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Uvod

Pri modelovani toku krvi v mikrofluidickych zariadeniach je vel'mi dolezité
preskumat’ spravanie roznych buniek a taktiez jasne zmerat fyzické vlastnosti daného
zariadenia. Narocnost’ tejto ulohy spdsobuje, ze je potrebné vel’ké mnozstvo dat na dizajn
a testovanie modelu, ktory koreSponduje tomuto zariadeniu. Zbieranie dat na tento tcel preto
musi byt’ ¢o najpresnejSie a ¢o najefektivnejsie. V dnesnej dobe jednou z moznosti je
automatizované spracovanie na pocitacoch.

Data z biologickych experimentov byvaju najcastejSie dostupné vo forme obrazkov
alebo videa. Kvoli mnozstvu tychto dat je potrebné pouzivat’ pokrocilé metddy pocitacového
videnia na ich spracovanie. Uz existuju rozne algoritmy na tieto ulohy ale napriek tomu ich
vyuzitie alebo dizajn novych je vel'mi naro¢ny. V naSom pripade potrebujeme komplexny
systém schopny analyzy videa, ktory pomocou detekcie a trasovania buniek ziska data
potrebné na validaciu modelov.

V tejto praci sa zameriavame na problémy ktoré sa vyskytni pri automatizovanom
spracovani obrazu. Najprv sa zameriame na rychly prehl’ad vieobecnych metod. Dalej
prejdeme existujiice metody pouzivané na bunky a vyhodnotime ich vysledky pri aplikacii na
nasu ulohy. Potom sa zameriame na detekciu cervenych krviniek a nase rieSenia pre tento
problém. Po skonceni analyzy a popise rieSeni prejdeme aktualne trasovacie algoritmy a nase
novo navrhnuté metoédy na zlepsenie vysledkov. Na konci v kratkosti zhrnieme buduce
moznosti a popiSeme problémy s ktorymi sme sa stretli.

1. Zber dat

Modelovanie toku krvi v mikrofluidickych zariadeniach je jeden zo sposobov ako
pristupit’ k problémom ktoré sa tazko riesia inak, ako napriklad vykonavanie biologickych
experimentov. Vypocétové modely pomahaja s predikciou vysledkov v pripadoch ktoré je
tazké dosiahnut’ v laboratoriu. (Calder, 2018) Taktiez su uZito¢nym nastrojom pri
optimalizacii a dizajne. (Kleineberg, 2017)(Marton, 2017) Na to aby simulacie boli schopné
zabezpecdit’ spravne vysledky, je potrebné aby kvalita a detail simulacie bol ¢o najlepsi.

V tomto pripade je potrebné spravne modelovat’ elasticitu, interakcie a pohyb ¢ervenych
krviniek, a pretoze hematokrit krvi je vel'mi vysoky (45%), je vel'mi ddlezité ich modelovat
presne. Modely ¢ervenych krviniek boli pouzité na modelovanie procesov v mikrofluidickych
zariadeniach. (Jancigova, 2014) (Jancigova 2015) Na validaciu modelov zaoberajucich sa
viacerymi bunkami je mozné pouzit’ experimenty vykonané na jednotlivych bunkach, ktoré
nasledne pomozu s kalibraciou biomechaniky danej bunky. Ako priklad mame nat'ahovanie
bunky pinzetou v (Dao, 2006).V pripade validacie makroskopickych fenoménov ako
napriklad bezbunkova vrstva je mozné pouzit’ experimenty s vel’a bunkami, viac informacii je
mozné najst’ v (Fedosov, 2010).V druhom pripade je Kritické spracovat’ video sekvencie

a extrahovat’ z nich vel’ké mnozstvo dat na validaciu ich modelu.

Z dovodu zvysovania dostupnych dat je nevyhnutné spracovat’ data automatizovanymi
sposobmi v roznych vedeckych odvetviach, nielen za u¢elom validacie simulacii. Vedci bezne
vytvaraju videa z experimentov aby iné timy boli schopné vyuzit ich tsilie. Nas§ zaujem lezi
v bunkovych experimentoch a hlavne v experimentoch s ¢ervenymi krvinkami. Validacia
moze byt vykonana po spracovani videa. St dostupné nastroje na manualne spracovanie ale
tie su bohuzial’ veI'mi neefektivne a casovo ndro¢né a Umoznuju spracovat’ malé percento
dostupnych dat. Prikladom automatizovaného spracovania je detekcia a trasovanie buniek.

Trasovanie buniek sa da rozdelit’ na dva typy metod. Prvym typom st metddy
parovania kontur, ktoré vysegmentuje bunky v prvom obraze a nasledne hl'ada ich kontury
v d’alsich snimkach. (Dufour, 2011) (Ka, 2013) Toto vyriesi aj segmentac¢nti tlohu
a trasovaciu tlohu zaroven. Druhy typ moze byt charakterizovany detekciou vSetkych buniek



a nasledné trasovanie najdenych buniek v obrazkoch/videu pomocou ¢asovych informacii.
V tejto praci sa budeme hlavne zameriavat’ na upravy a vylepSenia metdd druhého typu.

1.1 Detekcia objektov

Detekcia buniek a hlavne vseobecny problém detekcie objektov je beznou ulohou
ktora ma vela vyuziti a) mimo trasovania. Napriek tomu, Ze tato iloha mala vel’a zlepSeni
Vv poslednych rokoch, stale je povazovana za vel'mi naro¢nt kvoli prekryvaniu objektov,
CiastoCnej neviditel'nosti alebo rotacii objektov. Jednym z rieSeni tejto ulohy je napriklad
Hough-ova transformacia (Kittler, 1987).Tato metoda hl'ada jednotlivé geometrické tvary,

v naSom pripade kruhov a elips. Napriek hors§im vysledkom tejto metody jej hlavnou vyhodou
je pouzitie tejto metody bez potreby strojového ucenia ako prvy krok pri automatizovanom
spracovani obrazu.

Vicsina vykonnych metdd sa sustred’uje na extrakciu vlastnosti z obrazu, napriklad
Haarové vinky, histogramy alebo HOG deskriptory. Tieto ale nie st vel'mi dobré na
vSeobecné objekty a vyzaduju vel'a testovania pri ich vybere, pripadne dizajne novych. Tieto
ale spadaju do kategoérie strojového ucenia a vyzaduju dataset na ich tréning.

Najnovsim pristupom k tejto ulohe su neurénové siete. Tie pocas tréningu automaticky
vyberaju extraktor vlastnosti na kazdu ulohu. Tie sa vyberaji priamo z dat a umoznili jedny
Z najlepsich vysledkov na tlohach ako klasifikacia obrazu, rozpoznavanie obrazu, detekcia
a segmentacia. Neuronové siete podavaju vyborné vysledky na ulohach kde je mozné ziskat’
vel’ké mnozstva trénovacich dat. Detekcia objektov zvaésa vyuziva konvoluéné vrstvy na
extrakciu vlastnosti. V poslednych rokoch boli konvolu¢né neurénové siete vyuzité na pokrok
v roznych odvetviach hlavne vd’aka zlepsSeniu ich schopnosti vyuzivat’ a propagovat’
informacie.

Vysledky detekciu mozu byt interpretované pomocou matice zameny. Jej informacie
sa nasledne daju vyuzit’ na vypocet metriky Precision/Recall. Precision je percento spravnych
detekcii, a Recall je percento spravne najdenych objektov v danom snimku/videu.

1.2. Trasovanie objektov

Trasovanie objektov s najdenymi objektami na vstupe ma jednoducht ideu: spojit’
vietky obdizniky najdené pocas trasovania do stvislych tras. Trasy je mozné nasledne vyuzit
na rozne Ucely, ako napriklad zistovanie najéastejSich trajektorii, ziskavanie charakteristik
objektov, zmeny v tvare a pod.

Jednym zo spOsobov trasovania je ziskavat’ informacie o rychlostiach objektov
v danom snimku videa a predvidat ich poziciu v d’alSom snimku. Prikladom je mechanizmus
kl'acovej dierky, kde sa hl'ad4 nasledujtiica bunka v okoli predosle;.

Inym pristupom je particle filtering. Je to metdda na odhadovanie vnutornych stavov
dynamickych systémov v pripade, Ze mame k dispozicii iba ¢iasto¢né informacie o systéme
a nastavajii zmeny. V pripade trasovania objektov to moézeme pozorovat’ ako objekty, ktoré st
vel'mi blizko pri sebe S potencialnym prekryvanim, a vyhodnotenie ktory objekt je ktory po
tom ako sa rozdelia s najvac¢sou pravdepodobnost’ou.

Vyhodnotenie trasovania nie je trividlnym problémom. Trasovanie objektov pomocou
obdiznikov objektov je silne zavislé na uspesnosti detekcie. Kvoli tomu musi byt detekény
krok sti¢astou hocijakej metriky pouzitej pri kvantifikovani uspesnosti daného algoritmu.
Samotné trasovanie ma vel'a uzitoénych metrik. Medzi ne patri napriklad priemerna dizka
najdenej trasy v porovnani s datasetom. DalSou metrikou je percento spravne spojenych
segmentov tras. Jednym z moznych pristupov kondenzacie tychto informacii je napriklad
Acyclic oriented graphs matching, ktoré funguje na principe prikladania vah.



1.3. Bezné problémy

Napriek vseobecnym rieSeniam detekcie a trasovania, bunky maja svoje vlastné
problémy. Pri ziskavani videi, nie vSetky byvaja pouzitelné. Video ¢asto byva podpriemernej
kvality, nasvietenie je vel'mi slabé a nie je mozné rozoznat’ farby. Bunky sa zvyknu
pohybovat’ vysokou rychlost'ou a ani dnes nie je jednoduché vytvorit’ video s dostatoénym
poctom snimkov za sekundu, ¢o spdsobuje rozmazané bunky. Taktiez existuje niekol'’ko
unikatnych udalosti ako delenie buniek a smrt’ bunky. Vo v§eobecnosti kvoli beznému
vysokému poctu buniek, prekryvanie a vel'ké zhluky st taktiez vel’kym problémom.

1.4, Deskriptory a klasifikatory

Deskriptory a klasifikatory byvaji beznymi zlozkami pri spracovani obrazu.
Umoznuja rozne ulohy ako rozpoznavanie obrazu, detekcia objektov, automatizované
znackovanie a filtering. Deskriptor je reprezentacia vlastnosti dat, v naSom pripade vizualny
popis vlastnosti v obraze. Tieto vlastnosti musia byt’ vel'mi Specifické aby zachytili dolezité
informacie v obraze, ako napriklad tvar, farba, textara alebo pohyb.

Klasifikatory na druhej strane su algoritmy, ktoré s schopné klasifikovat’ data.
Vysledkom je diskrétna trieda pre dané data. VacSina klasifikatorov je binarnych ale existuju
taktiez viactriedové¢ klasifikatory v menSom mnozstve. Klasifikatory maji na vstupe vektor
vlastnosti, ¢o v pripade pocitatového videnia moze byt snimka videa alebo vystup
deskriptora. Jednoduchym prikladom klasifikatora je rozhodovaci strom.

1.5. Strojové ucenie

Strojové ucenie sa zaobera skimanim a vytvorom algoritmov, ktoré dokazu spracovat’
data a podavat’ predikcie. Tieto algoritmy maju robit’ rozhodnutia podl'a dat, ¢o je opakom
statického programovania, ktoré dokaze odpovedat’ len jednym spdsobom. Ulohy na ktoré sa
pouziva strojové ucenie byvaju prilis jednoduché pre konvencné programovacie pristupy,
hlavne z dévodov vykonu a ¢asu na vyvoj. Priklady kde sa pouZziva st napriklad detekcia
malwaru, filtrovanie emailov alebo problémy pocitacového videnia.

Existuji dva typy, ucenie s dozorom a bez dozoru. V pripade prvého je potrebny
dataset pomocou ktorého je vytvoreny matematicky model. V naSom pripade je to dataset
obrazkov v ktorych st oramované ¢ervené krvinky. NajcastejSie sa vyuziva v dvoch typoch
problémov, klasifikacnych a regresnych. Prikladom algoritmov ktoré pouZzivaju tento typ
ucenia su napriklad Support Vector Machines alebo Linearna Diskrimina¢na Analyza,
pripadne rozhodovacie stromy. Je to vhodny spdsob pre tlohy kde sa da ziskat’ pravdiva
odpoved'.

Ucenie bez dozoru je pristup pomocou ktorého sa popisuju neoznackované data.
Hlavnou ideou je davat’ Struktiru datam pomocou nejakej funkcie. Z toho ale vyplyva
problém netrividlnosti vyhodnotenia presnosti tychto metod. Tieto metddy nevyZzaduju Ziadny
dataset na vstupe. Prikladom tohto pristupu je napriklad k-means, niektoré neuronové siete
alebo autoenkodery.

1.6. Problémy strojového u€enia

Strojové ucenie ma vel'a roznych problémov s ktorymi sa musi vysporiadat’. Medzi
tieto problémy napriklad patri pretrénovanie. Beznou logickou tivahou je mozné si mysliet’, ze
¢im viac ucenia tym lepSie vysledky. Bohuzial’ ale ked’ze strojové ucenie ¢astokrat pracuje
s nadrovinami, logické uvahy v tychto problémoch nie st ihned’ zrejmé. To taktiez suvisi
S problémom dimenzii, kde sa neda vizualne predstavit’ konkrétna nadrovina.

Vizualizacia a reprezentacia modelov a funkcii strojového ucenia je taktieZ vel'kym
problémom. Takto vytvorené algoritmy ¢asto pracuju s roznymi vahami priradenymi



k roznym prvkom pocas rozhodovania, pomocou ktorych davaja jednotny vysledok pre danu
ulohu. Aj kvoli tomu sa povazuju tieto algoritmy za Cierne skrinky a rieSenie chyb moze byt
aj ¢asovo aj vypoctovo narocné. Viac problémov je mozné najst v (Domingos, 2012).

1.7. Prehlad prace v tejto oblasti

Vizuélne spracovanie buniek je bezné v pocitacovom videni. Téato tloha sa pouziva
napriklad na detekciu roznych chordb a na pomahanie profesionalov pri diagnostike
pacientov. Bezny pristup je detekcia a viactriedova klasifikacia buniek z ktorej si mozné
rozne interpretacie (napriklad rakovina).

Problém s detekciou r6znych buniek je, Ze s narastom tried narasta komplexnost’ tlohy
a znizuje sa jej uspesnost’. V nasom pripade sa chceme sustredit’ len na jeden typ bunky,
Cervené krvinky.

V pripade tradi¢ny metod, morfologické metody su Casto tispesné. Napriklad detekcia
hran pomocou canny edge detektora byva najuspesnejsi. Tieto metddy sa nasledne spoja s uz
spominanou Hough transformaciou, ktora Gspesne najde bunky. Vystup sa moze taktiez
pouzit’ na klasifikaciu medzi beznymi bunkami a kosakovitymi bunkami. Tato metoda ma ale
problémy so zlym nasvietenym, ktoré je bezné napriklad v nasom datasete.

Dalsim pristupom je pouZitie histogramov a thresholdingu na detekciu. Rozne farebné
intervaly mozu byt thresholdované na 255, ktoré sa budu povazovat’ za bunky a niektoré na 0,
ktoré budu pozadim. Dany obraz je nasledne spracovany a hl'adaju sa zhluky 255 hodno6t
v pixeloch. Zhluky pod 100 pixelov sa povazuju za Sum. Tieto zhluky sa nasledne spocitaju
a umoziuju relativne presné pocitanie buniek.

V poslednej dobe sa pozornost’ upriamila hlavne na vyuzivanie neurénovych sieti.
Napriklad v (Reyes-Aldasoro, 2007) sa pouZzivaju aj na detekciu aj trasovanie. Na trasovanie
sa pouzivaju fyzické vlastnosti bunky ktoré nasledne umozinuju spajat’ detekcie do tras. Na
druhej strane v (Heikkila, 2017) sa pouzivaji dve tplne rozne neurébnové siete. Prva sluzi na
detekciu, a druha sa pomocou online tréningu nauéi hl'adat’ jednu $pecifickt bunku.

V (Yi, 2017) je popisany spdsob kde pomocou manualnej anotacie a VyuZitia
samplovacich metodd natrénuje bunka na jednu Specificki bunku. Nasledne sa pouzite particle
filtering metoda pocas trasovania, ktorej vystupy sa pouziju ako vstup pre inti neurénovu siet’,
ktora dava pravdepodobnost’ nalezu tej istej bunky. Oproti predoslému prikladu pouziva toto
rieSenie uplne iny dizajn neurénovej siete.

Pokial’ sa pozrieme na state-of-the-art algoritmy v tejto oblasti, byvaju to vacSinou
pristupy s istou uroviiou redundancie, kde sa pouziva nielen neurénova siet’ ale taktiez nejaka
tradi¢na metoda, ako uz napriklad spominané morfologické metddy. V trasovacom kroku je
Casto pouzivany jednoduchy pristup bez strojového ucenia a tato oblast’ este nie je vel'mi
preskimana.

Mnoho metod v tejto oblasti taktiez nepracuje $pecificky s cervenymi krvinkami
a taktiez Casto pracuju s idealnymi datami. Vo vSeobecnosti ale metody, ktoré sa sustred’uju
na jeden typ buniek, davaju lepsie vysledky, ale iba v detek¢nom kroku. Dévodom nedostatku
vyskumu 0 hl'adani ¢ervenych krviniek moze byt napriklad nedostatok datasetov, ktoré
obsahuju vyhradne ¢ervené krvinky. Napriek tomu je sl'ubné preskiimat’ metody, ktoré boli
pouzité na iné typy uloh a taktiez vyskusat’ deep learning na trasovacich ulohach.

2. Doterajsi vyskum

Zlepsenia v tejto oblasti boli urobené taktiez v nasom time. V. (Mucka, 2017)
(Tomasikova, 2017) bol vytvoreny algoritmus, ktory sa sklada z dvoch ¢asti: detekcie
a trasovania.

Prvy krok tohto algoritmu deteguje cervené krvinky. Na vstupe su statické obrazky
alebo video. Vystupom tohto kroku st stredy buniek v danom snimku/obrazku. Je tu vyuzita



metdda odstranenia pozadia, pomocou ktorého sa odstrani Sum a nepotrebné prvky. Nasledne
sa tento snimok spracuje pomocou detektora hran, v tomto pripade canny edge detector.
Vysledné hrany sa pouziji pomocou Hough transformacie na hl'adanie kruhov a elips. Hough
transformacia najde zhluky bodov vysokej intenzity v strede tvarov a nasledne pomocou
thresholdingu sa klasifikuja dané stredy ako stredy buniek.

Druhy krok ma na vstupe vystup prvého kroku. Jednotlivé bunky st pocas neho
spojené do tras pre kazd bunku. V prvotnom kroku, kde nie su dostupné Ziadne fyzické data
sa hl'adaju okolité nalezy stredov. V naslednych krokoch algoritmus pouziva informacie
z predoslych snimkov na predikciu smeru pohybu v buducnosti. Na tento Gcel sa pouziva
tokova matica kvapaliny v kazdom pixeli. Toto je d6lezité v pripade vysokej fragmentacie
trasy a taktiez v pripade zahybov a prekazok. Vystupom tohto kroku su trasy, ktoré mézu byt’
nasledne pouzité na rozne ucely. Aktualna implementacia dokaze preskakovat’ snimky
s chybajucou detekciou.

Hlavnym problémom tohto pristupu je, ze kazdy krok ma vel'a problémov. Detekcia
zlyhava pri zlom nasvieteni a nejasnych a netplnych tvaroch. Trasovanie nasledne aj pri
perfektnej detekcii ob¢as zlyha kvoli prelinaniu buniek. Na vyvoj a porovnavanie bolo nutné
vyhradne vyuZzivat’ anotované data. V tejto praci budeme nasledne pojednavat’ o vylepseniach
detek¢éného a trasovacieho kroku a taktiez o extrakci dat z kazdého kroku za uc¢elom validacie.

2.1 Analyza aktualnej situacie

Tak ako bolo spomenuté v prehl'ade, existuje vel'a roznych algoritmov na detekciu
buniek a je jasny posun v tejto oblasti. Problém je ¢asté pouzivanie idealnych dat
s perfektnym nasvietenim. V nasom pripade zacali problémy pri spracovani inych videi.
Thresholding a detekcia hran z r6znych dovodov zlyhavala a detekcia mala eSte horsie
vysledky. Taktiez tam nastavali nové unikatne problémy ako zdvojené hrany ktoré
sposobovali, ze Hough transformacia nespravne hl'adala stredy. Taktiez v pripade vel'mi
podobnych kruhovych prekazok ich klasifikovala ako bunky.

Ak sa pozrieme spétne na predoslu analyzu, rieSenim tychto problémov bolo bud’ a)
pouzit’ viaceré metddy ktoré sa navzajom dopiiali, alebo b) pouZit’ strojové udenie. My sme
zvolili pristup strojového ucenia. Strojové ucenie v dnesnej dobe ponuka vela novych
pristupov a jedny z najlepsich detekénych vysledkov. Ked’ze sme zostavili dataset za i¢elom
vyhodnocovania presnosti nasich algoritmov, tato hlavna prekazka pre nas odpadla. Tento
dataset mal ale trochu odlisny format ako vystupny format, ked’ze anotacia buniek produkuje
obdizniky a nie len stredy buniek.

Dalsim dévodom na vyber strojového uéenia bola predosla skiisenost’ s pouzivanim
a implementaciou novych Casti pre klasifikaény meta algoritmus AdaBoost s pouzitim SHOG
deskriptorov a Viola-Jones kaskady, a taktiez skusenost’ s architektirou CUDA, GPU
architektarami a Support Vector Machines.

2.2 AdaBoost

Nase predoslé skusenosti pocas diplomovej prace nas viedlo k AdaBoost algoritmu
a vyhodnotit’ jeho vysledky na naSej tilohe. AdaBoost je meta-algoritmus strojového ucenia,
ktory moze byt’ pouzity na rozne tlohy. Meta Cast’ sa tyka trénovania nejakého
jednoduchsieho slabého klasifikatora, napriklad rozhodovacich stromov. AdaBoost ich
pouziva vel'ké mnozstvo a nasledne ich spaja do jedného silného klasifikatora.

Vstupom tohto algoritmu je vektor vlastnosti a na vystupe je klasifikacia na urcita
triedu. Pocas tréningu su pozadované oznacené data podl'a triedy, na ktorych sa natrénuje
matematicky model. V testovacej faze nasledne akceptuje vektory vzoriek o ktorych
potrebujeme rozhodnut.



Je mozné pouzivat’ rozne deskriptory. Prvotny AdaBoost bol pouzity dokopy
s Haarovymi vinkami a kaskadou na detekciu tvari. Kaskada je pouzitie viacerych
klasifikatorov v tandeme za i¢elom zvySenia priepustnosti algoritmu. Na zac¢iatku sa zvyknu
pouzit’ rychle klasifikatory a na konci pomalé ktoré znacne zlepsia vysledok. V naSom
pripade sa pouziva Viola-Jones kaskada na tento ucel. Tato kaskada podporuje 2 rozne
deskriptory, Haarové vinky a Local Binary Patterns. V nasom pripade sme chceli vyskusat’
Haarové vinky.

Kaskadu sme pocas tréningu nakonfigurovali na 25x25px obrazky, ktoré sme
vysegmentovali z nagho datasetu. Zvolili sme jednoduché 0 hibkové rozhodovacie stromy bez
limitu na pocet slabych klasifikatorov.

V najlepSom pripade po vykonani ro6znych testov sa nam podarilo dosiahnut’ 50%
najdenych vsetkych krviniek v snimkach datasetu. Taktiez sme mali 50% chybovost nalezov,
tzn. polovica klasifikovanych objektov bolo nespravnych, ¢o bolo sposobené zlou
lokalizaciou nalezov a taktiez nalezmi v nelogickych oblastiach. Z toho dévodu jediné
vyuzitie tohto algoritmu by bolo v spojeni s Hough transformaciou.

Napriek tomu, ze tieto vysledky su relativne uspesné, rozhodli sme sa pokracovat
S inymi pristupmi strojového ucenia, Specificky deep learningu.

3. Dataset

Za ucelom jednoduchého vyhodnocovania algoritmov, ¢i uz detekcie alebo trasovania,
sme zostavili dataset. V aktualnej verzii mame v datasete snimky dvoch videi. V prvom videu
mame anotovanych 300 snimkov na detekciu a trasovanie. V tomto videu je v priemere 50
buniek na snimku a bunky maju medzi 25-35px a rozliSenie videa je 1280x720px. V druhom
videu mame anotovanych 100 snimkov na detekciu. V tomto videu je v priemere 35 buniek na
snimku, maji medzi 45-55px a rozlisenie videa je 512x512px.

Hlavnym ciel'om nasho datasetu je mat’ rozmanit vzorku ¢ervenych krviniek a aby
boli zachytené vSetky mozné situdcie v dostatocnom pocte. Napriklad druhé video mé nielen
uplne rézne charakteristiky buniek, ale ma taktiez prekazky v ktorych sa bunky deformujt. Na
druhej strane su v tomto videu bunky omnoho jasnejSie viditeI'né. Do buducna je snaha tento
dataset nad’alej rozsirovat’. Samotné data st uloZzené vo formate XML ktory obsahuje
informacie o danej bunke a taktiez ku ktorému snimku patria.

4. Konvoluéné neuronove siete

V pripade testovania konvolu¢nych neurénovych sieti bolo ihned’ jasné, ze nechceme
vytvarat’ vlastni implementaciu. Z tohto dévodu sme sa rozhodli vyhl'adat’ vol'ne dostupnu
implementéciu ktora spiiia nage potreby na experimentovanie s novymi dizajnami. Nase
doterajsie algoritmy boli v Pythone a C++, ¢ize to zazilo nas$ vyber. Z toho dovodu sme
zvazovali TensorFlow a PyTorch.

Oba tieto frameworky podporuju experimentovanie v Pythone a implementovanie
v C++. TensorFlow bol v roku 2018 viac rozsireny a bolo nan dostupnych viac existujucich
navodov, zatial’ ¢o v tom ¢ase PyTorch bol stale v beta verzii. Z toho dévodu sme sa rozhodli
pracovat’ v TensorFlowe s moznost'ou vyskusat’ PyTorch v budicnosti. Oba tieto frameworky
st open-source a umoznuju relativne jednoduché rozsirovanie.

4.1 Prototyp

Ako prvotny prototyp prace s konvoli¢nymi neurénovymi sietami sme vytvorili
jednoduchy dizajn pomocou Pythonu v TensorFlowe. Na vstupe tejto siete je snimka z videa
a na vystupe pravdepodobnost’, ze dana vzorka obsahuje ¢erventl krvinku. Tento prototyp sa
sklada z troch konvolu¢nych vrstiev, jednej vyrovnavacej vrstvy a dvoch plne spojenych



vrstiev. Nasledne sme pouzili Adam Optimizer, ktory minimalizuje chybu na anotovanych
datach. Tento algoritmus sme vyhodnocovali na 1500 iteraciach, hlavne z dévodu fungovania
¢iste na CPU v tejto verzii.

Konvolucne vrstvy aplikuji konvolu¢ny operaciu. Kazda vrstva aplikuje 3x3 operaciu
s max poolingom. Vd’aka tomu zredukuje vystupny priestor a taktiez zvysi rozhl'ad siete. Prva
a druha vrstva produkuje 32 kanalov a tretia 64 kanalov. Posuny vrstiev su 1,2,2,1 v 4D
tensore. Po tychto vrstvach je vyrovnavacia vrstva ktora pretransformuje 4D tensor na 1D
tensor. Ten je nasledne vstupov pre prvu plne spojenu vrstvu, ktord ma 128 hodnot na
vystupe, a nasledne finalna vrstva, ktora ma 2 hodnoty na vystupe, pravdepodobnosti, ze dana
vzorka je bunka alebo nie je bunka.
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Adam optimizer je stochasticka gradientova metdda, ktora udrziava jednotn mieru
ucenia na vsetky upravy vah a ma adaptivnu mieru u¢enia na vahy siete. Je to bezne
pouzivany algoritmus v deep learningu.

Trénovaci dataset sa sklada z 279 obrazkov buniek a 549 obrazkov pozadia, ktoré boli
vysegmentované z nasSho datasetu. Testovaci dataset sa skladd z 261 obrazkov buniek a 873
obrazkov pozadia. VsetKy tieto vzorky boli ndhodne vybrané z nasho datasetu a tieto
podmnoziny sa navzajom neprelinaji. Vysledna Gspesnost’ tejto siete je okolo 87% najdenych
buniek na testovacich datach. Napriek relativne kratkemu tréningu, oproti nasim doteraj$im
vysledkom detekcie su to vel'mi sl'ubné vysledky.

Na vyhodnotenie tohto prototypu sme pouzili vSetky zvy$né data v datasete. V tomto
pripade to bolo 7230 vzoriek buniek a 116127 pozadi. Finalne vysledky boli 79% precision
a 85% recall. Ak porovname vysledky s AdaBoostom, ktory mal 50% precision a 50% recall,
a Hough Transformaciou ktora mala 90% precision a 65% recall, tak ihned’ dostavame vel'mi
kvalitné vysledky.

Nas prototyp sa da zlepsit pomocou novych poznatkov zo state-of-the-art algoritmov.
Namiesto pouzivania poolingovych vrstiev a konvenénych konvoluénych vrstiev, mézeme
vyuzit’ husté vrstvy ako popisané v (Weinberger, 2016). Tie umoznuju zlepsit’ vykonnost’
propagovanim informacii tak aby sa nestratili. Okrem toho mozeme odstranit’ jednu plne
spojent vrstvu podl'a poznatkov z aktualnej literatiry.

Finalna verzia sa sklada zo siedmych hustych konvolu¢nych vrstiev, jednej
poolingovej vrstvy a jednej plne spojenej vrstvy. Finalna verzia bola trénovana s 10000
iteraciami a identicky tréning bol urobeny aj s prvotnym prototypom. Vd’aka pridanému
tréningu a lepSiemu spracovaniu dat na vstupe dosahoval prototyp 97% precision a 93%
recall, a finalna verzia o nieco lepsich 98% precision a 93% recall.

Tieto prototypy maju ale jednu velk chybu. Nie je mozné s nimi spracovavat’
simultanne celé snimky videa a spracovanie trva vel'a vypocétového ¢asu. Z toho dévodu sa
musime pozriet’ na pristupy, ktoré umoznuju efektivne spracovanie celych snimkov videa.



4.2 Testovacia konfiguracia

Na vyhodnotenie detekcie sme museli predspracovat’ nas dataset. Rozdelili sme ho do
nasledovnych podmnozin:

1. 150 snimkov prvého videa na trénovanie a 50 snimkov prvého videa na
testovanie

2. 200 snimkov prvého videa na trénovanie a 50 snimkov prvého videa na
testovanie

3. 200 snimkov prvého videa na trénovanie, 50 snimkov prvého videa na

testovanie, 30 snimkov druhého videa na trénovanie a 20 snimkov na
testovanie (tato podmnozina bola taktiez 3x prehadzand so zvySkom dat za
ucelom cross validacie)
Do6vodom na r6zne podmnoziny je zistit' dopad dat na presnost’ neurdnovej siete.
Specifické skupiny dataset sa neprelinajt. Trénovaci proces ma na vstupe celé snimky
s anotovanymi ¢ervenymi krvinkami. ZvySok obrazku sa pouziva na vzorkovanie pozadi.
Neuronove siete boli trénované so 100000 iteraciami, ale taktiez sme vyskusali
konfiguraciu s 200000 aby sme zistili ¢i je to dostato¢né trvanie tréningu. VSetky konfiguracie
sieti boli zvolené na COCO dataset pred nasimi upravami, aby sme mali spolo¢ny menovatel
pre vsetky testy. Tento dataset je vel'mi rozmanity a niektoré prvky st podobné bunkam.
Nasimi hlavnymi zmenami bolo upravit resizer na vel'kosti nasich videi. Boli testované RGB
a grayscale obrazky pocas tréningu a testovania za ti¢elom zistenia dopadu farby na vysledky.
V testovacej faze je vstupom jedna snimka/obrazok videa. Ked’ze sme testovali grayscale
obrazky, pocas testovania bolo nutné duplikovat’ sivy kanal na 3 z architekturalnych dévodov.
Nas testovaci pocita¢ sa skladal z Threadrippera 2950X a GTX 1080 Ti grafickej
karty. Trénovaci ¢as va¢siny modelov bolo okolo 12 hodin, v najhorsich pripadoch okolo 24h
na jeden model.

4.3 Architektury

Na testovanie sme zvolili 3 state-of-the-art architektary:

1. SSD - Single Shot Detector

2. Faster R-CNN — Region — Convolutional Neural Network

3. R-FCN — Region-based Fully Convolutional Network

Hlavnym vyberovym kritériom boli dostupnost’ tychto architektur a taktiez ich vysoka
presnost’ na datasetoch ako MNIST, CIFAR alebo SVHN.

SSD architektura vyuziva kotvovy systém pomocou ktorého nasledne Kklasifikuje
obdiznik tej danej kotvy. Je hlavne smerovana na rychlost’ a ma zIy vykon pri hladani malych
objektov, ale tento limit sa da upravit’ pomocou nastavenia parametrov. Na druhej strane
Faster R-CNN a R-FCN su siete, ktoré odhadujt zaujimavé regiony a nasledne klasifikuja len
tieto regiony. SSD namiesto toho pracuje s omnoho zredukovanymi obrazkami. Napriek
tomu, ze druhé dve siete su si podobné v hlavnej idei, ich spravanie na roznych ulohach
sposobuje, Ze musime vyhodnotit’ na nasej tlohe obe.

4.4 Vysledky testov

Na vyhodnotenie sieti sme pouzili metriky precision a recall. Pri rozhodovani ¢i dany
obdiznik z neurénovej siete sa zhoduje s obdiznikom z anotovanych dat sme pouzivali
Intersection over Union (loU) princip prelinania s koeficientom 0.5. Okrem toho sme mali
druhy parameter ktory $pecifikoval maximalnu vzdialenost’ stredov obdiZnikov a tam sme
nastavili hranicu na 0.5 * §irka anotovaného obdiznika. Pri vyhodnocovani tychto kritérii sme
sledovali loU hodnoty medzi 0.5, 0.3 a 0.1 zatial’ ¢o pri vzdialenostiach sme sledovali
hodnoty medzi 0.5 a 0.3. Tie nam davali d’al$iu rozhodovaciu silu pri posudzovani lokalizacie
nalezov.



Najprv sme otestovali vSetky 3 architektury na vSetkych 3ch podmnozinach datasetu.
Vysledky je mozné vidiet’ v tabul’ke. Tu moézme vidiet’, Ze plne natrénovana siet’ podava
omnoho lepsie vysledky ako nase existujuce metddy. SSD sa sprava zle na naSom datasete,
napriek rovnakej konfiguracii ako zvySné dve metody.

200 snimkov 250 snimkov 250 a 50 snimkov
Precision/Recall | Prvé video Druhé video | Prvé video Druhé video | Prvé video Druhé video
SSD 90.9%/66.3% | 16.7%/11.0% | 94.5%/68.0% | 0.09%/0.0% | 95.1%/68.7% | 99.2%/93.3%
SSD — upravené | - - - - 98.7%/88.0% | 99.2%/95.1%
Faster R-CNN 99.6%/89.7% | 0.0%/0.0% 99.3%/97.2% | 1.4%/0.1% | 99.5%/94.7% | 98.7%/98.7%
R-FCN 99.2%/82.1% | 2.7%/0.4% 99.6%/88.6% | 10.0%/0.4% | 82.5%/86.5% | 95.5%/97.4%

Taktiez si moZzeme vSimnut’, ze siete podavaja omnoho horsie vysledky pri pouziti 200
snimkov. To znamena Ze buduce rozsirovanie trénovacich dat je kritické na lepsie vysledky.
Taktiez si moézeme vSimnut’, ze aj po pridani druhého videa do tréningu, napriek jemnému
znizeniu recallu, precision sa znova zlepsil. Vykon na druhom videu aj po pridani iba 50
snimkov je omnoho lepsi ako na prvom videu, ¢o je pravdepodobne kvoli va¢sim
bunkam, jasnejSom 0Kraji buniek a neexistujucom prelinani. SSD na druhom videu podava
omnoho lepsie vysledky, ¢o iba zosiliiuje teoriu 0 probléme s malymi objektami. R-FCN na
druhej strane sa sprava horsie po pridani druhého videa viac ako SSD a Faster R-CNN.

Kym prejdeme nase navrhované upravy SSD za cielom lepSich vysledkov, musime
vysvetlit’ dopad nasich metrik. Nas recall je vysoky, pretoze sme pouzili vzdialenostny
koeficient 0.5 v spravnych vysledkoch. Napriek tomu Ze tieto vysledky su horsie
lokalizované, su to stale validné detekcie. Toto je zjavné hlavne v pripade SSD ktoré ma vacsi
problém s hl'adanim $pecifického miesta danej bunky. Pri zniZeni koeficientu na 0.3 sa zhorsi
recall SSD 0 16% na prvom videu. Po upravach SSD modelu, kde sme upravili parametre
kotiev na mensie objekty a zvysili pracovné rozlisenie z 300px na 600px sa nam podarilo
opravit’ nielen lokaliza¢né problémy na prvom videu ale taktiez aj celkovu degradaciu vykonu
oproti zvysnym architektiiram. Jedinym dopadom bolo, Ze tréning tejto siete sa zdvojnasobil,
¢o ale pre nas nie je problém.

Dalej sme vyhodnotili 200000 iteracii pri tréningu. Vo vietkych troch pripadoch siete
trpeli z pretrénovania a degradacie precision. To znamena Ze nami zvoleny pocet iteracii bol
spravny. Nasledne sme sa pozreli na vyhodnotenie odstranenia pozadia. Vo vel'a metédach
toto umozni odseparovat’ Sum a zlepsit’ presnost’ modelu bez 'udského zasahu. V pripade SSD
architektury to malo za vysledok detekciu v druhom videu bez pouzitia druhého videa na
tréning. Na druhej strane odstranenie pozadia taktieZ spdsobilo degradaciu vysledkov na
prvom videu, takZe nemd6zme vyhodnotit’ tito upravu ako jednozna¢nu. Situdciu taktiez
komplikuje netimyselny posun kamery v prvom videu, ktory znemoziuje pouZzivanie
statického pozadia pre celé video.

Dalsim experimentom bolo vyhodnotenie vyuZitia grayscale obrazkov na tréning. Tu
si mozeme v§imnut,, ze R-FCN ma silne degradované vysledky po odstraneni farby pocas
tréningu a je kvoli tomu nepouZitelny s touto upravou. Dalej si moézeme viimnat’ e Faster R-
CNN a SSD maju na prvom videu sice horsi precision ale na druhej strane lepsi recall. Na
druhom videu dokonca SSD ma lepsie obe metriky. Ak nasledne pouzijeme grayscale model
na farebnych obrazkoch, dostaneme skoro identické vysledky. To nas vedie k zaveru, ze farba
je dolezité pri detekcii napriek tomu, Ze na prvy pohl'ad snimky vyzeraju prevazne sivé.

Prvé video - gray Druhé video - gray | Prvé video - RGB Druhé video - RGB
SSD 97.2%/88.3% 99.4%/95.5% 97.7%/87.6% 99.4%/95.5%
Faster R-CNN 98.2%/95.9% 99.4%1/96.6% 98.2%/95.2% 99.4%0/96.6%
R-FCN 72.7%/80.9% 87.9%/96.9% 71.8%/73.1% 87.9%/96.9%




Po zhodnoteni vysledkov sme si v§imli, ze v niektorych pripadoch neurénové siete
prekonavaju dokonca I'udi. Pocas diagnostikovania chyb sme nasli niekol’ko chybajicich
anotacii v naSom datasete, ¢o nasledne zlepsilo vysledky sieti. Taktiez sme si v§imli ze
niektoré nenajdené bunky boli najdené, ale povedzme pre zhluk troch nasla siet’ jeden zle
lokalizovany v strede. Toto je omnoho lepS$ie ako keby siet’ podavala nahodné vystupy.

Ako poslednu kontrolu sme vykonali 4-nasobnu cross-validaciu na poslednej
podmnozine. V pripade Faster R-CNN sme dosahovali 99% + 1% precision a 94% + 4%
recall. V pripade opraveného SSD sme dosahovali 97% + 1% precision a 80% =+ 4% recall.
Nakoniec v pripade R-FCN sme dosahovali 99% + 1% precision a 86% + 2% recall. Tu si

mozeme vSimnut’, ze SSD ma viac nestabilny vykon ako R-FCN.

5. Trasovanie a bunky

V predoslych kapitolach sme presli algoritmus pouzivany na trasovanie buniek.
Taktiez sme spomenuli parameter po ktory umoznujeme preskakovat’ snimky. Na vytvorenie
spolo¢ného zdkladu sme vyhodnotili trasovaci dataset s parametrom 5. Vysledky mozno
vidiet' v tabul’ke. Pouzili sme 300 snimkov nasho trasovacieho datasetu na tieto vysledky.
Brali sme do uvahy, ze anotované data maju recall 100%, a v pripade detegovanych dat sa to
znizi na 95%. Tychto 5-6% sposobuje cca 0.6 dier na jednu trasu. Vysledky tohto algoritmu
si uz teraz vel'mi sl'ubné.

Priemern4 diZka trasy

Prechod algoritmu

Zdroj dat Prvy Druhy Fragmenty na trasu
Anotované 41.602/355 59.552/248 1:2.3
Detegované 36.243/399 48.5/298 1:29

5.1 Tokova matica

Prvym problémom existujuceho algoritmu je jeho vyuzitie tokovej matice. Aktudlne sa
tato tokova matica vytvara z existujucich tras ktoré uz boli detegované. Toto sposobuje
riedkost’ a nerovnomernost’ dat v tejto tokovej matici. Za uc¢elom vyrieSenia tohto problému
sme spustili vypocet toku kvapaliny v namodelovanom kanali tohto tvaru. Na jej vstupe sme
museli nadefinovat’ geometriu kanalu a rychlosti kvapaliny na zaciatku. Prvé sme ziskali
z videa a druhé sme boli schopni nadefinovat’ pomocou pohybu jednotlivych buniek
Z anotovanych dat.

S aktudlnymi vysledkami sme boli schopny vyextrahovat tieto data. Najrychlejsia
bunka sa pohybovala okolo 11 pixelov za frame. Takéto rychlosti sa vyskytuja presne v strede
kanala prvého videa. Simulaciu sme vyhodnotili pomocou PyOIF modulu softvéru
ESPResSo. Bunky boli skonstruované v rozmedziach 25-35px tak ako vo videu.

Ako vysledok simulacie sme boli schopni ziskat’ perfektnti tokovll maticu s relativne
malou odchylkou. S touto tokovou maticou sme taktiez ziskali pozicie buniek a ich rychlosti
na d’alSie experimenty.

Po vyhodnoteni existujiceho algoritmu s touto tokovou maticou, dostali sme vysledky
s odchylkou 0.5 od uz spominanych hodnét. Toto nam dava najavo, Ze tato tokova matica je
dost’ presna aby nebola prekazkou pre tento algoritmus.

5.2 Trasovanie neurénovou siet'ou

Dalsim nasim krokom bola snaha vylepsit’ vykon trasovania a kvoli tomu sme
nadizajnovali prototyp pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti. Snaha je zobrat’ vystup
aktualneho algoritmu a vylepsit ho pospajanim niektorych tras. Siet’ ma za ucel predikovat’
poziciu v d’alSom snimku presnejSie ako by to urobil fyzikalny model.



V nasom prvom kroku sme skonvertovali nas dataset na pouzitel'ny vstup pre nasu
siet’. Vytvorili sme 30x30x5 matice z nasho trasovacieho datasetu, zacentrované na kazda
bunku, ku ktorej sa snazime najst’ poziciu v budtcnosti. Prvé 2 kanaly obsahuju zlozky
rychlosti vektora X a Y danej bunky na stiradniciach [15,15] a zvySok samé 0. V 3tom kanali
sa nachadzaju vsetky stredy buniek v 30x30px okoli bunky. Posledné dva kanaly obsahujt
zlozky rychlosti vektora X a Y tokovej matice. VSetky rychlosti v tychto vstupnych datach
musia byt’ koreSpondujuce k sebe velkost'ou. Nas dataset obsahuje 10058 vzoriek na tréning.

Vystupom tejto siete su dve hodnoty, predikované zlozky vektora rychlosti do
budiiceho snimku videa. Struktura siete je 12 konvoluénych vrstiev s 32 filtrami kazda a 3x3
konvoltciami s ReLu po kazdej. Nasledne mame 1 poolingovia vrstvu a na konci jednu plne
spojenu vrstvu, ktora ma na vystupe 2 hodnoty. Ako nakladovu funkciu sme zvolili mean
square error a Adam Optimizer na tréning. Presnost’ nasho modelu meriame ako sumu
absolutnych hodnét vsetkych odchylok po kazdej epoche tréningu.

Podarilo sa nam tGspe$ne natrénovat’ siet’ a otestovat’ ju po vysegmentovani datasetu na
3 casti. 60% na tréning, 20% na testing a 20% na validaciu. Povodny test vzal 60%
sekvenénych dat a tie pouzil na tréning. Toto ale bolo vel'mi neefektivne a model podaval z1é
vysledky na zvys$nych datach. Pomocou ndhodného vzorkovania sme zlepsili vSeobecnost’
trénovacej a testovacej sady a nasledne sme dostavali lepsie vysledky. Na uplné vyhodnotenie
tohto prototypu budeme musiet’ ho zakomponovat’ do nasho trasovacieho algoritmu
a odpozorovat’ zlepSenie vysledkov.

Ako d’al$i experiment sme skusili odstranit’ posledné 2 kanaly obsahujuce tokova
maticu. Tu sme chceli odpozorovat), ¢i tieto kanaly s potrebné pre tréning siete. Pri
pozorovani tréningu a vystupov, mézeme zhodnotit, ze bez tokovej matice sa neurénova siet’
nedokazala naucit’ ani trénovaciu sadu.

Dalej sme sa cheeli pozriet’ na dopad augmentacie dat datasetu. Ciel’ je mat’ viac dat
na tréning siete. Kazdu vzorku datasetu sme rotovali 0 90 stupriov. Taktiez sme museli
upravit’ vektory rychlosti pri rotacii, a to sme zabezpecili vymenou zloziek a prenasobenim
vyslednej zlozky X -1. Ako dosledok sa tréning spomalil 0 40% ale v§eobecna chyba
natrénovaného modelu zostala rovnaka, S potencidlom namnozenia ojedinelych pripadov
V budtcnosti.

Nasledne sme pouzili na tréning data ¢ervenych krviniek zo simulacie. Chceli sme
skusit’ tento pristup s ciel'om zvysit’ rozmanitost’ nasho datasetu. Takymto sposobom sme
mali 6x mnozstvo povodnych dat. Takto natrénovany model nebol schopny sam o sebe
predikovat’ trasovanie na naSom datasete. Napriek tomu sme este skuisili dat’ data z datasetu
dohromady s datami zo simulacie a v tomto pripade sme dostavali rovnaké vysledky ako bez
nich. To znamena, Ze tieto data nijakym sposobom nezhor$ujii natrénovany model.
Predpokladana chyba je v nerozmanitosti simula¢nych dat a bude to vyzadovat’ d’alSie
experimenty v budtcnosti.

Ako posledny kriticky krok sme integrovali tuto siet’ do trasovacieho algoritmu.
Vstupné data st jednoducho dostupné na generovanie pre tato siet’ a tento proces bol relativne
jednoduchy. Siet’ je schopna sa pozerat’ do buducnosti aj minulosti (indexy snimkov +1 a -1),
ked’ze do minulost’ sta¢i invertovat’ hodnoty vektorov. Siet’ sme pouzili na konci trasovacieho
algoritmu na finalne zlepSenie vysledkov. Podarilo sa ndm znizit’ priemerny pocet dier na
trasu z 2.3 na 1.8 ¢o zvysilo priemernu dizku trasy na 77 snimkov. Toto samo o sebe je
podstatné zlepSenie vykonu a vyzera sl'ubne do buducna.

6. Validacia simulacii



Po ziskani vSetkych dat z videi je potrebné vyhodnotit’ data a zostavit’ metriky. Po
spojeni detekcii do tras, kazda trasa koreSponduje jednej bunke. Vystupy celého nasho
spracovania obrazu su vietky detegované obdizniky buniek a ich zaradenie do tras. Z tohto
dokaZeme vytvorit’ vel'a metrik na validdciu simulécii.

Prvym prikladom je heatmapa. T4 ndm znazoriuje frekvenciu vyskytu ¢ervenych
krviniek v danom mieste v kanali. Nasledne ju m6zeme priamo porovnavat’ so simulaciou.

Dalsim prikladom st smery tokov buniek v danom videu. Z tohto méZeme nasledne
vyvodit’ ¢i bunky a kvapalina v simulacii te¢i rovnakym sposobom. Vizualizaciu tohto toku

mozno vidiet’ na obrazku.

Délezitym faktorom su taktiez
magnitudy rychlosti buniek. Oplati sa
sledovat’ rychlosti v kritickych oblastiach
ako napriklad okolo prekazok alebo zahybov
kanala. Nasledne je potrebné v tychto
miestach priamo porovnavat data zo
simulacie s video datami. Do urcitej miery
sme taktiez schopny ziskat’ 3D informaciu
o0 toku. Bunky v rovnakych bodoch sa
pohybuju réznymi rychlostami a bunky
okolo okrajov kanala sa pohybuju pomalsie
ako ostatné. Z toho dévodu vieme pomoct’
pri validacii simulacie sprostredkovanim

rychlosti v réznych vrstvach toho istého
bodu.

Zaver

Vo vysledku automatizovany zber dat ¢ervenych krviniek z videa podava vel'mi dobré
vysledky, hlavne vd’aka vyuzitiu neuréonovych sieti. Detekcia prvy krat dosahuje vysledky
vd’aka ktorym je mozné pouzivat’ algoritmus ako celok na zber dat bez velkého dopadu na
kvalitu vysledkov. Treba ale spomentut’ ze d’alSie inkrementalne vylepSenia nie su triviadlne na



experimentovanie a implementaciu. Stale je do budicna mozné rozsirit’ dataset a dosiahnut’
robustnejsie modely.
V pripade trasovania je momentalna cesta vytvorenie redundancii a validacii pri
spajani buniek do tras. Pridanie neuronovej siete bolo prvym krokom spravnym smerom
k lepsim vysledkom, S moznost'ou vymeny celého algoritmu za neurénovu siet’ v budicnosti.
V tejto praci sme presli viaceré témy okolo spominanej detekcie a trasovania. Analyza
ukdzala, ze naSe algoritmy podavaju porovnatelné vysledky inymi aplikaciami tychto
algoritmov v praxi v detek¢nom Kroku a pri trasovani sa pomaly priblizujeme taktiez
k perfektnym vysledkom. Celkovo vyvoj tychto algoritmov a nastrojov je perspektivny do
budiicnosti.
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