
15 407 303 30 20 147 440 404 36 0.918 275.2
16 407 228 30 20 81 483 421 62 0.872 271.4
17 133 223 30 20 114 507 421 86 0.83 252.2
18 305 317 35 15 126 408 387 21 0.949 252.2
19 316 84 35 20 84 582 453 129 0.778 249.8
20 260 404 30 20 24 507 407 100 0.803 227
21 319 120 35 20 96 582 468 114 0.804 225.8
22 275 327 35 20 72 575 440 135 0.765 220
23 53 225 35 20 129 577 433 144 0.75 217.8
24 31 246 35 20 93 578 438 140 0.758 217
25 269 145 30 20 72 515 392 123 0.761 193.6
26 262 243 30 20 72 515 388 127 0.753 186.4
27 358 356 30 20 45 513 501 12 0.977 184.4
28 316 359 25 15 33 294 294 0 1 155
29 227 403 35 15 48 402 304 98 0.756 125.6
30 411 280 35 15 138 287 252 35 0.878 124
31 299 98 35 10 21 306 306 0 1 56

lzvor: rezultati istrazivanja.
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Slika 9. Slicno kao na slici 3. za uzorak peludi javora

Rezultat (numerirani blobovi)

Grani¢na vrijednost (threshold)

Izvor: originalna slika preuzeta je s https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen?20ldet.

Slika 10. Sli€no kao na slici 4. za uzorak peludi javora

Original + numeracija (33)

Segmentacija (Cellpose)

lzvor: Originalna slika preuzeta je s https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet.

6. Zakljucak

Glavni doprinos ovog rada ogleda se u novoj for-
mulaciji problema detekcije peludnih zrna. Umje-
sto klasi¢nog pristupa koji se temelji na eksplicitnoj
segmentaciji, problem se definira kao aproksima-
cija binarne maske skupom parametarskih elipsi.
Takva formulacija omogucuje izbjegavanje potre-
be za preciznim odredivanjem granica izmedu
objekata, Sto je posebno problemati¢no u uvjeti-
ma medusobnog dodira i preklapanja zrna peludi.

Zbornik Istarskog veleucilista Vol. 5 (2026.), No. 1

Stoga je u ovom radu uveden koncept modelira-
nja objekata putem geometrijskih primitiva, Cime
se pojednostavljuje analiza sloZenih struktura te
omogucuje izravho povezivanje geometrijskih
svojstava objekata s procesom detekcije. U tom
kontekstu, predloZzena metoda predstavlja odmak
od standardnih segmentacijskih paradigmi i uvodi
alternativni okvir za analizu biomedicinskih slika. U
odnosu na postupke koji ovise o jasno definiranim
granicama ili povezanim komponentama, pred-
loZeni pristup posebno je prikladan za slucajeve


https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet
https://www.kaggle.com/datasets/nataliakhanzhina/pollen20ldet

Geometrijska aproksimacija peludnih zrna primjenom optimizacijskog pakiranja elipsi

podsegmentacije, dodira i djelomi¢nog preklapa-
nja zrna jer odluku o pojedinacnim objektima ne
temelji iskljucivo na razdvajanju piksela, nego na
geometrijskoj konzistentnosti eliptichog modela.

Drugi znaCajan doprinos odnosi se na inte-
graciju transformacije udaljenosti s pristupom
temeljenim na modelu. Transformacija udaljeno-
sti koristi se za odredivanje kandidatskih centara
elipsi, ¢Cime se iskoriStava topoloska informacija
o strukturi objekata, pri ¢emu se centri prirodno
smjeStaju u podrucja koja odgovaraju sredistima
peludi. Kod uzoraka s ve¢om gusto¢om populacije,
sustav generira dodatne kandidacijske centroide
kombinacijom deterministickih i stohasti¢kih me-
toda kako bi se osigurala potpuna pokrivenost.
Dodatno, uveden je optimizacijski model koji isto-
vremeno maksimizira pokrivenost binarne maske,
minimizira broj koristenih elipsi te penalizira nji-
hovo medusobno preklapanje i odstupanje od
stvarne maske. Time se postize ravnoteza izme-
du preciznosti i slozenosti modela, to omoguduje
fleksibilno podeSavanje ponasanja algoritma

Konacno, doprinos rada ukljucuje primjenu
metode za potiskivanje nemaksimalnih vrijednosti
(NMS) na geometrijske primitive, Cime se uklanja-
ju redundantne detekcije i poboljSava konzisten-
tnost rezultata. U sklopu istrazivanja provedena je
usporedna analiza predlozenog modela sa stan-
dardnom blob detekcijom (OpenCV, 2024) te na-
prednim sustavom Cellpose (Stringer et al., 2021).
Vazno je istaknuti da primjena Cellpose modela na
peludnim zrnima predstavlja testiranje njegove
svestranostiizvan izvorne namjene, koja je primar-
no usmjerena na segmentaciju stanica i bakterija,
dok predloZzena metoda u tom kontekstu nudi i
mogucnost koristenja segmentacije kod razlicitih
vrsta peludi.

Ogranicenje predloZzenog pristupa proizlazi iz
pretpostavke da se peludna zrna mogu dovoljno
dobro aproksimirati elipsama. lako je takva pret-
postavka prikladna za po¢etnu modelom vodenu
detekciju i ekstrakciju osnovnih geometrijskih
parametara, buduca istrazivanja mogu ukljuciti
usporedbu s fleksibilnijim oblicima, poput super-
elipsi (Laméovih linija) ili spline-modela (Gielis,
2003), uz kvantitativnu analizu pogreske aprok-
simacije. Unatoc pocetno pokazanoj primjenji-
vosti, metoda posjeduje i odredena ogranicenja,
prvenstveno vezana uz kvalitetu inicijalne binarne
maske te nemoguc¢nost elipticnog modela pratiti

izrazito nepravilne rubove egzine. U situacijama
ekstremne aglomeracije, jedna elipsa povremeno
mozZe obuhvatiti manje dijelove susjednog zrna,
a rijetko se moZe dogoditi i da se generira elipsa
koja je raspodijeljena na viSe objekata istovreme-
no, osobito u sredistima nakupina gdje su vizualne
granice potpuno iScezle. Ovakve pojave odrazava-
ju kompromis optimizacijske funkcije u pokusaju
postizanja maksimalne pokrivenosti unutar zasi-
¢enih regija uzorka.

Dodatno ogranicenje ovog istrazivanja odnosi
se na Cinjenicu da robusnost metode na razlicite
razine Suma i promjene uvjeta osvjetljenja nije
sustavno ispitana. U radu su koriStene dostupne
mikroskopske slike iz postojeceg skupa podataka,
zbog Cega autor nije imao kontrolu nad paramet-
rima snimanja. Buduca laboratorijska mjerenja
na uzorcima meda s podrucja Republike Hrvatske
omogucit ¢e prikupljanje vlastitog skupa podataka
pod kontroliranim uvjetima te sustavnu procjenu
utjecaja osvjetljenja, kontrasta i Suma na stabilnost
predloZzene metode.

U ovoj fazi istrazivanja parametri algoritma
odabrani su empirijski s ciljem postizanja stabilne
aproksimacije analiziranih uzoraka. lako su njihove
uloge opisane u okviru algoritamskog postupka,
sustavna analiza osjetljivosti hiperparametara
nije provedena jer bi zahtijevala opseZzniji eksper-
imentalni protokol i veci broj kontroliranih uzor-
aka. U buducem istrazivanju planira se provesti
kvantitativna analiza utjecaja klju¢nih parame-
tara, uklju€ujudi prag pokrivenosti, penalizaciju
preklapanja, penalizaciju broja elipsi, minimalni
udio elipse unutar maske i prag NMS-a, uz graficki
prikaz njihova utjecaja na broj detekcija, stabilnost
aproksimacije i pogresku prebrojavanja. Prikazani
rezultati u ovoj fazi imaju karakter pocetne i ilus-
trativne provjere predloZene metode. Sustavna
statistitka analiza, uklju€ujudi procjenu varijance,
intervale pouzdanosti i testiranja znacajnosti raz-
lika izmedu metoda, nije provedena jer zahtijeva
veci evaluacijski skup, ponovljiva mjerenja i jasno
definiran validacijski protokol. Stoga ¢e buduca is-
trazivanja biti usmjerena na razvoj mehanizama
za automatsko i adaptivno podeSavanje parame-
tara optimizacije ovisno o gustodi uzorka. Tako-
der, planira se integracija predlozenog modela s
metodama dubokog ucenja radi postizanja sta-
bilnije binarizacije te proSirenje metodologije na
sloZenije geometrijske primitive koje bi omogudile
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joS vjerniju aproksimaciju raznolikih morfoloskih
oblika peludi. Sveukupno, predloZeni pristup nudi
kombinaciju interpretabilnosti i robusnosti koja
ga Cini perspektivnim alatom za naprednu analizu
zahtjevnih biomedicinskih snimaka.
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Geometric approximation of pollen grains
using ellipse packing optimization

Summary

This paper presents a new methodology for pollen grain detection that solves the problem of
subsegmentation in dense clusters. Instead of classical segmentation at the pixel level, the problem is
defined as a geometric approximation of a binary mask by a set of parametric ellipses. Initial positioning
of candidate centers is performed using a distance transformation, which significantly narrows the
search space. The main phase involves the optimization of a multi-criteria objective function that
balances mask coverage and the number of objects while penalizing mutual overlaps. Redundancy in
detections is removed by applying a non-maximum suppression (NMS) procedure adapted to geometric
primitives. Preliminary validation on willow, angelica and maple samples showed high accuracy of the
method even in conditions where the boundaries between grains visually disappeared. While standard
blob detection shows significant inadequacy in saturated regions, the proposed method achieves
results comparable to the advanced Cellpose system. Although Cellpose was originally intended for
cell and bacterial segmentation, its application to pollen confirms the competitiveness of the proposed
model in the extraction of biometric parameters. This approach lays a solid foundation for further
automation and increasing the objectivity of melissopalynological analysis.

Keywords: pollen grain detection, object counting, morphological processing, multi-criteria model
evaluation, geometric approximation by ellipses
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