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1 Uvod

Pradenim krvi alebo inej tekutiny v mikrofluidickych zariadeniach sa v st-
Casnosti zaoberaji mnohé biomedicinske vyskumy. Vykonavanie labora-
tornych experimentov s tymito zariadeniami je zlozité a financne aj ¢asovo
narocné. Preto sa na ich dalSiu optimalizdciu vyvijaji pocitacové mo-
dely simulujice tok kvapaliny. Rovnako ako biologické experimenty aj
simuldcie maji svoje obmedzenia. Udaje z redlnych aj simulaénych expe-
rimentov je vSak mozné dalej spracovat metédami strojového ucenia, ¢im
ich mézeme lepsie vyuzit pre optimalizaciu mikrofluidickych zariadeni, ale
napriklad aj na diagnostické tucely.

V dizertacnej préci sa zaoberame optimalizaciou simulacii toku krvi po-
mocou strojového ucéenia. Vychadzajic z doterajsich aplikacii strojového
ucenia na simulacné data v nasom vyskumnom time Cell in Fluid, pouzi-
vame neurénové siete pracujice s vystupmi zo simuldcii na rieSenie réznych
uloh. Jednou z nich je predpovedanie trajektorii cervenych krviniek. Popi-
sujeme roézne parametre a nastavenia tohto prediké¢ného modelu, ktoré sme
vyskusali a vyhodnocujeme tspesnost modelu pre jednotlivé nastavenia.

Dalej sme sa zamerali na rozliSovanie zdravych a chorych Gervenych
krviniek v toku krvi na zéklade ich pohybu. Dostato¢ne presny klasifi-
kacny model dokéze nielen najst choré bunky, ale aj urcit ich mnozstvo
v hematokrite. Vdaka tomu je mozné diagnostikovat ndjdené choré bunky,
urcit zavaznost ochorenia a nasledne aplikovat primerani liecbu. Popisu-
jeme vykonané klasifikacné experimenty a ich presnost vzhladom na rézne
modifikdcie modelu.

1.1 Ciele prace

Navrh, vytvorenie a overenie metdd strojového ucenia pre pred-
ikciu trajektérii ¢ervenych krviniek v simulaénom modeli.
Jednou z hlavnych problematik rieSenych v tejto praci je predpovedanie
pohybu ¢ervenych krviniek zo simulécii toku krvi v mikrofluidickych zaria-
deniach. V nasledujicich riadkoch vysvetlime, preco sa zaoberdme préave
touto tlohou.

Krv je suspenzia. Skladé sa z tekutej zlozky, krvnej plazmy a pevnych
Castic. Krvna plazma tvori priblizne 55% objemu krvi. Pevné castice tvo-
ria ¢ervené krvinky, krvné dosticky a biele krvinky v pomere 600 : 40 : 1.
Teda najvécsi podiel pevnych castic krvi tvoria cervené krvinky. V po-
¢itacovej simuldcii ju tiez modelujeme ako suspenziu. Preto je spravne
modelovanie Cervenej krvinky (RBC) klic¢ové pre simulaény model. To



zahfna spravne nastavenie elastickych parametrov buniek, ich interakcie
s tekutinou, povrchom kandla ¢i ostatnymi bunkami. Moznym vyuzitim
takéhoto predikéného modelu je napriklad virtualne rozsirenie alebo vy-
tvorenie Uplne novej trajektérie krvinky, odhadntt vplyv pohybu cervenej
krvinky na spravanie rakovinovych buniek vo vSetkych skimanych mies-
tach v kandli, ¢i zlepSenie trasovania cervenych krviniek pri spracovavani
videi z laboratérnych experimentov.

Klasifikacia zdravych a chorych buniek v simulacii toku krvi.
Pri diagnostike réznych chorob ako je kosacikova anémia, maldria, cuk-
rovka alebo leukémia sa stretdvame s potrebou identifikdcie chorych bu-
niek v sibore zdravych krviniek, vid [§]. Poskodené krvinky st mensie
a menej elastické. Odlisit takéto bunky od zdravych, pripadne urcit zastu-
penie chorych a zdravych krviniek v hematokrite riesime pouzitim metod
strojového ucenia.

2 Analyza stcasného stavu

Clanok [11] sa zaoberd charakteristikami tokov v simuldcidch mikroflu-
idickych kandlov s periodickym polom cylindrickych prekazok. Autori
navrhuji a overuji metddy analyzy, typolégiu a stabilitu trajektoérii RBC.
Zamerali sa na spracovanie trajektorie cervenych krviniek v celom kandli.
Na zéklade x a y stradnic poloh buniek zistili, Ze trajektorie dobre de-
finuja topoldgiu kandla nezavisle od pociatoéného rozmiestnenia buniek
a ich poc¢tu (Obrézok m) Aby redukovali dimenziu spracovavanych dét
a pritom zachovali podstatné informacie, aplikovali na data trajektorii me-
t6du hlavnych komponentov (PCA). Zistili, Ze uz prvé tri hlavné kompo-
nenty charakterizuji nielen topolégiu kanala, ale aj pocet buniek v danom
experimente. Pomocou nich je tiez mozné zrekonstruovat, resp. vytvorit
trajektorie, ktoré by sa dali interpretovat ako typické pre dany kanél. To
ich inSpirovalo k predikcii trajektérii ¢ervenych krviniek pomocou neuré-
novych sieti.

V élanku [1] je ako prvy ndvrh vytvorend neurénové siet s bazovymi
funkciami podobnd Kohonenovym samoorganizujicim sa mapém. Ulo-
hou siete je predikcia vektora rychlosti stredu RBC v Tubovolnom mieste
kanala. Trénovacie data pre tuto siet su vystupy zo simulacnych experi-
mentov. Konkrétne st to datasety poloh buniek a vektorov ich rychlosti
v zaznamenavanych casovych krokoch. Uciaci mechanizmus bol inspiro-
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Obrézok 1: Zdvislost y sdradnic od x pre simulacné experimenty A20, A50a a A100
s rovnakou geometriou kandla (A) a réznym poctom buniek urdengm cislom

za pismenom A.

vany ¢lankom [@], kde je Kohonenova siet pouZitd na rieSenie dlohy in-
verznej kinematiky ramena. Tam sa rovnako ako v tlohe riesenej v [
hladd asocidcia medzi polohou a rychlostou v danom bode. Aj ked vy-
sledky potvrdili akceptovatelni presnost ziskanych predpovedi, z hladiska
pouzitej metdédy strojového ucenia islo len o zdkladné overenie moznosti
jeho vyuzitia.

3 Simulacie toku krvi v mikrofluidickych za-
riadeniach

Krv je modelovand ako suspenzia kvapaliny s vnorenymi pevnymi cas-
ticami. Tok krvi v mikrofluidickych zariadeniach je modelovany pomo-
cou Lattice-Boltzmannovej metody, kde je spojita tekutina rozdelend do
diskrétnych bodov, umiestnenych v pevnej dostatocne jemnej Eulerovej
mriezke. Vyhodou je relativne mald vypoctova naro¢nost. Vnorené objekty
st znazornené Lagrangeovou mriezkou, ktora sa pohybuje spolu s modelo-
vanym objektom. Tekutina a vnorené objekty na seba navzajom reaguju.
To znamena, ze sily, ktorymi pdsobi vnoreny objekt na tekutinu, st vy-
h@odnotené podobne ako sily, ktorymi pdsobi tekutina na vnoreny objekt
-

Vyskum v oblasti modelovania elastickych objektov v krvi bol dote-
raz zamerany predovsetkym na Cervené krvinky, kedZze tvoria najvacsiu
pevnd ¢ast obsahu krvi (priblizne 44%). Model RBC je diskrétny, spociva
v trianguldcii povrchu objektu (krvinky). Elastické vlastnosti RBC za-
bezpecuje péat elastickych modulov: modul pruznosti, ohybaci modul, mo-
dul zachovania lokalnej plochy, modul zachovania celkovej plochy povrchu
bunky a modul zachovania objemu [@] Jednotlivé moduly maji vlastné
hodnoty tuhosti. Tie st kalibrované pomocou natahovacieho experimentu



popisaného v [13]. Numericky model obsahuje aj nastavenia tychto inte-
rakcii: interakcia buniek a povrchu kanala , interakcia vnoreného objektu
samého so sebou, interakcia medzi vnorenymi objektami. Popis vzajom-
ného pdsobenia pevnych objektov je v praci [12].

V simula¢nych experimentoch, ktorych vystupy pouzivame je mikrof-
luidické zariadenie modelované ako kanal tvaru kvadra. Krv pradi zlava
doprava v smere vodorovnej osi . V tomto smere st kandly periodické, to
znamend, ze akonahle bunka opusti simula¢ny kanal, vstipi don z druhej
strany.

4 Neuronové siete

Neur6nova siet (NN) je vipoétovy model schopny ucit sa z dat. Pozostava
z uzlov nazyvanych neurény a rozne silnych (vaZzenych) prepojeni medzi
nimi. Neurdény si usporiadané vo vrstviach siete. V stcasnosti sa pou-
Zivaji modely hlbokych neurénovych sieti (DNN), ktoré okrem vstupnej
a vystupnej vrstvy obsahuju aj skryté vrstvy.

Neurén prijme vstupy, ktoré spracuje do jediného vystupu. Ten je odo-
slany pomocou prepojeni dalsim neurénom. Vstupom neurénu si hodnoty
ziskané spracovanim dat priamo z datasetu, na ktorom sa ma NN ucit,
pripadne testovat alebo vystupy inych neurénov. Neurdén spracuje vazeny
sucet vstupov, ku ktorému moze byt pridany bias aktivacnou (zvycajne
nelinedrnou) funkciou. Jej vysledkom je vystup neurénu. Vahy st urcené
jednotlivymi prepojeniami neurénov a ich hodnoty sa menia v priebehu
ucenia. Neurénova siet dostane dva datasety: trénovaci (uciaci) a tes-
tovaci. Oba datasety pozostdvaji z dvojic (vstup, vystup), kde kazdej
vstupnej hodnote je priradena vystupna hodnota.

4.1 Tréning siete

Pod pojmom tréning siete rozumieme minimalizaciu stratovej funkcie me-
nenim parametrov siete, t.j. vdh. V NN sa pouziva niekolko stratovych
funkcii. 'V oboch nasich modeloch pouzivame strednt kvadraticka od-
chylku

1< .
MSE = n Z(yz —9:)%,
i=1
kde y; st pozadované hodnoty, ¢; si hodnoty predikované siefou a n je
velkost datasetu. NajzndmejSou uciacou technikou v NN je algoritmus
spatného sirenia chyby (backpropagation) [J]. Je zaloZeny na gradientnom



uceni. V nasich modeloch pouzivame pokro¢ilejsi algoritmus ADAM [g].
Tréning siete prebieha v etapach nazyvanych epochy. Po kazdej tréno-
vacej faze, v ktorej si sief upravi vahy nasleduje testovacia faza. V nej
sa vyhodnoti uspesnost modelu, teda priradovania vstupov k vystupom
na testovacom datasete s pouzitim upravenych vah z tréningu.

4.2 Konvoluéni neurdnovi siet

Konvoluéna neurénova siet (CNN) je doprednd hlboka neurénova siet. Do-
prednd znamend, Ze informécie sa prendsaju len jednym smerom - z da-
nej vrstvy do nasledujicej vrstvy. Siete s viacerymi skrytymi vrstvami,
ktoré zdielaji parametre vo vstupnom priestore priniesli vyrazné tspe-
chy. Prelomové vysledky dosiahol AlexNet [[] pouzity na rozpoznévanie
obrazu. CNN zdielaji parametre vo vstupnom priestore pomocou konvo-
lacii. Tieto siete obsahuju okrem vstupnej a vystupnej vrstvy vécSinou
konvoluéné vrstvy, nasledované relu vrstvami a pooling vrstvy. Pred vy-
stupnou vrstvou je plneprepojena vrstva. V prvych vrstviach CNN rozpoz-
nava hrany a jednoduché prechody farieb, neskor komplikovanejsie tvary
az samotné objekty. Konvoluéné siete sme sa rozhodli pouzit preto, lebo
dokazu uspesne zachytif priestorovii a casovu zavislost v obraze pomocou
prislusnych filtrov.

4.3 Rekurentné neurdénové siete

Rekurentné neurénové siete (RNN) st neurénové siete uréené na spracova-
nie sekvencnych udajov. Rekurentné siete mézu byt pouzité na ovela dlhsie
sekvencie, ako by bolo praktické pre siete, ktoré nie st Specializované na
spracovanie sekvencii. RNN maja spatné prepojenia medzi neurénmi. Vy-
hodou RNN siete je, ze zdiela parametre v case. Kazdy clen vystupu je
funkciou predchadzajicich ¢lenov vystupu a je vytvoreny pomocou rovna-
kého aktualizaéného pravidla, aké sa pouzilo na predchadzajice vystupy.

Problémom beznych rekurentnych sieti je kratkodoba pamét spésobena
mizniucim gradientom. Pre dost dlhé sekvencie sa tak tazko prenasaja in-
formacie z predchadzajicich ¢asovych krokov do neskorsich. Problém miz-
niceho gradientu riesia rekurentné siete Long short-term memory (LSTM)
[4] a Gated recurrent unit (GRU) [2]. Maji vntitorné mechanizmy - hradl4,
ktoré dokazu regulovat tok informécii. My pouzivame prave tieto dva typy
RNN sieti v klasifika¢nom modeli.



5 Predpovedanie pohybu cervenych krviniek
pomocou neuronovych sieti

Ulohou modelu, ktory sme vytvorili je predpovedanie vektora rychlosti
stredu RBC pre TubovoIni polohu v kanali, kde sa mdze tato bunka na-
chadzat. Rychlost bunky v kanali ovplyviuje viacero faktorov, napriklad:
Rychlost kvapaliny, ktord je rozna v ztzeniach kandala ako v miestach, kde
nie su prekazky, doteraz prejdena trajektoria, ostatné bunky a prekazky.

7 ¢asovej sekvencie pozicii stredu bunky sa siet uc¢i predpovedat vek-
tor rychlosti tohto stredu v nasledujicom ¢asovom kroku. Predpovedanie
trajektorii je nasledovné:

e Predpovedand pozicia stredu bunky sa ur¢i z predpovedanej rychlosti
v nasledujticom c¢asovom kroku.

e Opakovanim tohto postupu je predpovedana celd trajektéria simu-
lacie kazdej krvinky z jej pociatoc¢nych podmienok, t.j. z trajek-
térie urcenej simulaciou od pociatku simuldcie po dany simula¢ny
¢as (v nami vykonanych NN experimentoch to bolo menej ako 0.09
simula¢ného ¢asu).

cells positions input tensor deep CNN trajectory prediction

Obrézok 2: Schéma predpovedania trajektérie RBC pomocou CNN

5.1 Popis datasetu

Vstupom do neurénovej siete st data zo simula¢ného experimentu, ktory
je zalozeny na laboratérnom experimente popisanom v élanku [14]. La-
boratérny experiment sa primarne zaoberd korelaciou medzi deforméciou
bunky a jej rychlostou v ztzeniach mikrofluidického kanala vytvorenych
prekazkami. Pocet krviniek v simula¢nom experimente je 38, ¢o zodpoveda
pouzitému hematokritu v laboratérnom experimente. Na zaciatku expe-
rimentu sa vSetky bunky nachadzali v Tavej casti kandla, bez prekazok.
Schéma simulacného kandla je na Obrazku a

10



208 um
33.77 um )

121um

2 .| 98um 32.76 um

Obrazok 3: Schéma simulacného kandlu.

Trénovacia a testovacia mnozina pre neurénovu siet pochddzaji zo si-
mulécii, ktoré sa liSia len v poc¢iatoé¢nom umiestneni buniek. Teda trajekto-
rie buniek v tychto experimentoch st navzajom roézne. No v trajektéridch
by mali byt vyrazné podobnosti, kedze vsetky ostatné nastavenia tychto
simulécii st rovnaké. Tie zahfnaju topolégiu kanala, elastické parametre
buniek a parametre tekutiny.

5.1.1 Spracovanie dat

Kedze nepracujeme s vopred pripravenym datasetom pre neurénovu siet
a aby predikcia NN dosahovala ¢o najlepsie vysledky, je potrebné vystupy
simula¢nych experimentov vhodne spracovat:

1. Nagcitame déta zo simulacnych experimentov a skontrolujeme ich ko-
rektnost. Vyberieme tie ddta, ktoré st relevantné pre NN a najdeme
ich extrémne hodnoty.

2. Pomocou najdenych extrémnych hodnét data znormujeme do inter-
valu (0, 1).

3. Vytvorime pozadované dvojice vstupov a vystupov z normovanych
dat.

4. Vytvorime pozadovany vstup pre neurénovu siet popisany v ¢asti @

5.2 Typy vstupov do neurdnovej siete

Pri tvorbe nasho modelu sme testovali dva typy vstupného tenzora, oba
st trojrozmerné. Naviac maju tieto vstupy niekolko volitelnych funkcii.
5.2.1 Vstupny tenzor zaloZeny na stiradniciach stredu bunky

Na Obrazku H je znazorneny tento vstupny tenzor. V riadkoch tenzora
su z,y a z suradnice stredu bunky v danom c¢ase v tomto poradi. V stip-
coch je tak zaznamenany pohyb stredu vo vybranych c¢asovych krokoch.
Pouzivame nulovy padding, t.j. ordmovanie vstupu nulami pasom sirky 1.
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Horizontalne vrstvy vstupu predstavuji rézne bunky. Bunka, ktorej rych-
lost sa predpoveda je vo vrchnej vrstve tenzora. Pouzitim parametra hibka
nastavime, ¢i do tenzoru zahrnieme aj ostatné bunky. Ak nie, vstupom je
v skutocnosti matica. Vo vykonanych NN experimentoch je n = 8, pocet
buniek ¢ = 38 a nezahrnuli sme ostatné bunky. Teda rozmer vstupného
tenzora je 5 x 10 x 1.

Na Obrézku ¥ si znézornené schémy tohto vstupného tenzoru. Na
obrazku vlavo neuvazujeme vSetky bunky a na obrazku vpravo uvazujeme
vsetky bunky. Na pravom obrazku je tenzor znazorneny bez paddingu
a pre pocet buniek ¢ = 4.

(o (en] [an] (] (o) (an] (@n] (@] () (@)
(o (an] [an] (] (o) (an) (@n] (@] () (@)

Obrazok 4: Vstupny tenzor zaloZeny na siradniciach centra bunky

5.2.2 Vstupny tenzor zaloZeny na diskretizacii priestoru kanala

Tento vstupny formét je inSpirovany spracovanim obrazu, kde vstupné
data zodpovedaju umiestneniu objektov v urcitej diskretizacii priestoru.

Pozostava z n mensich 3D matic Agi), i=1,...,n alebo z 2n mensich 3D

matic Agl), AE;), i=1,...,n v zavislosti od parametru hlbka spomenutého
pri predchadzajicom type vstupného tenzora. Tieto matice zaznamenda-
vaji pozicie stredu bunky (buniek) v simulatnom kandli v danom case.
Cislo n vyjadruje velkost ¢asového okna, teda ¢asovej sekvencie pozicii
bunky, z ktorej sa predpovedd jej rychlost v nasledujicom (n + 1). ¢aso-
vom kroku a z nej prislusna poloha. Prvych n 3D matic zachytava poziciu
centra bunky, ktorej rychlost sa predpovedd. Ostatné 3D matice popisuju
pozicie vSetkych ostatnych centier buniek v rovnakych ¢asovych krokoch.

Pozicia stredu bunky je zaznamenana v jednej 3D matici Ay), j €
{1, d} nasledovne: Cely priestor simula¢ného kandla rozdelime na disc_xx
disc_yxdisc__z mens$ich kvadrov rovnakych rozmerov rezmi rovinami rov-
nobeznymi s rovinami xy, xz a yz. Ziskame tak diskretizaciu priestoru ka-
nala, ktorej zodpovedd kazda 3D matica Ag-l) nasledovne: Hodnoty matice

Agi) reprezentuju vyskyt (centra) bunky v prislusnej oblasti kandla tvaru
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kvadra. Hodnota (z,y, z). prvku matice A;i) je uréend takto:

Pripad bodovy

(2) _
Aj [l',y,Z] - {

Pripad gaussovsky

1, ak sa v prislusnej oblasti nachddza centrum bunky,
0, inak.

Nech s? je okolie takého prvku matice A;Z), ktorého hodnota by bola v bo-
dovom pripade 1. VsSetky hodnoty v tomto okoli nahradime hodnotami
Gaussovej funkcie e‘lz, kde [ je vzdialenost oblasti z okolia od oblasti, kde
je centrum bunky. Velkost okolia vo vykonanych experimentoch je s = 5.

Pripad bez hibky

V tomto pripade nechceme do vstupného tenzoru zahrniuf vsetky bunky.
Méme n 3D matic, Agl), e ,A(ln), pre dani ¢asovi sekvenciu. Spodny in-
dex vyjadruje, zZe je v tychto maticiach zaznamenana pozicia jednej bunky.
Kazda zaznamenava poziciu jednej a tej istej bunky. Ak je horny index
matice vyssi, tak tdto matica zaznamenava neskorsiu poziciu bunky v ka-
nali. Vstupny tenzor pozostava z matic Ai”’, ey Agl) v tomto poradi, kde
prva matica je navrchu horizontalnych vrstiev.

Pripad s hibkou

Vo vstupnom tenzore su zahrnuté polohy vsetkych buniek. Okrem matic
pouzitych v pripade bez hibky pouzijeme dalsich n 3D matic Ag), ey Agn).
Kazda z nich obsahuje informaciu o polohe centier vSetkych buniek v danej
casovej sekvencii. Vstupny tenzor pozostava z 3D matic

A AW A AW v tomto poradi.

Schémy tohto typu vstupného tenzora si na Obrazku E Znézornené
vstupy su pre diskretizaciu kanala disc_x = 16, disc_y = 8, disc_z =
4. Cervené oblasti zodpovedaji pozicii centra bunky. Na obrazku vlavo
st 3D matice Agz) pre pripad bez hfbky a na obrazku vpravo s hibkou.
Spojenim tjchto matic dostdvame pozadovany vstupny tenzor. Casové
okno na obrazku vlavo je velkosti 4.

5.3 Architektury sieti

Pouzili sme 6 roznych architekttar NN zobrazenych v Tabulke E Prvé styri
experimenty s architektirami sieti nazvanymi net 0 az net 3 pouzivaju
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Obrazok 5: Vstupny tenzor zaloZeny na diskretizdcit priestoru kandla

vstupné tenzory zalozené na suradniciach stredu bunky. Ostatné expe-
rimenty st so vstupnymi tenzormi zalozenymi na diskretizacii priestoru
kanéla. Poznamenajme, ze dvojice net 2, net 4 a net 3, net 5 maja
rovnaké architektury sieti.

Tabulka 1: Architektiry sieti

Vrstva | net 0 [ net 1 | net 2 net 3 net 4 [ net 5 net 6 net 7
1 feo56  Conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x32  3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
N fo 64 | fo 64 " dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
3 32 fe32 dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
4 3 3 dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
5 conv 1x1x32 | conv Ix1x16 | conv 1x1x32 conv 1xIx16 | conv 1x1x16 | conv 1x1x32
6 3 dense conv 3 dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
7 dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
3 dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
9 dense conv dense conv | dense conv dense conv
i 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
10 conv 1x1x32 conv 1x1x32 | conv Ix1x16 | conv 1x1x32
dense conv dense conv
1 B8 158 3x3x8 3x3x8
12 dense conv dense conv
B 3x3x8 3x3x8
13 dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8
14 dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8
15 conv 1x1x32 | conv 1x1x64
16 fc 3 fc 3
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5.4 Vyhodnotenie presnosti experimentov
5.4.1 Porovnanie experimentov s roznym typom vstupu

Najprv sme vykonali 4 experimenty so vstupnymi tenzormi zalozenymi
na sturadniciach stredu bunky a 4 experimenty so vstupom zalozenym na
diskretizacii priestoru kanélab, . Chyba experimentov s prvym typom
vstupu je z rozsahu (10%, 40%), kdezto chyba experimentov pre druhy typ
vstupu je z intervalu (1.81 %, 2.55 %). Preto sme spomedzi tychto dvoch
testovanych typov vstupov NN vyhodnotili vstupny tenzor zalozeny na
stradniciach centra bunky ako nevhodny pre dant tlohu.

Na Obrézku f st zndzornené trajektoérie cervenych krviniek. Cervené
trajektorie su zo simulacie a modré su predikované pomocou NN expe-
rimentu. Oba experimenty na obrazku maji rovnaké architektury sieti.
Lisia sa len typom vstupu. V Experimente 3 je zaloZeny na stradniciach
centra bunky a v Experimente 5 na diskretizacii priestoru kanéla.

Experiment 3 Experiment 5

Obrézok 6: Trajektérie cervenych krviniek zo simuldcie a predikované NN

5.4.2 Vplyv modifikacie parametrov vstupného formatu zaloze-
ného na diskretizacii priestoru kanala na presnost modelu

Testujeme 24 réznych vstupov s modifikdciami vstupnych parametrov, kto-
rych nastavenia st v Tabulke . Pre vSetky mozné kombinédcie hodnét pa-

Tabulka 2: Modifikdcie vstupniych parametrov do CNN

Parameter Hodnota
Diskretizacia Bx8x3
kandla 16> 16 >3
40 x 20 x 3
Hibka ano
nie
Aproximécia | gaussovska
polohy bodova
Casové 4
okno 8
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rametrov vstupného forméatu zalozeného na diskretizacii priestoru kandla
uvedenych v Tabulke P| a architektir sieti net 4 az net 7 (vid Tabulka [If)
sme urobili CNN experiment. Celkovo je to 96 experimentov. Celkova
relativna chyba experimentov je z intervalu (1.53%,3.26%) a v priemere
pribilizne 2.32%. V grafoch na Obrézku [] je porovnanie presnosti modelu
vzhladom na modifikdcie vstupu. Na zdklade celkovej relativnej chyby
experimentov v zavislosti od hodnét parametrov vstupnych tenzorov sme
urcili najvhodnejsie hodnoty tychto parametrov. Zhrnuté sa v Tabulke B.

Total RMS relative error of experiments Total RMS relative error of experiments

total RMS relative error

total RMS relative error

0000

. t
—~discretization 8x8x3 experimen
——discretization 16x16x3 experiment
discretization 40x20x3 ——depth ——no depth
Total RMS relative error of experiments Total RMS relative error of experiments

total RMS relative error
total RMS relative error

experiment

experiment

——Gaussian ——point —time window size 4 —time window size 8
Obréazok 7: Celkovd relativna chyba experimentov vzhladom na hodnoty vstupngch
parametrov: diskretizicia kandla (vlavo hore), hibka (vpravo hore), aprozimdcia
polohy (vlavo dole) a velkost ¢asového okna (vpravo dole).

Tabulka 3: Vplyv vstupnijch parametrov a architektur sieti na presnost experimentov.

Parameter Najvhodnejsia hodnota
Diskretizécia kanala 16 x 16 x 3

Casové okno 8

Aproximécia polohy bodova

Hibka nema vplyv

Architektira siete nema vplyv
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6 Klasifikacia zdravych a chorych buniek zo si-
mulacnych dat

Pri diagnostickych postupoch sa stretdvame s potrebou identifikacie cho-
rych buniek v siibore zdravych krviniek, vid [§]. Ulohu odlisit krvinky
s inymi elastickymi vlastnostami, pripadne urcit pomer chorych a zdra-
vych krviniek vo videozazname mozeme riesit pouzitim metdd strojového
ucenia. Cervené krvinky, ktoré stracaji svoju prirodzent elasticitu sa sté-
vaju tuhsimi. Takto choré RBC sa vyskytuju v pripade mnohych choréb
ako je maldria, cukrovka, leukémia alebo koséc¢ikova anémia. V studii [5]
ukézali, ze tuhsie ¢ervené krvinky nakazené malédriou su vytlacané zdra-
vymi RBC ku okrajom toku.

6.1 Klasifikacny model

Na klasifikdciu zdravych a chorych RBCs pouzivame model neurénovej
siete, ktory na zaklade ¢asovej postupnosti pozicii pohybujicej sa krvinky
klasifikuje o bunku akej tuhosti sa jedna. Model pracuje s ¢asovymi sek-
venciami rovnakej dizky (vicsinou je to 128). Celkovy pocet Casovych
rimenty. Do modelu vstupuje pre kazdu bunku ndhodny vyber sekvencii
jej poldh.

6.2 Dataset

Data vstupujice do modelu neurénovej siete pochadzaji zo simulac¢nych
experimentov toku krvi, ktoré boli realizované za 1tic¢elom overenia schop-
nosti marginalizacie chorych buniek numerickym modelom a vplyvu roz-
nych nastaveni simulédcie pre dosiahnutie marginalizacie, ako je pomer
zdravych a chorych buniek v toku, ¢asovy vyvoj simulacie, rychlost toku ¢i
elasticita poskodenych buniek. Vysledky tychto experimentov si v popi-
sané v dizertacnej praci [12] v 6. kapitole. Marginalizdcia sa vytvorila pre
suspenzie s majoritnym zastipenim zdravych buniek a bola vyraznejsia po
dlhsom behu simulécie. Pouzili sme data z 13 simulécii. Jednotlivé simu-
lacie sa lisia v pomere zdravych a chorych RBC, v tuhosti chorych RBC
a v pociatocnom umiestneni RBC. Tuhost RBC je nastavena pomocou elas-
tickych parametrov, pricom koeficient pruznosti k__s ma najvyznamnejsi
vplyv na elasticitu. Na Obrazku § st zobrazené choré krvinky v zavislosti
od hodnoty koeficientu pruznosti.
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k=1 k,=0.3 k, = 0.03

s

Obrazok 8: FElasticita tuhej RBC v zdvislosti od hodnoty koeficientu pruznosti ks.

6.2.1 Spracovanie dat

Tréningovy a testovaci dataset pochddzaji z vystupnych siborov simulacii.
Tie sme museli vhodne orezat na najkratsiu vzdialenost, kedZe pre niektoré
simulédcie pocet zapisov pohybu jednotlivych buniek nebol rovnaky. Z vy-
stupov simulécii pouzivame v jednotlivych klasifikacnych experimentoch
suradnice stredu bunky alebo stradnice niektorych extremalnych bodov
buniek. Vsetky tidaje sme najprv standardizovali s priemerom 0 a rozpty-
lom 1, osobitne pre kazdy z 3, az 21 pouzitych typov tdajov. Pre dosta-
tocne velky objem trénovacich dat, pridavame do tréningového datasetu
augmentované data, ktoré vytvirame miernym zasumenim a posunutim
povodnych poldh. Vo vécsine experimentov pouzivame 100 augmentacii,
¢o znamena, ze pre kazdd bunku v kazdom casovom kroku pridame k po-
vodnej polohe 100 posunutych poloh vo vsetkych sdradniciach. Velkost
tréningového datasetu je Z;i%(aug + 1)t;, kde aug je pocet augmentécii
a t; je pocet ¢asovych zadznamov pohybu bunky ¢; v simula¢nom experi-
mente.

6.3 Architektury sieti

Pouzili sme 22 réznych modelov architektir neurénovych sieti, ktoré su
odvodené z 5 zédkladnych modelov zobrazenych v Tabulke . Tri z tychto
zékladnych sieti Conv, ResNet__1 a ResNet__ 2 st konvolu¢né a ostatné
dve LSTM a GRU su rekurentné neurénové siete. Celkovo sme pouzili
14 réznych konvolu¢nych a 8 rekurentnych modelov NN.

6.4 Vysledky a diskusia

Na optimalizaciu modelu sme vykonali celkovo 116 experimentov na 20
roznych datasetoch, 22 modifikacidch dizajnov neurénovych sieti, ktoré
vychédzali z 5 zékladnych architektir sieti, 3 z nich st konvoluéné a 2 sa
rekurentné neurénové siete a pri 11 spésoboch vyberu vstupnych tdajov
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Tabulka 4: Architektiry sieti

Vrstva ‘ Conv | ResNet_1 ResNet_ 2 LSTM ‘ GRU
1 conv conv conv e o
3x32 3x32 3x16
conv residual block | residual block
2 3x64 | 32 16 e
3 conv residual block | residual block
3x64 32 16
4 conv conv conv
3x128 | 3x64 3x32
5 Aatten residual block | residual block
64 32
6 fe 2 residual block | residual block
64 32
7 conv conv
3x64 3x64
8 residual block | residual block
64 64
9 residual block | residual block
64 64
10 conv conv
3x128 3x128
1 residual block | residual block
128 128
12 residual block | residual block
128 128
13 flatten flatten
14 fc 2 fc 2

zo simulac¢nych dat. Z vykonanych experimentov dosahuje najlepsie vy-
sledky model konvolu¢nej neurénovej siete s jednorozmernymi konvoluc-
nymi jadrami, ktory klasifikuje krvinky z x a y stradnic pozicii extremal-
nych bodov bunky v rovine xy alebo z x a z stiradnic pozicii extremélnych
bodov bunky v rovine xz, pricom krv pradi v smere osi z, vid Obrazok

Teda sief mé informaciu o polohe bunky v dvoch rozmeroch. Vdaka
tomu by tento model mohol mat dobré vysledky pri klasifikacii zdravych
a chorych buniek z videozaznamov laboratérnych experimentov, kde st
detekované obdlznikové oblasti, v ktorych sa nachddzaji bunky.

Cim tuhsie st poskodené krvinky v datasete, tym presnejsie ich mo-
del klasifikuje. Pre poskodené krvinky s hodnotami koeficientu pruznosti
ks = {0.3,1} bola presnost klasifikicie v priemere 99.22%, pricom najhorsi
experiment s optimalnou volbou parametrov modelu mal presnost 97.53%.
Na détach s menej tuhymi poskodenymi krvinkami s hodnotou ks = 0.03
sa model sice naucil klasifikovat choré bunky, ale v testovacich datach
ich nedokézal rozpoznat. Na druhej strane sa v datach z tychto simulacii
neobjavila marginalizicia, ktord je pre tuhé bunky charakteristicka.

Z vykonanych experimentov dalej vyplyva, Zze naucena siet klasifikuje
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Tréningovy pokrok experimentov s datasetom Be20a_Ae20a Testovaci pokrok pre 3 datasety a 4 vybery extremalnych bodov

S
5
&

3 o6 —Conv_4d001_tréning % ——A20b_Ae20b_cuboid_testing

g 014 —Resnet_1_4do01_twéning £t A20b_Ae20b_xy_testing

2 012 —Resnet_2_tréning z H ——A20b_Ae20b_xz_testing

e —LSTM tréning < i i ——A20b_Ae20b_yz_testing
——GRU tréning 015 |/ === A20b_D20b_cuboid_testing
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-~ A20b_D20b_xz_testing
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006 0025
004 002
002 0015
o
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0.005
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Obréazok 9: Viavo: Tréningovy (hore) a testovaci (dole) pokrok modelov pre 5
roznych architektir siet? pocas 50 tréningoviych epoch. Pokrok experimentov je
zndzorneny ako relativna chyba presnosti experimentov v jednotlivijch epochdch.
Vpravo: Testovact pokrok modelu pre datasety: A20b__Ae20b (plnd ciara), A20b__D20b
(prerusovand ciara) a Ae20b__A20b (bodkovand ¢iara) a pre kazdy z nich pre vybery
vstupngch ddajov: cuboid (modré krivky), zy (Zlté krivky), xz (zelené krivky) a yz
(¢ervené krivky). Spodny graf je zvacsenim vybranej oblasti horného grafu.

krvinky na datasete s inym pomerom chorych buniek dostatocne presne
(v priemere s 99.6% presnostou z vykonanych experimentov pri 20%, 40%
a 60% zastipeni chorych buniek v hematokrite).

7 vysledkov experimentov, kde sa siet u¢i z dat, ktoré nie st mar-
ginalizované vychadza, ze informacia o marginalizacii pri uceni sa siete
nemé vyznamny vplyv na presnost klasifikdacie zdravych a chorych kr-
viniek. Navyse modely si dostatocne presné ak maju informéciu o ex-
tremalnych bodoch buniek a naopak ak maja len informéciu o polohéch
stredu bunky, vic¢sinou nevedia choré bunky dostatoc¢ne rozlisit. Tieto zis-
tenia podporuju hypotézu, ze model rozlisuje krvinky skor na zaklade ich
tvaru ako ich trajektorie. Priemer celkovej presnosti testingu experimentov
s optimalnym modelom a datasetmi s hodnotou koeficientu pruznosti pre
poskodené bunky asporni 0.3 je 99.46%, kde vSetky hodnoty st z intervalu
(98.03%, 100%).
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7 Zaver

Tato praca sa zaobera pouzitim neurénovych sieti, ktoré ako vstup pouzi-
vaji vystupy z numerickych simula¢nych modelov toku krvi. Zakladnym
tucelom je porovnanie vystupov simulac¢ného experimentu a zdznamu expe-
rimentu s redlnou krvou v mikrofluidickom zariadeni. Toto porovnanie
bude sluzit k dalsiemu zlepseniu presnosti simula¢ného modelu a jeho na-
slednému lepSiemu vyuzitiu pre optimalizaciu mikrofluidickych zariadeni,
podla ich Specifikacie a i¢elu. Nasou pracou sme nadviazali na prvotné ap-
likacie strojového ucenia na simulacie toku krvi, ktoré st popisané v casti

Navrhli sme, otestovali a vyhodnotili modely neurénovych sieti rie-
siace obe tlohy definované v cieloch dizertacnej prace. Model neurénovej
siete predpovedajuci trajektériu cervenych krviniek je popisany v kapitole

Cervené krvinky maji najvicsie zastipenie spomedzi pevnych Gastic
v krvi. Preto je ich spravne modelovanie klicové. 7 casovej sekvencie
pozicii centra bunky sa siet uci predpovedat vektor rychlosti tohto centra
v nasledujicom ¢asovom kroku. Naslednej sa z nej urci predpovedand po-
zicia stredu bunky. Opakovanim tohto postupu ziskame predpoved celej
trajektorie z pociatocnej trajektorie. Z vystupov simulacii sme vytvorili
dva rozne vstupné formaty pre model neurénovej siete. Pre jeden z nich
dosahovali neurénové siete vyrazne lepsie vysledky. Vstupny format mé
viacero modifikacii. Ich vplyv na presnost predikcie sme tiez vyhodnotili.
Aplikaciou modelu na kandly inych tvarov sa ndm podarilo poukazat na
niektoré nedostatky simula¢ného modelu, ako je problém s periodickym
kanalom, ¢o moze prispiet k vylepSeniu simulacného modelu.

Druhy model sa zaoberd klasifikdciou zdravych a chorych krviniek v toku
krvi. Choré krvinky stracaju elasticitu a v tzkych cievach st vytlacané
zdravymi krvinkami k okraju ciev. Takéto spravanie vykazuji aj v mik-
rofluidickych zariadeniach. V kapitole [f sme otestovali r6zne modely kon-
volu¢nych a rekurentnych neurénovych sieti a vyhodnotili presnost klasifi-
kécie modelov. Model sa uci na zaklade ¢asovej sekvencie polohy krvinky
ur¢it o aky typ krvinky ide. Modely, ktoré obsahuji informécie o po-
lohe extremélnych bodov krviniek st vyrazne presnejsie ako modely, ktoré
klasifikuji krvinky len z informacie o polohe stredu krvinky. Urcili sme
najvykonnejsi model neurénovej siete v zmysle presnosti modelu a rychlosti
ucenia. Otestovali sme ho na réznych datasetoch vdaka comu sme vyhod-
notili jeho presnost vzhladom na 4 dalSie kritéria. Tym sme validovali
schopnost generalizacie modelu pre rozne typy vstupnych dat.

21



Publikacie

1]

Chovanec, M., Bachraty, H., Bachrata, K., Jasencdkova, K.: ’Convo-
lutional Neural Networks for Red Blood Cell Trajectory Prediction
in Simulation of Blood Flow’, In Rojas I., Valenzuela O., Rojas F.,
Ortutio F. (eds) Bioinformatics and Biomedical Engineering, IWB-
BIO 2019, Lecture Notes in Computer Science, vol 11466. Springer,
Cham, 284--296, 2019, ISBN 978-3-030-17934-2

Jasencakova, K.: 'Neural networks for prediction of elastic objects
behaviour’, In Mathematics in science and technologies, MIST con-
ference 2019, MIST 2019 : Mathematics in Science and Technologies,
Rajeckd Lesnd, Slovakia, January 14-18, 2019, pp. 33--39, Indepen-
dently published, 2019, ISBN 978-1794002180

Jasenc¢ikova, K.: ’Convolutional neural networks for predicting red
blood cells movement in blood flow’, In Mathematics in science
and technologies, MIST conference 2020, MIST 2020 : Mathema-
tics in Science and Technologies, Rajeckd Lesnd, Slovakia, January
2-7, 2020, pp. 37--46, Independently published, 2020, ISBN 979-
-8648566026

Bachraty, H., Jasencakova, K., Bachrata, K.: 'Perspectives of using
deep neural networks in the simulation of blood flow in microfluidic
devices’, In: 3rd Workshop on Modelling of Biological Cells, Fluid
Flow and Microfluidics 2020, 9.2.2020-13.2.2020, Vratna, Slovensko,
Kindle Direct Publishing, 2020, pp. 3-6,

ISBN 9781653079599

Chovanec, M., Bachraty, H., Jasencikova, K., Bachratd, K.: ’'In-
fluence of CNN Input Modification for Red Blood Cells Trajectory
Prediction in Blood Flow’, In 2019 IEEE 15th International Scienti-
fic Conference on Informatics, Poprad, Slovakia, 2019,In: IEEE 15th
International Scientific Conference on Informatics — 1. vyd. — New
York (USA) : Institute of Electrical and Electronics Engineers, 2019,
pp- 469--476, ISBN 978-1-7281-3178-8

Jasencakova, K., Jajcay, R., Pisanski, T.: A new generalization of
generalized Petersen graphs’, International Workshop on Symmet-
ries of Graph and Networks, 2018, 29.1.2018-2.2.2018, Sanya, Cina,
In The Art of Discrete and Applied Mathematics,Koper, Slovinsko:
University of Primorska, ro¢. 3, ¢. 1, 2020, pp. 1--20, ISSN (online)
2590-9770

22



[7]

Buzakova, K., Bachratd, K., Bachraty, H., Chovanec, M.: "Possibili-
ties of Using Neural Networks to Blood Flow Modelling’, In: Proce-
edings of the 14th international joint conference on Biomedical en-
gineering systems and technologies, - 1. vyd. - Settibal: SciTePress,
2021, pp. 140-147, ISBN 978-989-758-490-9

Bachrata, K., Buzakovi, K.: 'Linear Methods for Classification of
Red Blood Cells in Blood Flow’, In: Mathematics in science and
technologies, MIST conference 2021, MIST 2021: Mathematics in
Science and Technologies, ,World Wide Web (online), January 11-15,
2021, pp-2-9, Independently Published, 2021, ISBN 9798748088183

Buzédkova, K., Bachratd, K., Chovanec, M.: 'Red Blood Cells Clas-
sification from Sequential Data based on Deep Neural Networks Mo-
dels’; In: Mathematics in science and technologies, MIST conference
2021, MIST 2021: Mathematics in Science and Technologies, ,World
Wide Web (online), January 11-15, 2021, pp. 10-20, Independently
Published, 2021, ISBN 9798748088183

Prace v tlaci

1]

Koval¢ikova, K., Bachraty, H., Bachrata, K., Jasenc¢dkova, K.: 'In-
fluence of the Red Blood Cell Model on Characteristics of a Nu-
merical Experiment’, prezentované na Experimental Fluid Mecha-
nics (EFM) 2018, International conference: Praha, Czech Republic,
13.11.-16.11.2018

Bachrata, K.; Buzdkova, K.; Chovanec, M.; Bachraty, H.; Smieskova,
M.; Bohinikova, A.: ’Classification of Red Blood Cell Rigidity from
Sequence Data of Blood Flow Simulations using Neural Networks’,
Symmetry journal Q2, poslané.

Zoznam pouzitej literatiry

[1]

2]

Bachraty, H.; Bachratd, K.; Chovanec, M.; et al.: Simulation of Blood
Flow in Microfluidic Devices for Analysing of Video from Real Experiments.
Springer International Publishing, 01 2018, ISBN 978-3-319-78722-0, pp.
279--289.

Cho, K.; Merrienboer, B. V.; Caglar Giilgehre; et al.: Learning Phrase Re-
presentations using RNN Encoder-Decoder for Statistical Machine Transla-
tion. ArXiv, volume abs/1406.1078, 2014.

23



3]

[12]

[13]

[14]

Cimrak, I.; Gusenbauer, M.; Schrefl, T.: Modelling and simulation of pro-
cesses in microfluidic devices for biomedical applications. Computers € Mat-
hematics with Applications, volume 64, no. 3, 2012: pp. 278--288.

Hochreiter, S.; Schmidhuber, J.: Long Short-term Memory. Neural compu-
tation, volume 9, 12 1997: pp. 1735--80, d0i:10.1162/neco0.1997.9.8.1735.

Hou, H.; Bhagat, A. A.; Chong, A.; et al.: Deformability based cell margina-
tion — A simple microfluidic design for malaria-infected erythrocyte separa-
tion. Lab on a chip, volume 10, 10 2010: pp. 2605--13, doi:10.1039/c003873c.

Kingma, D. P.; Ba, J.: Adam: A Method for Stochastic Optimization. In
8rd International Conference on Learning Representations, ICLR 2015, San
Diego, CA, USA, May 7-9, 2015, Conference Track Proceedings, 2015.

Krizhevsky, A.; Sutskever, I.; Hinton, G.: ImageNet Classification with
Deep Convolutional Neural Networks. Neural Information Processing Sys-
tems, volume 25, 01 2012, doi:10.1145/3065386.

Kwon, S.; Lee, D.; Han, S.-J.; et al.: Biomechanical properties of red blood
cells infected by Plasmodium berghei ANKA. Journal of Cellular Physi-
ology, volume 234, 2019: pp. 20546 — 20553.

Plaut, D. C.; Hinton, G. E.: Learning sets of filters using back-propagation.
Computer Speech € Language, volume 2, no. 1, 1987: pp. 35 — 61, ISSN
0885-2308, doi:https://doi.org/10.1016/0885-2308(87)90026-X.

Ruder, S.: An overview of gradient descent optimization algorithms. CoRR,
volume abs/1609.04747, 2016, 1609.04747.

Slavik, M.; Kovalc¢ikova, K.; Bachraty, H.; et al.: Processing of Cells’ Tra-
jectories Data for Blood Flow Simulation Model. EPJ Web of Conferences,
volume 180, 01 2018: p. 02092, doi:10.1051 /epjconf/201818002092.

Smieskova, M.: Hromadné vlastnosti toku buniek vo vypoctovom modeli
pre vyvoj mikrofluidickych zariadeni. Ph.D. thesis, University of Zilina,
2020.

Téthova, R.; Jancigova, 1.; Busik, M.: Calibration of elastic coefficients for
spring-network model of red blood cell. In 2015 International Conference
on Information and Digital Technologies, IEEE, 2015, pp. 376--380.

Tsai, C.-H.; Tanaka, J.; Kaneko, M.; et al.: An On-Chip RBC Deformabi-
lity Checker Significantly Improves Velocity-Deformation Correlation. Mic-
romachines, volume 7, 10 2016, doi:10.3390/mi7100176.

24


1609.04747

	Úvod
	Ciele práce

	Analýza súčasného stavu
	Simulácie toku krvi v mikrofluidických zariadeniach
	Neurónové siete
	Tréning siete
	Konvolučná neurónová sieť
	Rekurentné neurónové siete

	Predpovedanie pohybu červených krviniek pomocou neurónových sietí
	Popis datasetu
	Spracovanie dát

	Typy vstupov do neurónovej siete
	Vstupný tenzor založený na súradniciach stredu bunky
	Vstupný tenzor založený na diskretizácii priestoru kanála

	Architektúry sietí
	Vyhodnotenie presnosti experimentov
	Porovnanie experimentov s rôznym typom vstupu
	Vplyv modifikácie parametrov vstupného formátu založeného na diskretizácii priestoru kanála na presnosť modelu


	Klasifikácia zdravých a chorých buniek zo simulačných dát
	Klasifikačný model
	Dataset
	Spracovanie dát

	Architektúry sietí
	Výsledky a diskusia

	Záver
	Publikácie
	Zoznam použitej literatúry

