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. Abstrakt

Préca skima inovativne metddy diagnostiky porach
suvisiacich s krvou pomocou kombindcie technik strojového
ucenia a simulécii, najmé so zameranim na analyzu ¢ervenych
krviniek prostrednictvom simulacného modulu ESPResSo. Tento
pristup umoziuje hlboky ponor do pochopenia spravania
cervenych krviniek za roznych fyziologickych podmienok
generovanim numerickych vystupov zo simulacii. Ciel'om je
vyuzit’ modely strojového ucenia, najmi neuronove siete a
nahodné lesy, na analyzu tychto vystupov na klasifikaciu
cervenych krviniek na zdklade zmien v ich elasticite, co moze
naznacovat’ pritomnost’ portuch krvi. Tato nova metodologia sa
snazi preklenut’ priepast’ medzi tradiénymi diagnostickymi
technikami a obrovskym potencialom vypoctovej analyzy a
pontka presnejsi a efektivnejsi diagnosticky néstroj.

Hlavnym cielom prace je presahovat’ ramec numericke;j
analyzy udajov transforméciou vystupov simulacie do
dynamickych vizualnych reprezentécii. Zahfna to generovanie
videi na zachytenie spravania ¢ervenych krviniek v toku krvi,
ktoré sa d’alej spractivaji modelmi strojového ucenia na ucely
klasifikacie. Tento dudlny pristup, ktory zahffia numerické aj
vizualne udaje, ma za ciel’ zlepSit’ diagnosticky proces
poskytnutim komplexného pohl'adu na dynamiku €ervenych
krviniek. VyuZitim pokroc€ilych technik strojového uc¢enia vyskum
sl'ubuje vyrazné zlepSenie presnosti krvnej diagnostiky, ul'ahc¢enie
vCasnej detekcie a liecby portch.

Konec¢ny ciel’ prace je navrh a trénovanie modelu strojového
ucenia schopné¢ho klasifikovat’ €ervené krvinky s vysokou
ucinnost’ou pomocou video tidajov odvodenych zo simulacii. To
zahtia pouzitie stratégii hlbokého ucenia, aby sa model naucil
rozpoznavat zloZzité vzorce spravania cervenych krviniek, ¢im sa
polozili zaklady pre vyvoj robustného diagnostického rdmca.
Prostrednictvom tejto inovativnej integracie vypoctovych



simuldcii, vizualnej analyzy a umelej inteligencie praca prispieva
k pokroku v diagnostike krvi a otvara dvere pre
personalizovanejSie a presnejsie rieSenia zdravotnej starostlivosti
pri liebe poruch suvisiacich s krvou.



. Abstract

The thesis explores innovative methods for diagnosing blood-
related disorders using a combination of machine learning
techniques and simulations, particularly focusing on the analysis
of red blood cells through the ESPResSo simulation module. This
approach enables a deep dive into understanding red blood cell
behavior under various physiological conditions by generating
numerical outputs from simulations. The goal is to employ
machine learning models, notably neural networks and random
forests, to analyze these outputs for classifying RBCs based on
changes in their elasticity, which can indicate the presence of
blood disorders. This novel methodology seeks to bridge the gap
between traditional diagnostic techniques and the vast potential of
computational analysis, offering a more precise and efficient
diagnostic tool.

The thesis's core goal is to extend beyond numerical data
analysis by transforming the simulation outputs into dynamic
visual representations. This involves generating videos to capture
the behaviors of red blood cells in blood flow, further processed
by machine learning models for classification purposes. This dual
approach, encompassing both numerical and visual data, aims to
enhance the diagnostic process by providing a comprehensive
view of RBC dynamics. By leveraging advanced machine
learning techniques, the research promises to significantly
improve the accuracy of blood diagnostics, facilitating early
detection and treatment of disorders.

The final goal of the thesis revolves around designing and
training a machine learning model capable of classifying red
blood cells with high efficiency, using video data derived from
simulations. This involves employing deep learning strategies to
teach the model to recognize complex patterns in red blood cell
behavior, laying the groundwork for developing a robust
diagnostic framework. Through this innovative integration of
computational simulations, visual analysis, and artificial



intelligence, the thesis contributes to the advancement of blood
diagnostics, opening the door for more personalized and precise
healthcare solutions in treating blood-related disorders.
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. Uvod

Mikrofluidika zahffia manipulaciu s tekutinami v
mikrokanaloch a je kI"i¢ova v ré6znych vedeckych a lekarskych
oblastiach. Tieto zariadenia, od jednoduchych ciest az po zlozité
komory, ul'ah¢ujt riadeny tok tekutin a umoznuju presné
biologické a chemické procesy. Mikrofluidna technoldgia vyrazne
ovplyvnila molekularnu biologiu pokrokom v enzymatickych
analyzach, vyskume DNA, chemickej syntéze a Studiach
proteinov. Okrem laboratérneho vyskumu st mikrofluidicé
zariadenia kl'ai¢ové v klinickej patologii, kde urychl'uja
diagnostiku a hodnotenie zavaznosti ochorenia. Tieto zariadenia
st nevyhnutné na monitorovanie rezistencie na antibiotika
hodnotenim rychlosti rastu mikroorganizmov. Navyse, ich
prenosnost’ ich robi neocenite'nymi pri diagnostike na mieste
starostlivosti, ¢im zlepSuje pristup k zdravotnej starostlivosti v
prostredi s obmedzenymi zdrojmi tym, Ze umoziuje rychle a
decentralizované testovanie. Mikrofluidické technologie st tiez v
popredi monitorovania Zivotného prostredia a objavovania liekov.
Sluzia ako systémy vC€asného varovania pre toxiny vo vzduchu a
vo vode a zefektiviiuji procesy skriningu liekov, ¢o ich robi
ucinnejsie a cenovo dostupnejsie efektivnejsie. Tieto
kontrolované mikroprostredia si ndpomocné pri Studiu
bunkovych odpovedi na lieky, ¢im sa rozvija personalizovana
medicina.

Vyskumny tim v Cell in Fluid, Biomolecular Modeling &
Computational Group (CIF) sa zameriava na vyuZivanie
mikrofluidickych zariadeni na zachytavanie a triedenie
rakovinovych buniek zo vzoriek krvi. Této aplikécia je obzvIast
dolezita pre v€asnu diagnostiku rakoviny, pretoze tieto zariadenia
dokazu izolovat cirkulujiuce nddorové bunky (CTC), pontkajice
pohl'ad na metastatické ochorenia a zlepSujuce vysledky liecby.
Prieskum CIF sa rozsiruje na uc¢inky mikrofluidného prostredia na
cervené krvinky, Co je klI'ai¢ové pre navrhovanie ucinnych a
biokompatibilnych systémov. Tento vyskum pomaha nielen



pochopit’ dynamiku buniek v rdmeci tychto zariadeni, ale pomaha
aj pri optimalizacii technoldgie pre SirSie diagnostické aplikacie.
Posun smerom k numerickym modelom, ktory ¢eli vyzvam
fyzikalnych prototypov, ponika pragmatické rieSenie na
simulaciu dynamiky tekutin v mikrofluidickych systémoch. Tieto
modely poskytuji ndkladovo efektivnu alternativu na pochopenie
spravania buniek v r6znych podmienkach, ¢im sa vyrazne znizuje
zéavislost’ na nakladnych a ¢asovo naro¢nych fyzickych
prototypoch.

So zlozitost'ou mikrofluidickych simulécii generujicich
rozsiahle subory tidajov sa na spracovanie a analyzu tychto
informadcii Coraz viac pouZzivaju algoritmy strojového ucenia.
Tieto algoritmy zlepSuju simulécie a analyzu udajov, ¢o vedie k
presnejSim a spolahlivej$im diagnostickym nastrojom. Integracia
strojového ucenia nielen optimalizuje funkénost’ zariadenia, ale
otvéra aj nové moznosti v mikrofluidickom vyskume.



. Biologické zdévodnenie analyzy krvi

Cervené krvinky (RBC) st rozhodujuce pre okysli¢enie tkaniv
a spoliehaju sa na ich deformovatelnost, aby presli
mikrocirkulaciou. Zmeny v biomechanickych vlastnostiach
cervenych krviniek, najmi deformovatelnost, su spojené s
roznymi chorobami, vd’aka ¢omu je ich Stidium nevyhnutné na
pochopenie a diagnostiku tychto stavov. Tomaiuolo a kol.
zdoraziuja, Zze deformovatel'nost’ by mohla sluzit’ ako spolahlivy
biomarker pre Specifické klinické stavy, ¢o podciarkuje dolezitost’
presného merania tychto vlastnosti. Tradi¢né metdédy hodnotenia
deformovatelnosti Cervenych krviniek st obmedzené nizkou
priepustnostou a statickymi podmienkami, ktoré presne
nereprezentuju fyziologické naméhanie, ktorym st Cervené
krvinky vystavené in vivo. Moderné techniky, ako je
mikrokapilarny tok a mikrofluidika, pontikaji dynamické, vysoko
vykonné hodnotenia, ktoré simuluju skutoéné mikrocirkulacné
prostredia. Tieto pokroky umoziuju lepsi pohl'ad na spravanie sa
cervenych krviniek za fyziologickych podmienok a su ndpomocné
pri diagnostike na mieste starostlivosti.



Obr. 1: Priklady eryptotickych ¢ervenych krviniek (RBC) pri
zapale. (A) Zdravé cervené krvinky s krvnymi dostickami;
(B) diabetes typu 2; (C, D) Parkinsonova choroba; (E)
reumatoidna artritida; (F) zdravd plna krv vystavena
interleukinu-8 [1]

Dedi¢né poruchy: Poruchy ako sférocytdza a eliptocytdza
ovplyviiuji membranu erytrocytov a su vyznamnymi
pri¢inami dedi¢nych hemolytickych anémie. Techniky, ako
je ektocytometria a mikroskopia atémovej sily (AFM), boli
kl"a€ové pri hodnoteni znizenej deformovatelnosti v tychto
podmienkach, ¢o ponuka hlbSie pochopenie zakladnych
cytoskeletalnych zmien.



Metabolické poruchy: Stavy ako diabetes (Obr. 1) a
hypercholesterolémia ovplyviuja deformovatelnost’
cervenych krviniek v dosledku zmeneného bunkového
metabolizmu. Studie ukézali, Ze diabetes vedie k zvysenej
viskozite krvi a zmenam v architektire membran, ktoré su
zistitelné pomocou pokrocilych mikrofluidnych zariadeni,
¢o poukazuje na vyznamné dosledky pre mikrovaskularne
zdravie.

Oxidacny stres spochybnuje integritu ¢ervenych krviniek
tym, Ze ohromuje ich antioxidacné mechanizmy, ¢o vedie k
poskodeniu, ktoré ovplyviiuje ich deformovatel'nost’. Techniky,
ako je mikrofluidna analyza, sa stali nevyhnutnymi pri hodnoteni
toho, ako oxidacny stres ovplyviiuje deformovatel'nost’ ¢ervenych
krviniek, ¢o poskytuje vysoko vykonnu a nakladovo efektivnu
metddu na hodnotenie tohto vplyvu v klinickom prostredi.

SCD ilustruje, ako mdzu genetické mutacie ovplyviiujiice
hemoglobin drasticky zmenit’ tvar a funkciu ¢ervenych krviniek,
¢o vedie k zdvaznym klinickym symptomom, ako su krizy bolesti
a anémia. Ochorenie primarne ovplyviiuje schopnost’ ¢ervenych
krviniek navigovat’ v kapilarach a efektivne dodavat’ kyslik.
Prebiehajlici vyskum v tejto oblasti sa zameriava na génové
terapie zamerané na korekciu defektného génu zodpovedného za
SCD, pricom ukazuje potencial pokrocilych genetickych zasahov
pri liecbe takychto poruch.

Neustaly pokrok v mikrofluidnych technolégiach a integracia
strojového ucenia na analyzu tdajov sl'ubuje zlepSenie
diagnostickych schopnosti pre choroby suvisiace s
deformovatel'nost'ou ¢ervenych krviniek. Tieto technologie
pomahaju nielen porozumiet’ zakladnym vlastnostiam ¢ervenych
krviniek, ale aj pri vyvoji cielenych terapii pre stavy, ako je SCD
a in¢é suvisiace poruchy.



. Vyuzitie strojového ucenia v
diagnostike krvi

Neuronove siete (NN) sposobili revoltciu v zdravotnictve
tym, ze zlepsili analyzu komplexnych lekarskych tdajov, od
diagnostickych snimok az po komplexné zaznamy pacientov.
Tieto siete st zdatné v identifikacii zlozitych vzorov a anomalii,
pomahaju pri klasifikécii snimok, detekcii chorob a predpovedani
rizik. Vyuzitie NN v diagnostike krvi, konkrétne na klasifikaciu
cervenych krviniek (RBC) prostrednictvom udajov z tokovej
cytometrie a video sekvencii, predstavuje vyznamny pokrok v
tejto oblasti.

Ciselné udaje z tokovej cytometrie: tokova cytometria
poskytuje podrobné informécie o Cervenych krvinkach vratane
vel’kosti, tvaru a optickych vlastnosti. Konvolu¢né neurénové
siete (CNN) spractivaju tieto tidaje, ¢o umozituje presnu
klasifikaciu podtypov RBC, ¢im sa zlepSuje pochopenie populécie
RBC v roznych zdravotnych podmienkach.

Vizuélne sekvencie pre dynamicku analyzu Cervenych
krviniek: Okrem statickych tidajov zachytavaji videosekvencie
dynamické spravanie ¢ervenych krviniek, ukazujuce ich pohyb a
interakciu v krvnom obehu. Rekurentné neurénové siete (RNN) a
siete s dlhou kratkodobou pamétou (LSTM) analyzuju tieto
sekvencie a ucia sa ¢asové vzorce nevyhnutné na
diagnostikovanie chorob, ako je maldria a kosacikovita anémia.

CNN pre statické numerické idaje a RNN pre dynamické
video informacie umoziuje komplexnt klasifikaciu ¢ervenych
krviniek. T4to metdda zvySuje presnost’ diagnostiky tym, ze
poskytuje poznatky zalozené na statickych aj dynamickych
charakteristikach ¢ervenych krviniek.

Zatial’ ¢o aplikacia NN v klasifikacii RBC je sl'ubna,
niekol’ko vyziev pretrvadva. Medzi ne patri potreba rozsiahleho
predspracovania udajov, ziskavanie vysokokvalitnych
videosekvencii a vyvoj réznych siiborov udajov na efektivne



ucenie a overovanie. Prekonanie tychto prekazok je kI'aicové pre
pokrok v aplikéacii NN v klinickom prostredi, Co potencialne
umoziuje analyzu v redlnom Case pre okamzita diagnosticku
spatnu vizbu.

Budutci vyskum je zamerany na zlepsenie interpretovatelnosti
vystupov NN s cielom zvysit’ ich klinickd uzitocnost’. Existuje
tiez neustaly tlak na vyvoj schopnosti analyzy v redlnom case v
hematolégii, ktoré by mohli transformovat’ diagnostiku RBC
poskytnutim okamzitej klinickej spitnej vézby.

Integracia NN s tradi¢nymi a inovativnymi diagnostickymi
metddami pontka ucinny néstroj na zvysenie presnosti analyzy
RBC v diagnostike Kkrvi.

O Ciele prace

Hlavné ciele tejto diplomovej prace si zamerané na zlepSenie
diagnostickych schopnosti pre choroby stvisiace s krvou
prostrednictvom inovativnej integracie strojového ucenia a
vypoctovych simulécii, Specificky zameranych na dynamické
spravanie a vlastnosti ¢ervenych krviniek (RBC).

Hlavnym ciel'om tohto vyskumu je vyvinut’ robustny
diagnosticky ramec, ktory vyuZziva simulacny néstroj ESPResSo
na modelovanie komplexnej dynamiky cervenych krviniek v
krvnom obehu. Vyuzitim sofistikovanych vypoctovych simulacii
praca generuje numerické vystupy, ktoré poskytuju pohl'ad na
spravanie cervenych krviniek za r6znych fyziologickych
podmienok. Tieto vystupy sluZia ako zéklad pre pouZitie
pokrocilych technik strojového ucenia — vratane neurénovych
sieti a ndhodnych lesov — na analyzu a klasifik4ciu ¢ervenych
krviniek na zdklade zmien v ich elasticite. Takéto zmeny svedcCia
o r6znych krvnych poruchach, vd’aka comu je tento pristup
kl'acovy pre v€asnu detekciu a liecbu.

Praca navrhuje dudlny pristup kombinaciou numerickej a
vizualnej analyzy dat. Spociatku sa zameriava na numerické tdaje



ziskané zo simuldcii s ciel'om vyvinit’ modely strojového ucenia,
ktoré dokéazu klasifikovat’ Cervené krvinky na zéklade
pozorovanych zmien. Tato faza zahiia stratégie hlbokého ucenia
na rozpoznanie komplexnych vzorcov v spravani ¢ervenych
krviniek a poucenie sa z nich. Nasledne sa vyskum rozsiruje na
transformaciu tychto simula¢nych vystupov do dynamickych
vizualnych reprezentacii, ako su vided, ktoré sa potom pouzivaji
na trénovanie modelov strojového ucenia pre d’alSie klasifikacné
ulohy. Ciel'om tejto metodiky je poskytnut’ komplexny pohlad na
dynamiku ¢ervenych krviniek, ¢im sa zvysi presnost’ a i¢innost’
diagnostiky krvi.

Inovativny aspekt tejto prace spociva v integracii
vypoctovych simuldcii so strojovym ucenim. Vytvorenim
simulécii, ktoré presne odrazaju fyziologické podmienky toku
krvi, vyskum poskytuje bohaty stibor idajov pre trénovanie
modelov strojového ucenia. Tieto modely st navrhnuté tak, aby
pochopili a predpovedali spravanie a charakteristiky ¢ervenych
krviniek za r6znych podmienok, ¢im posuvaji hranice tradi¢nych
diagnostickych metod, ktoré su ¢asto obmedzené pomalSimi a
invazivnej$imi technikami.

Ocakava sa, ze tento vyskum vyrazne zlep$i presnost’
diagnostiky krvi. Tym, Ze poskytuje metodu na rychle a presné
zistovanie a klasifikaciu portch suvisiacich s krvou, podporuje
stratégie v€asnej intervencie, ktoré st kl'ucové pre efektivne
vysledky lie€by. Okrem toho, metodologie vyvinuté v tejto praci
maju potencialne aplikacie nad ramec diagnostiky krvi, vratane
inych oblasti zdravotnej starostlivosti, kde dynamika tekutin
zohrava kI'icovu ulohu.



. Stanovenie elasticity v priamom
kanali

Vyhoda vypoctovych simulacnych modelov spociva v
pristupe ku komplexnym informécidm o pohybe ¢ervenych
krviniek v krvnom riecisku, ktoré prevySuju to, o je mozné
zaznamenat pri experimentoch na fyzikéalnych zariadeniach.
Cervené krvinky, ktoré su elastickymi entitami v krvnej plazme a
tvoria prevladajucu zlozku krvi, st kIicové pre presné simulécie
toku krvi. Vyuzivame udaje o polohe povrchovych bodov na
cervenych krvinkdch v priamom kanali ako vstupny subor tdajov
pre trénovanie neurénovych sieti. Uvadzame vysledky vyuzitia
neurénovych sieti na postdenie elasticity ¢ervenych krviniek v
krvnom obehu z numerickych vystupov simulacného modelu.

Snaha ur¢it’ elasticitu ¢ervenych krviniek pomocou
simulaénych experimentov bola predmetom vyskumu [2]. Ich
primarnym cielom bola kategorizécia elasticity RBC do vopred
definovanych tried. V tejto kapitole rozsirujeme tuto liniu
skimania a premiefiame ju na regresnd tlohu. Tu je nasim cielom
urc¢it’ hodnotu regresnej funkcie charakterizujtcej elasticitu
kazdého jednotlivého RBC. Nasou kone¢nou, aj ked” vzdialenou
ambiciou je zistit’ elastické vlastnosti alebo elasticke koeficienty
cervenych krviniek z videozdznamov laboratornych
experimentov.

Nas inovativny pristup vyuziva udaje odvodené z
pocitacovych simulécii zaloZenych na laboratérnych
experimentoch. Tieto udaje pontkaju vynimoc¢nl presnost, vd’aka
c¢omu st vhodné na ucenie pod dohl'adom. Vyznamnou vyhodou
je, ze tento subor udajov neguje potrebu manualnych anotacii,
pretoze pocita¢ moze tuto ulohu zvlddnut’ autonémne. Vyuzitim
simulacii mézeme vyuzit data vhodné na vstup do neurénovych
sieti. Aj ked’ mame moznost’ pouzit’ vylucne udaje ziskané z
videoanalyz tychto experimentov, rozhodli sme sa zahrnit’ aj
komplexné simula¢né tidaje pre metodologické porovnania.



Ciel'om je vyhodnotit’ kvalitu odhadov koeficientov elasticity
ziskanych z obmedzenych tidajov v porovnani s tymi, ktoré boli
ziskané pomocou celého simula¢ného stiboru udajov.

O Nastavenia simulacného vstupu

Stucasny vyskum skuma aplikéciu fyzicky informovanej
neuronovej siete, ako bolo zdoraznené v predchadzajtcich
pracach [3][4]. V naSej praci vyuzivame implicitné informacie
modelov strojového ucenia, ¢im zabezpecujeme stilad s
fyzikdlnymi principmi.

Zdrojové udaje pre odhad k_s koeficientu prostrednictvom
strojového ucenia pochadzajui z niekol’kych simulaénych
experimentov. Tieto simulacie st dosledne zosuladené so
skutocnymi experimentmi a boli predtym pouzité v stadii [5].

V tychto simulécidch sa pouzil Standardizovany kanal
charakterizovany kvadrovym tvarom so $tyrmi stenami s
rozmermi 60x40x40 pm. Periodické vlastnosti toku kvapaliny
boli stanovené v smere osi x. Tekutina bola diskretizovana do
trojrozmernej mriezKy s priestorovym rozliSenim 1 , mu m.
Kvapalina mala kinematicku viskozitu (1.3 x 10"—6 m”2/s) a
hustotou (1.025 x 10”3 kg/m”3). Interakcia medzi tekutinou a
predmetmi bola udrziavand prostrednictvom koeficientu trenia
1,414 a vonkajsimi silami indukovaného toku na hodnoty
zarucujuce maximalnu rychlost’ priblizne 0,03 m/s.

Interakcia medzi ¢ervenymi krvinkami, znama ako interakcia
bunka-bunka, bola modelovana pomocou potencialu
membrane_collision charakterizovaného parametrami mc_a =
0,01, mc_n=1,0 amc_cut = 0,4. Interakcie medzi bunkami a
stenami kandla boli reprezentované potencidlom soft sphere
definovanym parametrami soft_a = 0,00035, soft n=1,0a
soft_cut=0,5.

Geometria ¢ervenych krviniek bola zachytend pomocou
povrchovej sietky obsahujicej 374 uzlov. Vo svojom uvol'nenom
stave tieto bunky nadobudli charakteristicky bikonkdvny tvar s



rozmermi 7,82 pm xt 7,82 um 2,58 um a objemom 90,75 pm 3 .
Pozoruhodné je, ze bunky boli naplnené rovnakou tekutinou ako v
ich bezprostrednom okoli.

Pociatocné usporiadanie krvnych dosti¢iek bolo pri
simuldciach ndhodné a pocet zaznamenanych krokov simulécie
bol 3400 pre Sim3a, Sim3b a Sim3c a 1240 krokov pre Sim9a a
Sim9b, ¢o zodpovedalo Pohyb RBC v kanali asi 5,5 mm.
Zaznamenané kroky zodpovedali kazdych 2000 krokov simulécie,
¢o je vnutorny krok simulacie dostato¢ne podrobny na nacvik
metddy. Z dovodu potreby stabilizacie toku v nabehovej ¢asti
experimentu nebolo pouzitych prvych 300 zaznamov vystupov zo
simulécie. Na vytvorenie vyvazeného stiboru tdajov bol kazdy
typ Cervenych krviniek kategorizovany podla elasticity
reprezentovany rovnakym mnoZzstvom udajov. V experimentoch
Sim3 bolo simulovanych 9 typov elasticity, kazdy so 6 cervenymi
krvinkami a kazdy typ mal 3100 zaznamov. Pre Sim9 bolo tiez 9
roznych typov, so 6 krvinkami kazdého typu a 940 zdznamami.
Celkovo bolo simulovanych 54 ¢ervenych krviniek v oboch
pripadoch, Sim3 a Sim9. Podobny postup bol pouzity v stadii [2].

V kazdom internom simula¢nom kroku modulu ESPreSso sa
vypocita aktuélna poloha kazdého nestacionarneho bodu v toku
krvi, a teda vSetkych triangulacnych bodov ¢ervenych krviniek.
Vzhl'adom na obrovsky rozsah tychto udajov boli zvycCajne
ulozené zakladné informécie o polohe a rychlosti Zivotne
dolezitych bodov kazdej krvinky, vratane Cisla kroku (cyklu)
simulécie, suradnic stredu simulovanej bunky [x, y, z], rychlost’
stredu bunky urcena jej zlozkami v smere osi X, y, z, stiradnice X,
y, z predstavujuce krajné body triangulacie bunky (podl'a na
minimélne a maximalne stradnice pozdiz kazdej osi (ako je
znazornené na obrazku nuzsie) a rychlosti extrémnych bodov
bunky urcené jej komponentmi v smere osi X, y, z, ako aj objem
alebo povrch bunky.



Pri vybere a uprave tidajov sme zvazovali, aké informéacie
mozeme ziskat’ zo skuto¢nych videozdznamov. Zatial’ ¢o
informdcie obsiahnuté vo vystupoch zo simuldcie ndm umoziuju
urcit’ krajné body ¢ervenej krvinky v redlnom experimente,
ostatné parametre ako stred bunky, rychlost’ jej pohybu, pohyb
krajnych bodov, objem alebo celkovy povrch bunky je ovel'a
naroc¢nejsie ziskat’, ak vobec. Preto sme sa v naSej praci zamerali
na vyuzitie dat, ktoré predstavuji premietanie informacii z 3D do
dvojrozmerného priestoru pozdiZ osi xy a xz. Odé&itanim poldh
krajnych bodov v smere kazdej osi by sme tiez mohli odvodit’
informacie o velkosti obdiznikového "ohrani¢ujiiceho raméeka"
(alebo kocky), ktory obklopuje krvinku v kazdom ¢asovom kroku.

O Predspracovanie a rozsirenie
udajov
Stubor udajov ziskany zo simulaénych experimentov
potreboval transformaciu, aby bol vhodny na trénovanie modelu
strojoveého ucenia. Vzhl'adom na to, Ze simula¢né data maju za
ciel’ nahradit’ skuto¢nt video informéciu, informacie o rychlosti
bunky su implicitne zahrnuté na zdklade zmeny hodno6t stradnic x
v po sebe iducich zaznamoch. Vysledny subor tidajov bol teda
rozdeleny do Casovych okien, ¢o zodpoveda sekvencii po sebe
iducich simulaénych zdznamov pri spracovani videa.
Rozhodujtcim hyperparametrom modelu sa stava dizka
sekvencie, reprezentovand velkostou okna w.
Vo vypoctovych experimentoch zahfnajucich trénovanie
jednotlivych neurénovych sieti boli pouzité vel'kosti okien z



mnoziny w =5, 10, 20, 30, 40, 50. Po vybere w sa cely subor
udajov rozdelil na asové sekvencie vel'kosti w, vysledkom ¢oho
boli tréningové udaje (x_wi, y 1), kde x_wi predstavuje Casovu
sekvenciu, ay 1 je skuto¢na hodnota koeficientu pruznosti k s
pre tato sekvenciu.

Na urychlenie procesu trénovania modelu sme pouzili
standardizané a normalizaéné techniky. Standardizacia bola
vykonana na hodnotach krajnych bodov pozdiz osiyaza
rozmerov ohraniujuceho obdiznika (alebo kocky). Této
transformécia zabezpecila, Ze data mali priemer 0 a smerodajnu
odchylku 1. Atributy sme potom upravovali samostatne pre kazdy
tréningovy priklad obsahujtci informécie o stradniciach krajnych
bodov pozdiZ osi x. Pre kazdy zaznam v ramci ¢asového okna
sme odratali minimalnu hodnotu atributu x i od atribatu x_1i.
Tento pristup ndm umoznil normalizovat’ priklady tréningu a
zaroven implicitne zachovat’ informacie o rychlosti pohybu
cervenych krviniek.

Vytvorené tdaje boli nasledne rozdelené do troch casti
(tréning, validacia, testovanie. Toto rozdelenie bolo vykonane,
aby sa zabranilo uniku tdajov. S ciel'om rozsirit’ trénovacie udaje
pre strojové ucenie boli pdvodné pozicie transformované
pridanim $umu. Sum bol generovany z nahodného normélneho
rozdelenia s priemerom 0 a Standardnou odchylkou 1 a bol
vynasobeny konstantou 0,1 pre kazdl zlozku prikladu tréningu.
Navyse, nahodny posun (s) bol vygenerovany z rovnhomerného
rozdelenia v ramci intervalu (-0,25, 0,25) pre kazdy priklad
tréningu. Pocet rozSireni (a) bol urceny nasledovne:

a = 10000 / (3100 - 50)/(w)) - 1

a potom sa a zaokruhli na celé ¢islo. MnoZstvo tréningovych
dat sa tak zvysilo na priblizne 380 000 prikladov.



O Testované typy architektur
neuronovych sieti

Architektura LSTM (Long-Short Term Memory)
citeyu2019review sa zvycajne pouziva na vstupné data vo forme
casovych sekvencii. Nasa siet’ vyuzivajuca tato architektiru
pozostavala zo Styroch vrstiev s 512, 64, 32 a 10 skrytymi
neuronmi. Vyuzila hyperbolickt tangentovl aktivacnt funkciu a
rekurentnu sigmoidnu aktiva¢nt funkciu. Po kazdej vrstve LSTM
nasledovala vrstva odpadnutia, v ktorej bolo vyradenych 10%
neurénov. Vystup bol potom splosteny (keras.layers.Flatten()) a
presiel cez par plne prepojenych vrstiev, jedna s 1024 neurénmi,
druhd s 512 neurénmi, obe s pouzitim funkcie aktivacie ReLU.
Nakoniec plne prepojena vystupna vrstva s jednym neuré6nom a
linearnou aktiva¢nou funkciou sluzila ako vystupna vrstva.

Architektura CNN-LSTM kombinuje konvolu¢né vrstvy
CNN na extrakciu prvkov zo vstupnych udajov s LSTM na
predikciu sekvencie. Kombindcia tychto vrstiev je motivovana
vyskumom a Studiami ako [6], ktoré naznacuju zlepSeny vykon
LSTM s touto architektirou. Je vhodny pre problémy, ktoré
zahfnaju data s priestorovymi Struktirami (napr. obrazové pixely)
alebo €asovo Strukturovanymi vstupmi/vystupmi (napr. video
snimky alebo text).

Implementovali sme dve verzie siete CNN-LSTM. Prva,
CNN-LSTM Conv1D, pouzivala 1D konvoluciu pri prechadzani
casovou sekvenciou. Druhd, CNN-LSTM Conv2D, pouZivala 2D
konvoliciu. Aby sme zniZili rozptyl vstupnych udajov, vstup
presiel cez dve konvolu¢né vrstvy s 256 filtrami, vel'kost” kroku 1
a aktivaciou ReLU. Pre CNN-LSTM Conv1D bola velkost filtra
pre obe vrstvy trojnasobkom S§irky ¢asového okna. Pre CNN-
LSTM Conv2D bola velkost filtra trojnasobkom $irky ¢asového
okna pre prvl vrstvu a 4x3 pre druhu vrstvu. Po konvolu¢nych
vrstvach bol vysledok upraveny spojenim s vel'kostou filtra 2x2.
Multivariaény medzivysledok bol splosteny
(keras.layers.Flatten()) a odovzdany vrstve LSTM s 256 skrytymi



neurénmi a funkciou aktivacie ReLU. Nakoniec bol vystup z
vrstvy LSTM pripojeny k plne prepojenej vrstve s 512 neurénmi
pomocou aktivacie ReLU a siet’ bola ukoncend linearnou
vystupnou vrstvou obsahujucou jeden neurdn.

Vsetky experimenty sa uskuto¢iiovali pomocou Pythonu 3.8 s
kniznicou Tensorflow (Keras) pouzitou na konstrukciu
neurénovych sieti. u¢enie prebiehalo na pocitaci s procesorom
AMD Ryzen 55600H, grafickou kartou Radeon, 16 GB RAM a
grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop.

O Pouzitie NN na urcenie elasticity
RBC

Vo vyskume sme trénovali 84 r6znych modelov neurénovych
sieti na analyzu elasticity ¢ervenych krviniek (RBC) s pouzitim
roznych architektur, siborov tidajov a velkosti asového okna w.
Pouzili sme strednu absolutnu percentualnu chybu (MAPE) ako
stratovl funkciu, pricom hodnoty MAPE naznacuju, Ze so
zvySujucou sa vel’kostou tréningového okna rastie aj MAPE, ¢o
modze byt vysledkom Sumu a skreslenia v datach.

Najnizsie hodnoty MAPE, ktor¢ indikuju vysSiu presnost’
modelov, boli dosiahnuté pomocou tdajov zo vSetkych troch osi
xyz, kde sa chyba znizila na 5%. Tieto vysledky potvrdzuju
hypotézu, Ze informécie o elasticite RBC mozno efektivne ziskat’
z pouzitych dat. Najpresnejsi model, CNN-LSTM Conv2D, bol
aplikovany na tdaje pozdiz osi xy, xyz, a xy_xz s velkostami
okien w postupne 3, 3, a 5. Pre osi xz sa najlepSie osved¢il LSTM
s w=35, ¢o vyustilo v MAPE hodnotu 20,46%. Kombinécia dvoch
2D projekcii pomocou CNN-LSTM Conv2D s w=5 dosiahla
MAPE 7,97%.

Distribucia MAPE pre r6zne typy elasticity RBC bola
vizualizovana na grafickych zndzorneniach. Napriklad v modele
CNN-LSTM Conv2D s w=3 pre data xyz sa najvicsie stredné
hodnoty MAPE vyskytli pri elasticity 0,03 a 0,1, o ilustrujt grafy
pre rozne stubory udajov. Tieto grafy ukazuju variabilitu



predpovedanych hodndt ks v zavislosti od pouzitého modelu a
nastaveni. Takéto podrobné analyzy st klI'iCové pre pochopenie a
optimalizaciu vykonnosti modelov pri klasifikécii a predikcii
vlastnosti ¢ervenych krviniek.

O PouZzitie regresnej neuronovej siete
na klasifikaciu elasticity cervenych
krviniek

V tejto Casti transformujeme vystupy z regresného modelu na
jednoduchy klasifikator, pri€om vyuZivame rovnaké simulacné
data ako v predchadzajtcej sekcii. Pouzivame dva pristupy:
tréning klasifika¢nej neurdnove;j siete a priamy vystup z regresnej
neurénovej siete, kde sa priemerné hodnoty elasticity priradzuju
do prislusnych kategoérii na zdklade stanovenych prahov.

Architektura klasifikaénej neurdnove;j siete sa 1isi od
regresnej iba v poslednej vrstve, kde jeden vystupny neuroén je
nahradeny deviatimi na reprezentaciu deviatich kategorii, s
pouzitim softmax funkcie namiesto linearnej. Funkcia strat je
zmenena na kategoricku krizovl entropiu a cielové premenné st
prevedené na one-hot kodovanie. Tato metdda ukézala lepSie
vysledky pri priamom trénovani pre klasifikacné tlohy, s
vyraznym zlepSenim az o 11.75% pre modely trénované na
projekciach do 2D pozdiz osi xz.

Vysledky validacie na roznych simula¢nych datach odhalili
znacné zhorSenie vykonnosti modelu napriek snaham o redukciu
preucenia pridanim Sumu a dropout vrstiev. Toto pokles moze byt’
spOsobené datami obsahujucimi informacie o osiach y a z. Model
mohol byt’ preuceny sustredenim sa na tieto Casti idajov a
predpovedanim koeficientu elasticity na zdklade polohy bunky v
kanali. Tento problém naznacuje, Ze CNN s architektirou
CNN_LSTM_Conv2D je vykonna, ¢o potvrdzuju lepsie vysledky
vo vsetkych experimentoch s pouzitim tejto Struktiry.

Kéd je dostupny na https://github.com/molcan23/RBC_NN.
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. Stanovenie elasticity v kanali s
prekazkami

Tato kapitola skima geometrické charakteristiky cervenych
krviniek na videozaznamoch alebo ¢iselnych tidajoch z kanala s
prekazkami Simulacny model toku krvi pontika nové prilezitosti
na analyzu toku krvi a jeho vlastnosti prostrednictvom NN. S
presnym simulacnym modelom tento vyskum skuma presnost’
identifikécie vlastnosti buniek z 2D obrazu simulacie v porovnani
s Uplnymi tdajmi modelu. Zameriava sa tu nielen na replikaciu
skutocného experimentu, ale aj na skiimanie schopnosti NN pri
kategorizacii buniek s réznou elasticitou, ked’ st poskytnuté uplné
informadcie (presné polohy cCastic vo vSetkych troch rozmeroch)
oproti iba dvojrozmernym video datam. Pouzitie CNN na
identifikaciu elasticity pohyblivych krvnych buniek predstavuje
druhy pokus o rieSenie tohto problému.

CNN, inSpirované biologickymi systémami [7], st Siroko
pouzivané v hlbokom uceni pre ulohy klasifikacie obrazkov a
videa. Priméarna vyhoda CNN spociva v ich schopnosti
analyzovat’ obsah obrazu a zdroven explicitne vyuzivat
priestorovu Struktiru prostrednictvom funkcii, ako su lokélne
filtre, konvolucia a maximalne zdruzovanie.

O Simulacné experimenty pre klasifikaciu
Cervenych krviniek

Zdroj dajov na klasifikéciu zdravia ¢ervenych krviniek bol
ziskany prostrednictvom viacerych simula¢nych experimentov.
Vsetky simulacie sa uskutoc¢niovali pri konzistentnych
parametroch kandla a toku tekutiny. Kanal mal kvadrovy tvar s
rozmermi 104x60x40 um a tekutina bola diskretizovana do
trojrozmerne;j siete s priestorovym krokom 1 pm. RBC pretekaja
priestorom s prekdzkami. Simulovany kanal obsahoval pét’ valcov
posobiacich ako prekazky, ktoré obmedzovali oblast’ toku krvi a



vyvolavali elasticitu ¢ervenych krviniek, ako je znazornené na
obrazku:

40 pm

20 ym
60 pm|

I 104 ym L



Do uvahy sa brali $tyri urovne elasticity ¢ervenych krviniek.
Zdravé cervené krvinky s koeficientom tuhosti (k s) 0,005 a
najmene;j elastické Cervené krvinky predstavujuce bunky
infikované malariou v §tadiu 3 choroby s hodnotou k s = 0,03.
Zvysné dve urovne elasticity RBC boli rovnomerne rozdelené
medzi zdravé a malariou infikované RBC s hodnotami k s =
0,0133 a 0,0216.

Kazda simulacia v nasom vyskume zahfnala 36 cervenych
krviniek, pricom devét buniek predstavovalo kazdu troven
elasticity. Simulovany kanal ma periodicku Struktaru, ¢o
znamena, ze ked’ RBC opusti kanal, znova sa objavi na zaciatku.
Odstraniujeme pociatocné a kone¢né priechody cervenych
krviniek z dovodu ich netplnosti. Vysledkom je, ze kazda RBC
dokonc¢i priblizne 20--21 prechodov cez simulovany kana:

O Or>

O<Lr

Vzhl'adom na maly pocet tréningovych prikladov mame dve
moznosti, ako toto obmedzenie prekonat’. Prva moznost’ zahfiia
vyuzitie technik zvic¢Senia udajov na rozSirenie nasej tréningovej
sady a zvacSenie jej vel'kosti. Rozsirenie idajov zahfna pouzitie
roznych transformacii na existujtce priklady, aby sa vytvorili
nové variacie. V nasom pripade moézeme vykonavat vertikalne
otoc¢enia (pre zachovanie smeru toku krvi) a rotacie (pri
zohl'adneni zachovania smeru toku krvi).




Druhou moznost'ou je vyuzit’ predtrénované modely, ktoré
nevyzaduju ucenie od nuly, a preto vyzaduji menej tréningovych
prikladov. Vybrali sme dva predtrénované modely, EfficientNet
v2 B0 a ResNet50, ktoré preukazali uspesné vysledky v roznych
obrazovych a video tlohéach. Tieto modely vyzaduji mensi pocet
tréningovych prikladov na doladenie poslednych vrstiev NN,
vd’aka comu st vhodné pre nd$ maly tréningovy subor udajov.

Na pripravu stiboru udajov sme zo simula¢nych udajov
vygenerovali videozaznamy jednotlivych ¢ervenych krviniek.
Tieto vided sa pouzivaju na Gcely ucenia a overovania. Ked'ze
simulacie vykonané v ESPResSo poskytuju trojrozmerné
informdcie o toku simulovanych ¢ervenych krviniek, premietli
sme tieto tdaje do dvojrozmernej roviny. Dosiahli sme to
vytvorenim 2D videa, ktoré zachytava $irku a dizku kanala bez
ohladu na rozdiely v hibke. Tato transformacia nam umoznila
efektivne analyzovat a klasifikovat’ spravanie RBC vo videach
pomocou technik klasifikéacie obrazkov a videi.

O Klasifikacia ¢ervenych krviniek za pouzitia CNN

Nasa siet’ vyuzivala ukazky videa vtvare Nx Tx Hx W x C,
kde N predstavuje vel’kost’ davky (batchu), T je pocet snimok vo
videu, H je vyska, W je Sirka a C je pocet kandlov, ¢o je 3
(predstavuje ¢ervend, zelent a modrtr). Néasledne sme video
zmenili na ¢iernobiely format, ¢im sme zniZili pocet kanalov z 3
na 1. Na klasifikaciu videa sme pouzili ¢asovo rozlozenu vrstvu,
ktora umozituje modelu klasifikovat’ videozaznamy.
Optimalizatorom siete moze byt’ Adam alebo SGD.



Prebehla rozsiahla optimalizacia hyperparametrov. Najvyssia
presnost’ sa dosahuje s modelom EfficientNet v2 BO pomocou

Hyperparameter | Value
Dropout 0.1
Regularizer L1+ L2
Initial learning rate | 1 x 107°
Final learning rate | 1 x 107
Decay steps 1 x 101

optimalizatora Adam s najlepSimi hyperparametrami:.

Po analyze misklasifikacie pre valida¢ny subor sme zistili, Ze
primarna vyzva v klasifikacii spo¢iva v rozliSeni medzi RBC so
znizenou elasticitou, zatial’ ¢o rozdiel medzi zdravymi a chorymi
RBC je viac presné. Nasledne sme sa rozhodli trénovat’ NN na
binarnu klasifikaciu. V tomto nastaveni prva trieda zahfiia zdravé
cervené krvinky (k_s = 0,005) a druha trieda zahfna vSetky bunky
so zniZenou elasticitou. Vykonali sme optimalizaciu
hyperparametrov pre dva typy NN s dvoma r6znymi moznostami
optimalizacie.

Prechod zo 4-triedy na 2-triedny problém klasifikacie viedol
k zvyseniu konecnej presnosti, aj ked’ nie tak vyrazne.
Experimentovali sme aj s vdZenou klasifikaciou pomocou
kombinacie EfficientNet v2 B0 a optimalizatora Adam, ¢o viedlo
k marginalnemu zvySeniu presnosti na 61,74%, ¢o znamena
zlepSenie len 0 0,02%.

Dal§im pristupom bolo oddelenie zdravych a chorych
cervenych krviniek po ich zaradeni do 4 tried, kde trieda 0
predstavovala zdravé cervené krvinky, zatial’ Co triedy 1,2 a 3
predstavovali choré Cervené krvinky. S tymto pristupom sme
dosiahli presnost’ klasifikacie 93,54 %



n Pridanie fyzikalnej
informacie

Aby sme zvysili vykon siete, pridali sme informécie o
zékladnej fyzike, konkrétne o rychlosti tekutiny pradiacej v
kanali. NaSa hypotéza bola, Ze pridanim fyzikalnej informécie by
sa NN mohla naucit’ klasifikovat’ RBC lepsie ako bez ne;.

Fyzikalnu informéciu sme pridali vytvorenim novej vetvy
NN. Informacia prechadza cez vrstvu Rescale, tri 2D konvolucné
vrstvy s mnozstvom filtrov 32, 16, 8, po ktorych nasleduje
maximalna zdruZovacia vrstva, vyrovnavacia vrstva a husta vrstva
s 1024 skrytymi jednotkami. Vysledok je zretazeny s
predposlednym vystupom hlavnej vetvy pdvodnej NN, ktory je
odovzdany poslednej plne prepojenej vrstve.

Vo vSeobecnosti nie je efektivne pridavat’ rovnaké informécie
ku kazdému prikladu u¢enia pre NN. Dévodom je, Ze NN sa ucia
vzorce a vzt'ahy v udajoch prostrednictvom varidcii a rozdielov
medzi prikladmi. Ked’ vSetky priklady obsahuju rovnaké
informacie, siet’ medzi nimi nedokaze rozlisit’ a nemusi sa naucit’
relevantné vzory, ktoré si potrebné na presné predpovede. Mozu
vSak nastat’ pripady, ked’ pridanie rovnakych informécii ku
kazdému prikladu u¢enia méze byt uzitocné. Napriklad, ak
pridané informécie poskytuju nejaké kontextové alebo zakladné
informacie, ktoré su relevantné pre vsetky priklady, mézu pomdct’
sieti uCit’ sa efektivnejSie. Vo vSeobecnosti je doleZité starostlivo
zvazit informacie, ktoré sa pridavaji ku kazdému prikladu ucenia
a ako moZu ovplyvnit’ schopnost’ siete ucit’ sa a zovSeobeciiovat’.

Najvykonnejsi model je EfficientNet v2 BO s
optimalizatorom Adam, pre ktory bola vysledna presnost’ 91,48%.
Ta sa ucila klasifikovat 4 triedy krviniek a nasledne v Case
validécie rozdel'ovala krvinky len do dvoch tried (zdravé a choré).
Ziskané vysledky odhal’'uji niekol'’ko klIi¢ovych pozorovani
tykajtcich sa vykonnosti réznych klasifika¢nych pristupov. Po
prvé, pri porovnani dvojtriednej klasifikacie (¢i uz vazenej alebo
nevazenej) s prevodom Stvortriednej klasifikacie na dvojtriednu je



zrejmé, ze druhd trieda dosahuje vyrazne lepS$ie vysledky. To
znamena, ze dodatocné informacie pritomné v klasifikécii Styroch
tried prispievaju k zvySeniu celkovej presnosti modelu.

Okrem toho sa zda, Ze zaClenenie informacii stvisiacich s
fyzikou vo forme tepelnej mapy je menej efektivne v porovnani s
pouzitim vektorov rychlosti ako vstupu. To naznacuje, ze vektory
rychlosti nest zmysluplnejSie a diskriminativnejSie informécie na
presnu klasifikaciu. Pouzitie vektorov rychlosti ako vstupu
pravdepodobne umoziuje modelu zachytit’ dynamické vzory a
lepsie pochopit’ pohybové charakteristiky analyzovanych tdajov.

Je vSak zaujimavé poznamenat’, ze ani po zahrnuti informacii
o vektore rychlosti nedochddza k podstatnému zlepSeniu konecne;j
presnosti siete. Konkrétne, NN, ktora sa spolieha vylu¢ne na
poskytnuty vstup bez akychkol'vek dodato¢nych fyzickych
informadcii, dosahuje presnost’ 93,56%. Naproti tomu siet’
vyuzivajuca rychlostné vektory dosahuje o niec¢o nizsiu presnost’
91,48 %. To naznacuje, ze hoci zahrnutie vektorov rychlosti moéze
pontknut’ cenné informacie, nemusi sa nevyhnutne premietnut’ do
vyznamného zlepSenia vykonu klasifikacie.

O Klasifikacia zo Styroch do dvoch tried

Ziskané vysledky odhal'ujii vyznamné poznatky o vykonnosti
roznych klasifika¢nych pristupov. Pozoruhodny postreh spociva v
porovnani medzi dvojtriednou klasifikaciou a §tvortriednou
klasifikaciou prevedenou na dvojtriednu klasifikaciu. Dvojtriedna
klasifikacia sa tyka klasifikacnej ulohy, ktora rozliSuje medzi
dvoma Specifickymi triedami (napr. zdravy a chory), zatial’ ¢o



Stvortriedna klasifikécia prevedena na dvojtriednu zahfna zlicenie
viacerych tried do dvoch SirSich kategorii.

Vysledky ukazujua, ze Stvortriedna klasifikacia prevedena na
dvojtriednu poskytuje vyrazne lepsi vykon v porovnani s
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dvojtriednou klasifikaciou. To naznacuje, Ze zahrnutie d’alSich
tried do tréningového procesu poskytuje cenné informécie, ktoré
zlepSuju celkovi presnost’ modelu. Trénovanie modelu na
mnozine udajov obsahujlcej viacero tried umoziuje zachytit’
SirSie spektrum vzorov, odchylok a charakteristik tidajov.
Doélezity je aj premysleny navrh klasifikacnych tloh a vyber
vhodnej reprezentacie triedy na dosiahnutie optimalneho vykonu.
VyuZitim dodato¢nych informadcii, ktoré poskytuje Stvortriedna
klasifikacia, model ziskava hlbSie pochopenie zakladnych udajov,
¢o vedie k vysSej presnosti pri rozliSovani medzi SirSimi
kategoriami. To pod¢iarkuje dolezitost’ zvazenia relevantnosti a
zahrnutia dodato¢nych informéacii do klasifikaénych tloh.
Vyznamy je vyber vhodnych vstupov v klasifikaénych
modeloch. V tomto pripade sa zaclenenie vektorov rychlosti ako
vstupnych znakov ukazuje ako efektivnejSie v porovnani s
pouzitim reprezentécie tepelnej mapy. Architektira siete a



optimalizacné techniky su hlavnymi faktormi ovplyviiujicimi
kone¢ny vykon. Vysledky zdorazituji dolezitost’ starostlivého
zvazovania roznych faktorov, vratane navrhu klasifika¢nej ulohy,
reprezentacie triedy, vyberu vstupnych funkcii, architektury siete
a optimaliza¢nych technik, aby bolo mozné dosiahnut’ s
optimalnou presnost'ou klasifikacie.

Kod je dostupny na
https://github.com/molcan23/rbc_video_classi- fication.

O Pouzitie modelu nahodného lesa

Na vypocet prediktorov zo simulacie pouzivame triangulaciu
bunky. Vystupom simulécie je pre kazda bunku poloha kazdého z
374 uzlov triangulécie, urcena tromi suradnicami v
trojrozmernom priestore. Z tychto dat mozno vypocitat’ rozne
charakteristiky, ktoré nasledne pouzivame ako prediktory pri
klasifikacii. Celkom sme vytvorili 41 prediktorov. Tie sme podl'a
odhadovane;j zlozitosti ich ziskania z realneho experimentu
rozdelili do niekol’kych sad. Na zéklade toho sme vytvorili 6
testov odstuptiovanych podl'a mnozstva prediktorov, ktoré pri
nich pouzivame: V prvom teste pouzivame len najl'ahsie
ziskateI'né prediktory, v poslednom teste vSetky.

e 1. sadu tvoria len dva prediktory: rozmery obdiznika, v
ktorom sa sledované bunka nachadza, t. j. rozmer bunky v
smere x-0vej a v smere y-ovej osi. Tieto hodnoty mozno
ziskat’ jednoducho zo (statickej) snimky bunky.

e V2. sade st navySe rychlosti a zmeny rychlosti bunky v
X-0vom a y-ovom smere. Tieto udaje mozno dopocitat’ z
viacerych po sebe idticich snimkov.

e 3. sada obsahuje navySe aj rozmer a rychlosti v smere z-
ovej osi. Tieto hodnoty mozno ziskat’ zo snimok
vytvorenych z iné¢ho uhla.


https://github.com/molcan23/rbc_video_classi-

e Do 4. sady sme pridali dizku osi bunky a maximalny a
minimalny priemer rovnika bunky, ktoré sa potencidlne
daju urcit’ zo snimok z viacerych uhlov.

e 5. sada obsahuje navyse prediktory, ktoré sa daju
dopocitat’ z kompletnej triangulécie bunky: povrch bunky,
objem bunky a priemery, Standardné odchylky a
koeficienty Sikmosti vypogitané z dizok vietkych hran
triangulacie, uhlov zovretych kazdymi dvoma
trojuholnikmi triangulacie a priestorovych uhlov pri
vSetkych uzloch triangulécie. Triangulaciu bunky je z
realneho experimentu ziskat’ pomerne narocné,
vyzadovalo by to vytvorenie 3D obrazu bunky zo
snimaného toku.

e 6. sada obsahuje este aj priemery, Standardné odchylky a
koeficienty Sikmosti odchylok a absolutnych odchylok
charakteristik pridanych v 5. sade. Odchylky sa pocitaju
od bunky v relaxovanom stave, teda na vypocet
potrebujeme mat’ zakladnu triangulaciu bunky, ¢omu pri
naSom postupe zodpoveda bunka v prvom kroku
simulécie.

Uvedené prediktory zodpovedaju aktudlnemu stavu bunky v
jednom sledovanom okamihu (v jednom kroku simulécie). Pri
experimentoch ale mame moZnost’ bunku sledovat’ dlhSie pocas
niekol’kych krokov. D4 sa ocakavat’, ze presnost’ klasifikacie sa
zlepsi, ak budeme bunku sledovat’ dlhsie. Aby sme mohli posudit’
tento vplyv, vytvorili sme pre kazdé S =1, 10, 20, 40, 80, 160,
320, 640 a 1280 model, v ktorom sme kazdt bunku sledovali S
krokov simulécie. (Pozn. pod ¢iarou: Jeden prechod bunky
kandlom zodpoveda priblizne 100 krokom simulacie.) Ked'Ze sa
hodnoty jednotlivych prediktorov pocas prechodu bunky kanalom
menia, mame pre kazdy prediktor namiesto jednej hodnoty aZ S
hodnét. Z tychto hodnot sme vypocitali priemer a Standardnu
odchylku a tie pouzili ako prediktory — celkovo tak pre kazdu



hodnotu uvedenu vo vypise vysSie mame az dva prediktory (s
vynimkou pripadu S = 1).

Vzhl'adom na charakter dat (pocet prediktorov, vysoka
korelovanost’ niektorych prediktorov) za vhodny néstroj pre
klasifikaciu povazujeme modely zalozené na rozhodovacich
stromoch. Pouzili sme dve techniky patriace medzi
najpopulérnejsie: ndhodny les a gradientné rozhodovacie stromy.
Pre implementéaciu sme pouzili jazyk Python a metody
RandomForestClassifier z kniznice sklearn a XGBClassifier z
kniznice xgboost.

Cielom v tejto Casti nebolo maximalizovat’ presnost’ na
najvyssiu moznu Uroven, preto sme hyperparametre jednotlivych
modelov neoptimalizovali a uspokojili sme sa s predvolenymi
hodnotami.

Pre kazdu zo Siestich sad prediktorov a kazdu z deviatich
hodnét S sme oboma metédami natrénovali 2 modely — jeden pre
klasifikovanie do Styroch tried (Styri stupne tuhosti bunky), druhy
pre klasifikovanie do dvoch tried (zdrava/chora bunka). Pri
vyhodnocovani presnosti klasifikacie do dvoch tried sme okrem
druhého modelu pouzili aj prvy model, pri ktorom sme tri stupne
tuhosti zlucili do vysledku “chora bunka”.

Zo simulécie sme vytvorili vzorku pre kazdy krok simulécie,
po ktorom nasledovalo aspont S — 1 d’alSich krokov (aby sme
vedeli vypocitat’ prediktory pre dant hodnotu S). Odstranili sme
vSak prvych 100 krokov simulacie. Celkovy pocet
vygenerovanych vzoriek je tak rovny C x (N — 100 — S + 1), kde
C je celkovy pocet buniek v simulacii a N je celkovy pocet
krokov simuldacie.

Vzhl'adom na pouzité stromové modely a vynechanie
optimalizacie hyperparametrov sme nepotrebovali validacnu ¢ast’,
takZe sme si vystacili s dvoma simuléciami. Tréningové vzorky
sme vytvorili zo simulacie s hodnotami C =36 a N = 2356,
celkovy pocet tréningovych vzoriek je tak v rozsahu od 81216
(pre S =1) po 35172 (pre S = 1280). Druh4 simulécia, z ktorej



sme vygenerovali testovacie vzorky, ma parametre C =36 a N =
2289, teda pocet vzoriek je v podobnom rozsahu (od 78804 pre S
=1do 32760 pre S = 1280).

Pozrime sa na presnost’ klasifikacie najskor z hl'adiska
hodnoty S, teda zaoberajme sa tym, aky vplyv ma pocet krokov
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sledovania jednej bunky. Graf pre klasifikaciu do 4 tried:

Mozno usudit’, ze zvacSovanie S ma pozitivny vplyv az po
uroven okolo hodnét S = 160 ¢i 320, od ktorych uz sa presnost’
klasifikacie prestane kontinualne zlepSovat’. Zd4 sa teda, Ze nema
zmysel bunku sledovat’ vyrazne dlhSie ako pocas jedného
prechodu kanalom (cca. 100 krokov simulacie).



Presnost’ klasifikacie meni podl'a toho, ktora sadu
prediktorov pouzijeme. Najma pri klasifikacii na 4 triedy mozno
vyrazné zlepsenie presnosti sledovat’ pri prejdeni od 4. sady k 5.
sade. Naopak, efekt tretieho rozmeru (prechod od 2. sady k 3.
sade) sa nezda byt prili§ vyznamny.

2 5 a 4
Feature set Feature set Feature set

s=40 E . s=80 ) 5=160

Vo vsetkych obrazkoch je preruSovanou ¢iarou zndzornena
presnost’, ktor sme dosiahli pri klasifikacii pomocou hlbokych
neurénovych sieti.

O Statisticka analyza elasticity na zaklade
povrchu

Pre kazdu z 36 buniek so 4 r6znymi hodnotami elasticity
vyuzili sekvenciu 2356 hodn6t jej povrchu a objemu pocas
pohybu RBC v simulacnom kandly. Kazdy zapis bol vykonany po
1000 krokoch simulécie, ktoré zodpovedali posunu RBC



o priemerne 1 az 2 mikrometre v smere x-osi kanala. Z kazde;j
dvojice hodndt SA a V sme nasledne vypocitali ich pomer SA:V
a d’alej pracovali s tymto udajom.

Pre kazdu RBC zo vsetkych 2356 sme z hodn6t pomeru
SA:V vybrali len ich Styri zakladné charakteristiky: maximum,
minimum, priemer a rozptyl hodnét SA:V. Pre kazdu Statistiku
sme tak ziskali 4 sady po 9 hodnotéch pre jednotlivé skupiny
rozne elastickych RBC zo simula¢ného experimentu. V d’alSom
sme pokusili analyzovat’, ¢i tieto datové sady umoziuju rozlisit’
roznu elasticitu buniek.

Spolo¢né zobrazenie hodndt jednotlivych Statistik pre 4x9
RBC naznacuje, Ze dobré odliSenie normalne elastickych RBC od
ostatnych typov ziskavame pre hodnoty priemernej SA:V a
maximalnej SA:V. Pre hodnoty minima a rozptylu SA:V
rozliSenie nevidime, a v Ziadnej zo Statistik nevidime rozliSenie
medzi tromi typmi RBC so zniZenou elasticitou.

Tento predpoklad sme overili klasickym Kolmogorov-
Smirnov testom na hypotézu, Ze dand sada dat pochadza z toho
isté¢ho (nespecifikovaného) rozdelenia pravdepodobnosti.
Vysledky st zhrnuté v nasledovnych tabul’kach. Zmienenu
hypotézu zamietame pre hodnoty priemerov a hodnoty maxim pri
porovnani buniek typu 0 s bunkami typu 1, 2 alebo 3. Zamietnut’
ju mdézeme na Standardnej hladine vyznamnosti 5%, pricom ale az
na jeden pripad je p-hodnota menej ako 1%.

'S‘Y\i;lﬂevalue type O ftypel f[ype2 [type3
type O X 0 0.0007 10.0007
type 1 1 X 0.3517 10.9895
type 2 0.8889 [0.444 K 0.7301
type 3 0.8889 [0.222 10.333 K

Mozeme teda zhrnut, Ze pri vyuziti elementarnych Statistik
maxima, minima, priemeru a rozptylu a zékladného K-S testu



vieme vyznamne odliSit’ priemerné a maximalne hodnoty pomeru
SA:V medzi zdravymi RBC typu 0 a kazdou skupinou RBC so
znizenou elasticitou. V opaénych pripadoch naopak toto rozlisenie
nedosiahneme.

Na druhej strane upozoritujeme na vyraznu zhodu ziskanych
zaverov s vysledkami spomenutymi v Casti 1., na ktorych
dosiahnutie boli pouzité vyrazne odlisné nastroje a tiez format
amnozstvo udajov, aj ked’ z tej istej vychodiskovej simulacie.

Pravdepodobnost’ potvrdenia vysledku pre simula¢né
experimenty je mozné ocakéavat’ aj na zdklade overenej
konzistencie a robustnosti (odkazy?) vypoc¢tového modelu, ked’
pridavané RBC alebo viésia dizka ich simulovaného toku by
nemala priniest’ ich vyrazne odli$né spravanie.

. Zaver

V préci sme sa zaoberali tym, ako ndm pocitacové simulécie
pomahaju pochopit’ elasticitu ¢ervenych krviniek a na
predpovedanie ich elasticity sme pouzili neurénové siete.
Simulacie modelovali, ako sa Cervené krvinky pohybuji v
prietoku krvi, ¢o nam poskytuje dolezité udaje na trénovanie
neurdénovych sieti. Aj ked’ simulacie nie su tplne ako skutocné
experimenty, upravili sme vysledky simulécie tak, aby
zodpovedali jednoduchym videozdznamom z experimentov.

Zaoberame sa predpovedanim elasticity ¢ervenych krviniek
pomocou vysokovykonného CNN-LSTM, pri¢om berieme do
tivahy rozne dimenzie vstupnych idajov. Stiidia zdoraziiuje
dolezitost’ pouzivania aspont dvoch zariadeni na zaznamenavanie
na zachytenie prietoku krvi v linearne nezavislych rovinach.
Architektira CNN-LSTM s 2D konvolu¢nymi vrstvami je
identifikovand ako najefektivnejsia, dosahuje prijatel'nu presnost’,
najmi so vstupnymi udajmi reprezentujucimi vSetky tri rozmery
ohranicujucich boxov obklopujicich RBC.

Zameranie d’alej presivame na vyzvy merania rychlosti
deformécie ¢ervenych krviniek a potencidlu neuréonovych sieti



kompenzovat’ stratu presnosti a rozmerov pri spracovani
videozaznamov. Studia skiima klasifikaciu elasticity RBC
prostrednictvom video analyzy zalozenej na CNN, pricom
vyuziva architektury ako ResNet a EfficientNet. Model
EfficientNet sa javi ako najlepsi klasifikator a zdoraziuje sa
dolezitost’ technik regularizacie a krizovej validacie.

Celkovo praca prispieva k pochopeniu dynamiky cervenych
krviniek a skiima inovativne diagnostické aplikacie kombinaciou
pocitacovych simulécii a videoanalyzy riadenej CNN. Zistenia
podciarkuju potencial neurdnovych sieti pri kategorizacii
elasticity ¢ervenych krviniek a zdoraziuju potrebu starostlivého
zvazenia rozmerov vstupnych udajov a architektur modelov pre
optimalny vykon klasifikacie. Vyskum demonstruje efektivnost’
tréningu zaloZzeného na simulacii, ktory zaist'uje robustny vykon
neurénovej siete aj s obmedzenymi sibormi skutocnych video
udajov.

Na zaver nasa praca zdoraznuje potencial kombinacie
pocitacovych simulécii, videoanalyzy a CNN pre klasifikaciu
elasticity RBC. Prebiehajici vyskum a optimalizacia si
nevyhnutné na zvySenie presnosti, ¢o v konecnom dosledku
prispieva k zlep$eniu vysledkov zdravotnej starostlivosti.
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