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,.cells detection using AI“, ,,instance segmentation®, ,,image segmentation®.

Kaunas, 2025. 48 p.
Santrauka

Siandieniai biologijos tyrimai naudoja daug pazangiy technologijy tyrimuose, bet vienas dalykas
nuolat pristabdantis §iy moksly vystymasi yra dideliy duomeny kiekio apdorojimas, Siuose panasumy
radimas, iSvady, sary$iy sudarymas. Paspartinti S§iuos tyrimus bei atrasti naujy sasajy tarp duomeny
galima naudojant dirbtinio intelekto metodus. Sio projekto uzduotis — naudojant dirbtinio intelekto
metodus automatizuoti, paspartinti biologiniy Igsteliy tyrimus - plySiniy jungciy tarp lasteliy tyrimus.
Sias atpazinti, suskai¢iuoti, jvertinti kiekybinius parametrus bei rasti optimaliausia modelj, sukurti
architekttirg Siy tiksliam atpazinimui.

Dirbtinio intelekto metodai objekty segmentavimui geba atpaZzinti gyvas lasteles, bet $iy spartus
tobul¢jimas sukelia sunkumy siekiant pasirinkti optimaliausia segmentacijos modelj Siandienos
uzduotims. Siekiant pasirinkti optimaliausig modelj, architektirg Siandien — sulyginamas standartinis
U-NET modelis pries ,,Detectron2 RCNN50 ir YOLOv11. Tyrimo rezultatai rodo, jog ,,.Detectron2
RCNNS50“ modelis pasiekia geriausius tikslumo rodiklius, kuriuos dar pagerina papildomas rezultaty
apdorojimas.

Sukurta lIgsteliy atpazinimo ir duomeny iStraukimo architektiira — leidzia lasteles suzymeéti ir
suskaiciuoti juy kiekius nuotraukoje. Naudojant zyméjimo duomenis, galima apskaiciuoti Iasteliy
kiekybinius parametrus ir taip kartu su jais iSgauti, nubraizyti per laikg lastelés puskanaliy pralaidumo
kokybés rodiklius po transfekcijos, Siuos palyginti su atpazintom netransfekavusiom lastelémis.
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Summary

Nowadays medicine, biology research has a lot of advanced technologies but one thing that is always
slowing down the advancement of them is big counts of data proccessing, simmilarity findings,
conclusion and relationship creation. To speed up the reasearch and find new relationships between
the data — we can use artificial intelligence methods. The aim of this project — using artificial
intelligence automate, speed up biological cells research, with the main goal of cell‘s gap junctions.
To detect them, calculate them and evaluate the quantitive parameters.

Artificial intelligence methods can detect alive cells but the rapid advancement in the field creates
challenges when it is need to cross-compare models, to select most optimal one for the current task
at hand. To choose the best model — cross-comparison is done between standard U-NET model vs
,,Detectron2 RCNN50“ vs YOLOv11. The research results show that ,,Detectron2 RCNN50*
achieves the highest performance, which are further improved by doing additional post-processing
on results.

The created cell segmentation and data extraction architecture marks the cells and calculates their
counts in pictures. Using segmentation data it is capable of extracting cell quantitative parameters
and as such using it is possible to calculate and plot cell‘s hemi-channels permeability scores after
transfection, giving the ability to compare transfected cells data with non-transfected cells.
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Santrumpy ir terminy sarasas

Santrumpos:

COCO - segmentacijos vaizdy formatas (angl. Common objects in context),

CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Region-based convolutional network);

Cx — koneksinas;

DAPI — fluorescenciniai lasteliy dazai, kurie pradeda Svytéti susijungus su Iasteléje esan¢iu RNR ir
apSvitinus 461 nm (stipriausiam $vytéjimui) Sviesos bangomis;

DL — gilusis mokymasis (angl. Deep learning);

DNR - deoksiribonukleoriigstis;

FCN - pilnai konvoliucinis tinklas (angl. Fully convolutional network);

FPN - (angl. Feature pyramid network);

HeLa — véziniy lasteliy linija;

IoU — Dviejy segmentacijy persidengimo rodiklis (angl. Intersection over Union);

mAP — (angl. mean average precision)

NMS — koeficientas leidziantis pasalinti persidengiancias segmentacijas, Sias nufiltruojant pagal IoU
ir pasitikéjimo vertés santykj (angl. Non-Maximum Supression)

RCNN — regionu gristas konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Region-based convolutional
network);

ResNeT — (angl. Residual neural network);

RNR - ribonukleino riigstis;

SAM - (angl. Segment anything model);

U-NET - pilnai konvoliucinis neuroninis tinklas adaptuotas biomedicininiams vaizdams;

Terminai:

,JArtificial intelligence® — dirbtinis intelektas;

,Bounding box*“ — ,)YOLO* segmentavimo objekto zyméjimas kvadrato apvedimu;

,Feature map* — bruozy zemelapis, nuotrauky savybiy kontekste;

,Gap-juntions* — plySinés jungtys;

,»,Mask‘ — nuotraukos kauke, kuomet spalvos regionas yra objektas, segmentacija;

,Over-fitting* — permokymas;

,»Whole-cell patch-clamp* — metodas matuoti srove einancia per lastele i §ig ismeigus adata per kurig

paduodama srove, o méginelio tirpale prijungiamas jzeminimas;
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Ivadas

Siais laikais dirbtinis intelektas naudojamas daugelyje sri¢iy jskaitant medicina, biologinius tyrimus,
norint paspartinti didelio kiekio duomeny rinkiniy apdorojimus, i§ jy igauti naujy jzvalgy, kuriy
tyr¢jas gali nejzvelgti plika akimi.

Siame darbe siekiama paspartinti biologiniy lasteliy tyrimus pagrinde susijusius su ply3inémis
jungtimis, transfekcijos procesu. Siekiama automatizuoti lasteliy atpazinima (segmentavimg)
pasirenkant optimaliausig modelj ir Siam pritaikyta architekttra, i§ gauty segmentacijy iStraukti
kiekybinius rodiklius.

PlySiniy jung€iy tyrimai yra susij¢ su ligomis kaip véziu, neurologiniais sutrikimais, DNR mutacijom.
Plysiniy jung€iy mutacijos, pakitimai jtakoja lasteliy tarpusavio komunikacija, o tai yra kritiska norint
organizmui atlikti savo funkcijas, kadangi visas organizmas, Sio organai tarpusavy komunikuoja
biitent per plySiniy jung€iy kanalus.

Darbo tikslas: pasirinkti optimaliausia model; lasteliy segmentacijai ir sukurti architektiira
automatizuoti $iy kiekybiniy parametry iStraukimus.

Darbo uzdaviniai:
e Apzvelgti esamus dirbtinio intelekto modelius Igsteliy tyrimams ir Siuos palyginti;

e Sukurti optimalig dirbtinio intelekto architektiirg atpaZzinti Igsteles ir i§ duomeny iSgauti
lasteliy kokybinius, kiekybinius rodiklius: lgsteliy plota, Sviesuma, fono Sviesumg ir kitus
parametrus;

o Atlikti rezultaty analize, siekiant atrasti sarySiy gautuose duomenyse, Siuos siekiant ateityje
panaudoti daugiau automatizuojant lgsteliy tyrimus (plySiniy jungCiy, transfekcijos,
koneksiny, dazy sklidimo lgstelés tyrimuose)

12



1. Tarplastelinés plySinés jungtys ir lasteliu segmentavimo metodai

Uzduotis reikalauja atlikti biologiniy Iasteliy analize naudojant dirbtinio intelekto metodus. Pagrinde
tirilama tarplasteliniai (Igsteliy jungtys i§ proteiny) plySiniy jung€iy rysiai, $iy transfekcijos procesas,
dazy sklidimo koeficientas ir kiti rodikliai bei sgsajos. Tai reikalinga paspartinti tyrimus, kurie susij¢
su tokiomis ligomis kaip véziu, neurologinémis ligomis, ,,DNR* mutacijomis.

Kiekvieng plySing jungtj sudaro vadinamas koneksinas, kiekvienas koneksinas sudarytas i§ skirtingy
proteiny grandziy ir turi skirtingg laiduma, reakcijg j iSorés poveikius. Biitent atitinkamos mutacijos,
atitinkamuose koneksinuose, kurie yra atitinkamose organizmo dalyse — sukelia komplikacijas
organizmui, kuomet pasikeicia koneksino/plySinés jungties laidumas, kaip pavyzdziui: Cx26, Cx30
koneksiny mutacijos gali sukelti kurtuma [19].

Siuo metu tyrimai atliekami rankiniu biidu — padaromos lasteliy nuotraukos, lastelés rankiniu biidu
suzymimos, naudojant Sviesiausig apskritimg Igstel¢je apskaiiuojami jy Sviesumai, o tada
iSskaiCiuojami kiti rezultatai. Siekiant palengvinti lasteliy jvertinima, aptikima — | Sias yra jterpiama
»DAPI“ dazy, kurie transfekavusias lasteles apSvitinus specifinémis Sviesos bangom, Sios pradeda
Svytéti dél Siy dazy prisijungimo prie ,,RNR® Iastel¢je, taip leidziant lengviau identifikuoti
transfekavusias lasteles. Siy tyrimy automatizacija padés rezultatus patikslinti, nes $viesiausio
apskritimo parinkimas rankiniu metodu neuztikrina rezultaty stabilumo, atkartotinumo, o visg lastelés
kontiirg Zyméti rankiniu biidy yra itin per daug imlus laikui procesas.

1.1. Tarplastelinés jungtys
Yra keli tipai tarplasteliniy rysiy:

o Tightjunctions*— veikia kaip difuzinis barjeras tarp lasteliy, blokuoja medziagy pernasa tarp
lasteliy (pvz.: skrandzio sienelés).

e ,Adherens junctions — stipriai sujungia lgsteles, atlaikyti tempimo ir abrazijos jégas,
pakankamai tamprios (pvz.: plauciai).

e ,Desmosomes® — pacios stipriausios jungtys, atlaiko didZiausias tempimo ir abrazijos jégas
(pvz.: odos lastelés taip sujungtos)

e Plysinés jungtys (angl. ,,Gap junctions*) — informacijos perdavimo jungtis tarp lasteliy (pvz.:
nervai), geba pernesti ir ribotg kiekj maistiniy medziagy (pvz.: | akis)

e . Hemidesmos™ — prilipdo lastele prie bazés ,,basal lamina“ ant kurios visos lastelés yra
prilipdytos (pvz.: odos sluoksniai).

Siame projekte tiriamos jungtys: plysinés jungtys. Siy junggiy struktiira (zr. 1 pav.).
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1 pav. PlyS$inés jungties strukttira [1] (kairysis paveiksleélis). PlySiniy jungciy atsidarymas, uzsidarymas
(desinysis paveikslélis) (kair¢je sveikas, deSinéje nesveikas) [2]

Sios jungtys pernesa informacija tarp lasteliy atidarydamos/uzdarydamos jony kanalg tarp lasteliy,
kurj sudaro koneksonai, kurie sudaryti i§ 6 apjungty koneksiny. Keic¢iant kanalo kriivi, $is uzdaromas
arba atidaromas perduoti jonus. Iprastu atveju koneksonai teisingai atsidaro ir uzsidaro, kuomet
reikia, bet jvykus kokiai nors mutacijai koneksino baltymuose — informacijos perdavimo procesas
sutrinka ir to pasekoje atsiranda mutacijos sukelian¢ios genetines ligas [19], neurologines ligas [21],
vézines ligas [22], nes organizmas tinkamai negebant perduoti informacijos tarp lasteliy — nebegeba
tinkamai aktyvuoti imuninés, neurologinés sistemos, (Zr. 1 pav, deSingje) kuriame simuliuojamas
plysiniy jung€iy nebegebé¢jimas atsidaryti pridéjus magnio jony i sistema [2].

1.2. Dazy sklidimo koeficiento jvertinimas lasteléje

Yra specialiis dazai, kurie atitinkamai gali jsiskverbti j lastel¢ per Sios membrana, kiti per plySines
jungtis, o kitus kai kuriuos biitina net j pacia lastel¢ su mikro-adata jterpti, apeinant Sios membrang.
Sie dazai atitinkamai nuo §viesos bangos ilgio — §vyti lasteléje, sureagave su GodZio aparatu arba
citoplazma.

Yra hipotezé, jog dazy sklidimo koeficientas lasteléje yra susijgs su lastelés transfekcija — kuo
kokybiskesné jvykus lastelés transfekcija, tuo dazy sklidimo koeficientas didesnis ir to pasekoje
lastelés Sviesumas, apSvitinus atitinkama tiems dazam jautria Sviesos banga — rySkesnis. Taigi, norint
jvertinti lastelés dazy sklidimo koeficienta galime apskaiciuoti kiekvienos lastelés Sviesumo ryskuma.

Sis jvertinimas, yra hipotezé, turéty leisti nusakyti lastelés skirtingus koneksinus, $iy transfekcijos,
tarplastelinio rySio kokybinius rodiklius. Pavyzdziui: CX26 ir CX30 koneksinai turi skirtinga dazy
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sklidimo profilj, kuris parodo, jog Sios dvi lastelés atlieka dvi skirtingas funkcijas Zzmogaus ausies
kanale, o §iy funkcijai sutrikus — gali susidaryti nesimptominis kurtumas [8].

Galime matyti kaip atrodo dazy sklidimas Iastelése naudojant skirtingus transfekcijos blokatorius (Zr.
2 pav.).

A

5 min

30 min

2 pav. Dazy sklidimas, j lasteles jterpus transfekcijos blokatorius [8]

Kaip matome i$ 3 pav., atitinkamai pagal jterpta transfekcijos blokatoriy — dazy sklidimas lgstel¢je
keiciasi, taip galime uzblokuoti atitinkamus koneksinus jautrius vieniems blokatoriams ir stebéti
kitus, isfiltruoti nenorimus arba atrasti uzblokuoty koneksiny itakg lgstelése. Laikui einant —
atitinkami dazai iSryskina neuzblokuotus koneksinus (zr. 2 pav.), nes Sie geriau jsiskverbia i 1gsteles.

Formulé, norint apskaiciuoti lgstelés dazy sklidimo koeficienta:

F(©) = f-C@) + fo

Kur f yra konstanta nurodanti lgstelés Sviesumo intensyvuma, fy yra foninis Sviesumas, o C(t) yra
dazy koncentracijos rodiklio i§vestiné laike.

1.3. Tiriamos lasteles

Dabartinés technologijos leidzia dirbtinai, priverstinai tarp daug lgsteliy sukurti plySines jungtis
naudojant procesa vadinama transfekcija. Sio proceso metu uzaugintos lastelés yra elektrolizuojamos
pasitelkiant mikro-adata ir taip tarp skirtingy lasteliy susikiirus kraviui gali susikurti plySinés
tarplastelinés jungtys. Biitent transfekuotos lastelés Siame darbe ir bus tiriamos, Siy skirtumai su
netransfekuotom, automatinis atpazinimas ir duomeny iStraukimas automatizuojamas.
Transfekuojamos lastelés gali biiti bet kokios.

Tyrimams buvo naudotos ,HeLa“ lastelés (zmogaus gimdos kaklelio vézio lastelés),
ekspresuojancios Cx26 ir Cx30 koneksino baltymo formas C gale sulietas su zaliai ar raudonai
fluorescuojanciu baltymu. HeLaCx26-EGFP ir HeLaCx30-dsRed lasteliy transfektantai gauti
naudojant pCx26EGFP-P ir pCx30dsRed-P plazmidinius vektorius bei ,,Lipofectamine® 2000
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komercinj lgsteliy transfekcijos reagenta. Lastelés kultivuotos DMEM terpéje, turincioje 10 % jaucio
vaisiaus serumo (FBS), penicilino-streptomicino miSinio (100 U/ml penicilino ir 100 pg/ml
streptomicino; Gibco Laboratorines) ir puromicino 1 pg/ml (transfekuotoms lasteléms palaikyti).

Lasteliy Svytéjimo jvertinimui: fluorescencijos signalai gauti naudojant ,,ORCA* skaitmening kamera
su integruota ,,UltraVIEW* programa, skirta vaizdinimui ir analizei. Fluorescencinis vaizdinimas
buvo taikytas siekiant nustatyti dazo DAPI patekimg ] HeLaCx26-EGFP ar HeLaCx30-dsRed lasteles
per puskanalius suformuotus i§ koneksino baltymo. Fluorescencinis vaizdinimas taip pat panaudotas
lasteliy transfekcijos efektyvumui jvertinti ir bendram puskanaliy skaiciui Igsteléje nustatyti.
Fluorescensijos suzadinimui buvo naudojamas ,,Sutter* filtry ratas.

Elektrofiziologijos tyrimams buvo naudotos to pacio koneksino Igsteles Cx26 ir Cx26-A49E
variantas. Sios uZaugintos ant stikliniy indeliy buvo perkeltos ant eksperimenty jrangos — kurioje
Olympus IX70 mikroskopas su fluorescencijos atvaizdavimo sistema. Visi eksperimentai daryti
kambario temperatiroje. Naudojamas ,,whole-cell patch-clamp* metodas norint iSmatuoti srove
einancig per lastele — vienas elektrodas lasteliy méginélio tirpale, o kitas jbedamas i Iastelg. Srove
buvo matuojama SkHz dazniu su 1kHz Zemo dazniu filtru. Puskanaliy matavimai buvo gauti i$
paduoty jtampos laipteliy ir rampy, kurie tekéjo per lastelg.

1.4. Dirbtinio intelekto metodai lasteliy atpaZinimui, klasifikavimui

Norint jvykdyti vaizdo segmentacijg ir atskirti, suzyméti kelis objektus vaizde — jprastai naudojami
vaizdo segmentavimo algoritmai kaip ,,YOLO*, ,Mask-RCNN*, | CenterMask* [15], ,,CellSighter*
[16], ,,DilatedNet™ [17] ir kiti. Modeliai kaip ,,YOLOv11* (senesni nei ,,YOLOvVS* gali tik apibrézti
dominantj kvadratg aplink objekta) ir ,,Mask-RCNN* geba apibrézti kiekvienos lgstelés kontiirg,
kuomet standartinis ,,U-NET* tegali pazyméti dominancius regionus — negeba atpazinti atskiry
objekty.

Visy literatiiroje apraSyty modeliy tikslumas svyruoja, bet didziausia problema atsiranda bandant juos
tiesiogiai sulyginti vienas su kitu — §iy tikslumo tyrimai ir naudojimas praktikoje skiriasi, naudojamos
skirtingos lastelés, skirtinga vaizdy gavimo jranga, skirtingos metrikos (pikseliy tikslumas U-NET,
kuomet ,,YOLOv11*“ galime objekty atpazinimo tikslumg nustatyti), taigi pasirinkti optimaliausig
modelj tampa sudétinga. Pavyzdziui ,,U-NET* gali pasiekti 95% tiksluma kiniSko ziurkéno kiausidziy
lasteliy ,,CHO* atpazinime [18], ,,CenterMask® pasiekia 95% F1 rodiklj ,,LiveCell“ duomenyse,
kuomet tuose paciuose ,,LiveCell*“ duomenyse modifikuotas U-NET geriausiai pasiekia tik 60.52%
F1 rodiklio [15], o ,,JCOS THC* lastelése ,,U-NET* su ,,ResNet101“ pagrindu (angl. backbone)
pasiekia 98.93% tikslumg, kuomet ,,Detectron2 su ,,ResNet50* pagrindu pasiekia 98.83% pikseliy
tikslumg. Taigi tarp tyrimy skiriasi tiek duomenys, tieck modeliy modifikacijos, tiek pacios
nuotraukos, lastelés. O kai kurie moderntis modeliai kaip ,,YOLOv11*, , Detectron2 RCNNS50%,
»SAM [23] — mazai minimi, tyrinéti literatiiroje, dauguma literatiiros koncentruota j ,,U-NET* ir jo
modifikacijas, taigi sunku palyginti ta patj ,,U-NET* su kitais modeliais literatiiroje.

Vienas i$ labiausiai naudojamy vaizdo segmentavimo modeliy literatiroje — ,,U-NET* [13][6], Sio
modifikacijos [25][26]. Sis daznai naudojamas biomedicinoje dél savo lankstumo, modulinio dizaino
ir s¢kmés skirtingy biomedicinos vaizdy segmentavime [14], yra daug jo modifikacijy specifiniams
segmentavimo uzdaviniams spresti [20]. ,,U-NET* tikslumas skiriasi tarp skirtingy lasteliy tipy ir
svyruoja nuo Viena i$ pagrindiniy Sio modelio problemy — standartiskai jis negali segmentuoti
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skirtingy objekty — Zymi tik dominancius regionus, kurie visiems objektams gali priklausyti, o
tikslumas matuojamas naudojant IoU metrika pikseliy persidengimui.

3 pav. ,,U-NET*“ modelio i§¢jimo kauké desinéje ir kair¢je apmokymui suzymétos lgstelés [13]

Kaip matoma i§ 3 pav. — ,,U-NET* iSvedime atiduoda juoda/balta kauke, kurioje juoda spalva
7ymimas yra fonas, o balta yra dominan¢ios lastelés. Siuo atveju lasteliy kontiirai atsiskiria ir tikétina
bty jmanoma identifikuoti kiekvieng lastele atskirai, bet tai ne visada nutinkantis scenarijus, daznai
dominantys regionai persipina, susilieja. Tuomet $iuos atskirti naudojamos tokios modifikacijos kaip
,watershed* metodas [24].

,U-NET* veikimo principas yra tas, jog Sio architektiira turi susitraukiantj ir trumpe¢jant] kelig
enkoderiams ir dekoderiams, kas leidzia i§ vaizdy lengviau, detaliau itraukti ir atpazinti bruozus
(angl. features), sugeneruoti segmentacijos zemélapj.

Norint segmentuoti objekto kontiirg — vienas iS $iais laikais placiausiai naudojamy yra ,,Mask-RCNN*
algoritmas (zr. 4 pav.).

Classification Bounding-box
loss regression loss

— Stage-2
classifier

Classification Bounding-box
loss regression loss
Rol pooling
Region Proposal Netwo
feature maps

coav layens
4 /

~—r ... ST
-— e 4

Stage-1—

4 pav. ,,Mask-RCNN*“ modelio algoritmas [9]

,»,Mask-RCNN* veikimo principas — pirmame etape yra konvoliuciniai sluoksniai ir regiony
pasitilymo tinklas. Regiony pasitilymo tinklas yra regionai bruozy zemélapis (angl. feature map),
kuriuose tikétina yra objektas.
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Antrame etape modelis suranda objektus vaizde naudojant aprépties langeliy metoda — randa skirtingo
dydzio kvadratinius regionus, kuriuose tikrai yra objektas.

Treciame etape i$ aprépties langelio regiono segmentuojamas objektas — naudojama FCN mazo tinklo
architekttira apmokyta i§gauti dominanciy regiony nuotraukos kaukes.

Objektiniy segmentacijy zymeéjimui jprastai naudojamas COCO [5] formatas. COCO formato
segmentacijos leidZia atskirti kiekvieng objekta, net tos paties klases, kaip atskirg objekta.

Taip pat yra modeliai naudojantys aprépties langelius (angl. ,.bounding box‘). Kai kurios
architektiiros (nebitinai medicinoje) naudoja aprépties langelio modelius surasti ir iSkirpti i§
nuotraukos vieta, kurioje norimas segmentuoti objektas [3]. Placiausiai naudojamas aprépties langeliy
modelis yra ,,YOLO®“. Nors S§is nuo ,,YOLOvV8*“ gali ir segmentuoti objektus naudojant
,CSPDarknet53 backbone su ,,C2f moduliu, bet pradinés jo versijos prasidé¢jo nuo aprépties
langeliy objekty atpazinimo [28]. Standartinio ,,YOLO* naudojant aprépties langeliy metoda veikimo
pavyzdys (Zr. 5 pav.).

] —— Existance of object

— Bounding hox

| — (lass labels

D D rmD D D D D OO
f—
—

5 pav. ,,YOLO® modelio aprépties langelio segmentavimo veikimo principas [28]

I$ 5 pav. matome, jog ,,YOLO* supjausto nuotrauka j kvadratus ir Siuose iesko ar objektas egzistuoja,
tuomet tikétinai rades objekta tame langeli — suranda jo galimo aprépties langelj ir tuomet nuspéja $io
klase..

Yra naudojamos ir kompleksiskesnés architektiros kaip ,,BCNN“ naudojimas kartu su ,,DilatedNet*
ivairiy lgsteliy klasifikavimui nuotraukoje arba ,,AlexNet* [4].

,»AlexNet“ architekttiros principas — 5 konvoliuciniai ir 3 pilnai apjungti konvoliuciniai sluoksniai bei
ReLU ,rectifier unit* [4]. ,,AlexNet* architektiira pakankamai atspari permokymui ir geba atskirti
didelius kiekius skirtingy kategorijy.

,BCNN* tinklo veikimo principas — lgstelés nuotrauka yra paduodama j vieng ,,CNN* ir $io i§¢jimai
yra dauginami su jo transpozicija naudojant kiekvienos vaizdo lokacijos iSorini produkty ir yra
apjungiami norint gauti bilineary vektoriy [4]. Galiausiai tai pereina per klasifikacijos sluoksnj, kuris
sudaro sp¢jimus [4].

Taip pat yra viena i§ populiariausiy vaizdo segmentavimo atpazinimy biblioteky su dideliu tikslumu
ir naSumu: ,,Detectron2®, kuri iSsivysté i§ ,,mask R-CNN*.
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,Detectron2* biblioteka, leidzia segmentuoti vaizdus pasirenkant norimo modelio konfigiiracija,
leidzia COCO formato suzyméjus ir turi kity funkcijy kaip papildomy rezultaty, segmentavimo
duomeny iSvedimas. Tipiskai naudojama, jprastai didziausio tikslumo, ,,mask rcnn R 50 FPN 3x*
konfigiiracija. Kas reiSkia: ,,Mask-RCNN*“ modelis, ,,Resnet 50 50 sluoksniy (48 konvoliucijos
sluoksniai ir 1 ,,MaxPool* su ,,AvgPool* sluoksniai) ,,ResNet* bruozy iStraukimo tinklas (Zr. 6 pav.),
,FPN“ —  feature pyramid network* (Zr. 7 pav.) architektiira skirta pirmame etape efektyviau sukurti
bruozy zemélapj skirtingo dydzio objektams..

ResNet50 Model Architecture
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6 pav. ResNet50 architektiira [10]

predict
A
(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map
predict
- predict
L7 > predict
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(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

7 pav. FPN architekttira [11]

,Detectron2* privalumas, kad bene draugiskiausia vartotojui ir itin gerai dokumentuota biblioteka,
vis atnaujinama, tobulinama, kuri naudojama ne tik biologiniuose tyrimuose, néra nisiné, yra lengva
adaptuoti skirtingoms uzduotims.

1.5. Metodai gerinti Iasteliy atpaZinimo tikslumg

Norint pagerinti lastelés kontiiro apvedima gali biiti naudojamos jvairios vaizdo transformacijos arba
patikslinami suzymeti modelio apmokinimo duomenys, jei Sie nevisiskai tiksliai suzymeéti.

ta pati lastelé iSskaidoma | kelias, kaip lastelé apvedamas tik lgstelés branduolys ar aplink lastele
esantis Svytéjimas suklaidina lgstelés kontiirg (zr. 8 pav.) [12].
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8 pav. Netikslus lgsteliy Zyméjimas naudojantis standartiniais segmentacijos metodais, be duomeny
transformacijy [12]

Straipsnyje [12] aptariamas metodas gerinti segmentacijos tikslumg: naudoti ,, MPCS*. Kas leidzia
nurodyti biologiskai intuityvius parametrus nustatyti membrang segmentacijoje ir tuomet naudojant
signaly analize — lyginti konttrg su, kas tikétina turéty buti membrana, pagal signalg (pikseliy
matricos vertes). Taip koreguojant gautos segmentacijos forma. Sio veikimo principas yra tiesiog
atrasti lgstelés membrang, kontiirg pagal pikseliy matricos skirtinguma, tikéting lastelés ploti (lyg
plocio riba, kad per didelio arba mazo vaizdo ploto nepaimty kaip lastelés) (zr. 9 pav.)

Im = 65px

9 pav. Lasteliy kontiiro atpazinimo metodas [12]

Kaip matoma i§ 9 pav. — nusistatome tikétinus maksimalius ir minimalius Igsteliy ploc¢ius pikseliais,
tada nusistatome membranos pikseliy ,,Sviesumo/intensyvumo* vertés membranos profili (kokiose
ribose profilis gali kisti arba kaip) ir tuomet naudojamas gradientinis ,,Hough* algoritmas ir gauname
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vaizdo rySkumo maksimumus, minimumus. Naudojant Siuos ir membranos intensyvumo profilj —

galime aptikti, apvesti lastelés kontiirus [12].

Jeigu jau turime suzymeétas Igsteles ne itin tiksliais konttirais — galime lengvai iSgauti visus lasteliy
parametrus, skirtus nurodyti konttiry paieskai ir taip panaudoti §j tikslinimo metoda norint patikslinti
apvesty lasteliy kontiirus, kurie reikSmingi dazy sklidimo skaiiavimuose ir transfekcijos

jvertinimuose.

Gerinti tikslumui taip pat pasiteikiamos vaizdy generavimo technologijos — turédami pirmines
suzymétas segmentacijas, nuotraukas, naudojant dirbtinio intelekto modelius galime susintezuoti
kitoki nuotraukos/lastelés stiliy ant jau esamy duomeny ir papildomai mokyti modeli naudojant
nesuzymétas nuotraukas[27], taip transformuodami nuotrauka ir modelio mokinimo procese $i
pritaikant jvairiems lasteliy tipams. Sio ,,CellStyle” modelio architektiira (zr. 10 pav.).

a) Cell Size Matching c) Downstream Task b) Style Transfer RovereelGanaration 0T
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10 pav. ,,CellStyle” modelio architektiira. a) Igsteliy dydzio sulyginimas; b) stiliaus perkeélimas nuo Xsrc i Xsty;
¢) stilizuoty nuotrauky naudojimas modelio mokymo procese [27]

Kaip matoma i$ 10 pav.: galime generuoti sintetines nuotraukas ant nesuzyméty duomeny perkeliant
naujy nuotrauky stiliy ant jau suZyméty — taip paspartinant tiek mokymo procesg ir pagerinant
modelio tikslumg jvairesniems duomenims.

Taip pat yra metodai, kuriuose naudojami keli modeliai, pavyzdziui apjungiant ,,U-NET* ir ,,Mask-
RCNN* modelius, gaunami geresni tikslumo rezultatai: mAP padidéja 0.04, nuo 0.28 iki 0.32 [30].
Tai pavyksta, nes ,,U-NET* ir ,,Mask-RCNN* klysta skirtingose vietose ir naudojant vieng ar kita
modelj jy stipriosiose pusése pasiekiamas aukstesnis tikslumas.

1.6. Naudojamos tikslumo metrikos

Norint jvertinti modeliy efektyvuma nepakanka tiesiog jvertinti $io tikslumo metrikos, taipogi skiriasi
ir pikseliniy modeliy kaip ,,U-NET* metriky specifika nuo objektiniy kaip ,,Detectron2 Mask

RCNNS50%.
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Norint i§gauti bet kokias modelio metrikas reikia pirmiausia turéti skaicius kiek segmentacijy tiksliai
atpazinta, kiek Siy viso buvo, kiek suklysta (nuspéjant ne ta klas¢ esamai segmentacijai) ir kiek
haliuconuoja (kuomet spé&jimo regione i$ tikryjy neegzistavo joks norimas nuspéti objektas).

e TP —,True Positive* teisingai suZyméta segmentacija;

e TN —,True Negative* segmentacija egzistuoja, bet modelio nuspéta klas¢ klaidinga;
e FN —, False Negative* validavimo duomenyse esanti segmentacija nerasta testuojant;

e FP — ,False Positive* testuojant, pertekliné (haliuconaciné) segmentacija, neegzistuojanti
tiesos validavimo duomenyse;

e Persidengimo plotas — tiesos ir modelio spéjamos segmentacijos persidengiantis plotas

e Suminis plotas — tiesos ir modelio spéjamos segmentacijos suminis plotas (lyg patapus viena
segmentacija);

Verta paminéti: metrikose, pavyzdziui TP, pikseliniuose modeliuose kaip ,,U-NET*, vietoj teisingai
suzymetos segmentacijos objekto skai¢iuojame kiek teisingai pikseliy suzymeéta visoje nuotraukoje.
Kuomet objektiniai modeliai, virsijus tam tikrg ,,JoU* yra jskaitomi kaip teisinga segmentacija, taip
skaiciuojame kiek teisingai nuspéty objekty nuotraukoje.

Iprastai literattiroje naudojamos metrikos [29]:

e IoU — ,Intersection over Union“ metrika apskaiciuojanti dviejy segmentacijy persidengimo
rodiklj;

Persidengimo plotas

IoU =

Suminis plotas
e AUC — ,,Area Under Curve” modelio kokybés kriterijus. Kuomet rodiklis 0.5, modelis
spelioja, o kuomet 1.0 puikiai atpazjsta, atskiria klases

AUC =1 =2 (e + —
2 “FP+TN FN+TP

);
e Tikslumas —,,Accuracy* kiek segmentacijy/pikseliy sutampa i§ visy santykis

TP ]
TP+FP+TN+FN’

e Jautrumas - ,,Recall* kiek i$ visy validavimo (tiesos) segmentacijy i8 tikryjy pavyko rasti.

TP
Recall = ;
TP+FN

e PreciziSkumas — ,,Precision” kiek i§ visy segmentacijy, kuomet segmentacijos regionas yra
tiek validavime tiek modelio spéjime — teisingos klasés
TP
TP+FP’

Tikslumas =

PreciziSkumas =

e FI rodiklis —,,F1 score* arba dar zinomas kaip ,,DSC — Dice Simillarity Coefficient*
F1lrodiklis =

2 XPreciziSkumas XJautrumas

Precizi$kumas + Jautrumas ’

e SpecifiSkumas — ,,Specificity gali nurodyti kiek pikseliy teisingai atpazinta kaip foniniy.
TN
TN+FP’

SpecifiSkumas =

Kaip ir teisingy pikseliy/segmentacijy skai¢iavimuose, taip ir su apskaic¢iuotomis metrikos — tiesiogiai
lyginti objektiniy segmentacijy metrikas su pikselinémis negalima, nebent visose nuotraukose yra tik
vienas vienintelis kiekvienai klasei nuspéti objektas — tuomet galima palyginti tik IoU ir AUC.
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2. Lasteliy atpaZinimo sistemos specifikacija: metodai, jrankiai ir kiekybiniai rodikliai

Tikslas — rasti efektyviausia modelj lasteliy atpazinimui ir pasitelkiant dirbtinio intelekto
technologijas paspartinti Igsteliy, tarplasteliniy plySiniy tarplasteliniy jung€iy tyrimus. IS gauty
segmentacijy iStraukti kiekybinius duomenis ir atlikti dazy sklidimo ir transfekcijos, fluorescencijos
rezultaty analizg.

Uzduoties siekis yra sukurti modelj, kuris automatiskai suzymi visas lasteles ir Sias segmentuoja pagal
tai, kurios gyvybingos. Toliau naudojant segmentacijos duomenis atlieka papildomus duomeny
iSvedimus kaip kiekvienos lgstelés Sviesumas, plotas. Galiausiai sukurta architekttira gebés jvertinti
nuotraukoje esancias lasteles ir nusakyti ar lastel¢ transfekavo ar ne. Galutin¢ architekttiros iSvestis
gali biiti naudojama statistinése analizése.

Toliau nustatome uzduoties reikalavimus, procesa, renkamés dirbtinio intelekto modelius ir bandome
nustatyti ar galime atpaZinti lasteles nuotraukoje bei $ias suklasifikuoti. Sias suklasifikavus bus
iSskaiciuojami kokybiniai ir kiekybiniai Iasteliy rodikliai.

Funkciniai reikalavimai:

* Ne mazesnis nei 70% gyvy lgsteliy segmentavimo tikslumas;

* Ne didesnis nei 10% lastelés ploto nuokrypis;

* Nuotraukoje rodoma minimali lgstelés segmentacijos informacijoje (langelis su Sviesumu,
segmentacijos id...);

* Modelis turéty iSvesti kaukes ir ,,COCO json* failg kiekvienai segmentuotai nuotraukai, kad
gautus tarpinius rezultatus biity galima naudoti tolimesnéje duomeny analizéje;

* Modelis turéty ,,csv formatu iSvesti kiekvienos lastelés bent Sviesuma, foninj §viesuma, Siy
skirtuma, Igstelés plota;

+  Sviesumo skaiiavimai segmentacijose turi biiti atlickami visame plote, tiek ir §viesiausiame
apskritime, turi biiti pateikti kvartiliai;

* Visi tarpiniai validavimo rezultatai saugojami, norint jvertinti modelio veiksena, tiksluma;

Nefunkciniai reikalavimai:
* Galimyb¢ paciam ekspertui patogiai apmokinti modelj suzymétomis nuotraukomis;

Atsizvelgiant | reikalavimus, uzduociai naudojama ,,Python“ programavimo kalba, kadangi S$iai
programavimo kalbai yra itin daug biblioteky vaizdo segmentacijai atlikti.

,Python“ aplinkai naudojama ,Jupyterlab“ aplinka, siekiant uZtvirtinti programos, rezultaty
pastovuma ir sparc¢iau atlikti uzduoties procesus — ,,Jupyterlab* gali iSsaugoti kiekvieno kodo bloko
biusena, taigi galime taupyti laika, kiekvieng kartg neperleidziant visy kodo bloko per nauja.

2.1. Principiné modeliy tyrimo schema

Kadangi, pagal literatiros analiz¢, pasirinkti tinkamiausia modelj sudétinga — bus tiriami keli
modeliai:

e ,Detectron2 Mask-RCNN* - yra vaizdo segmentavimo biblioteka, kurioje naudosime esantj
,mask rcnn R 50 FN 3x*“ modelj, kuris pagal ,,Detectron2 dokumentacijg yra jprastai
tiksliausias bendriniems vaizdams [7].;
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e . YOLOVI1I“ - naudosime objekty segmentacijos modelj, ne kvadratinio regiono;
e U-NET* - be modifikacijy, siekiant sulyginti su esamais literattiroje.

Kadangi visy trijy tiriamy modeliy mokymo ir i§¢jimo formatai skiriasi, taip pat ,,U-NET* yra
pikselinis modelis, o ne objektinis:

e _YOLOvV1I“ir ,Detectron2 Mask-RCNN50*“ modeliui apskai¢iuosime objektinio tikslumo
metrikas ir pikselinio tikslumo metrikas;

o U-NET“ skaiCiuojamos tik pikselinio tikslumo metrikos, S$ias galima sulyginti su
,»YOLOVI11*ir ,,Detectron2 Mask-RCNN50* pikselinio tikslumo metrikomis;

e Lasteliy zymejimui naudojamas COCO formatas, kuriam pasirenkamas ,,Makesense AI*“ [31]
irankis, kuris lengvai visiems prieinamas internetu, taigi tai leidzia supaprastinti duomeny
dalijimasi, perzitra su ekspertais, taipogi §] formata galima lengvai konvertuoti | kitus —
kaukiy ir YOLO.

Modeliy tyrimo principiné schema (Zr.11 pav.)

RCNN50
= > [0

=
S e BocsY| volovi
COCO segmentacijy keitiklis N
YOLO json

Hela lasteliy Zyméjimai
nuotraukos

ISéjimo rezultatai
11 pav. Principiné modeliy tyrimy schema

Pagal 11 pav:
1) Pirmiausia padaromos HeLa Iasteliy nuotraukos LSMU tyrimy laboratorijoje;
2) Nuotraukos suzymimos COCO formatu naudojant ,,Makesense AI* jrankj;
3) ,,Detectron2 geba tiesiogiai mokytis naudojant COCO formata, kuomet YOLOv11 modeliui
formatg konvertuojame | YOLO, o U-NET modeliui i kaukes;
4) Gaunami rezultaty i$éjimai — segmentacijos COCO ir YOLO formate bei U-NET kaukes
formate;

Gauti rezultatai sulyginami, o norint gauti pikselinius tikslumus, tiesiog konvertuojami YOLO ir
COCO formatai j binarines kaukes — tai leidzia tiesiogiai sulyginti $iy modeliy rezultatus su U-NET
(Zr. 12 pav.).
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COCOjson
erectro
YOLO j
Konvertavimas

i kaukes

Tikslumo
jvertinimas

12 pav. Principiné modeliy pikselinio tikslumo iSvedimo schema

Pagal 12 pav. matoma, jog ,,YOLO* ir ,,Detectron2* COCO formatai konvertuojami j kaukes, o ,,U-
NET* iSvestis naudojama tiesiogiai, siekiant apskaiciuoti pikselinio tikslumo metrikas.

Apmokyto modelio tikslumo jvertinimams naudojamos metrikos:
e PreciziSkumas;
e Jautrumas;
e F1 metrika;

e Tikslumas;

2.2. Principiné praktinio tyrimo schema

Pirmiausia atliekami tyrimai ir padaromos jy nuotraukos. Tuomet pateikiamos nuotraukos
apmokintam modeliui apdoroti ir Sis apdoroja kiekvieng eksperimenta. Nuspéjama ar lastelé
transfekavo ar ne, randami Sviesiausi taskai, apskritimai, kvartiliai ir kiti kiekybiniai parametrai.
Galiausiai i§ modelio iSvesties rezultaty braizomi lasteliy Sviesumo grafikai per laikg (zr. 29-31 pav.)
ir suzymima kiekviena Sviesumo matavimo nuotrauka, naudojant tipiskai apsviesty lasteliy nuotrauky
segmentacijos duomenis (zr. 28 pav.).

Principiné supaprastinta modelio naudojimo, praktinio tyrimo schema pateikta 13 pav.

U —EE-§ =8

T
L | i . — ? |
L T o

13 pav. Principiné tyrimy schema (virSuje — elektrofiziologiniai matavimai, o apacioje — fluorescenciniai
tyrimai)

Norint apdoroti elektrofiziologijos tyrimy rezultatus — reikia Iasteliy nuotraukos su pipete, be pipetés
ir tamsoje apS$vitintos tam tikro bangos ilgio Sviesa. Gauname transfekavusios lastelés kokybinius,
kiekybinius parametrus ir suzymétas nuotraukas. Papildomai jterpiami rankiniai srovés matavimo
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rezultatai, siekiant Siuos sulyginti su automatiniu biidu gautais fluorescencijos rezultatais — tikrinama
ar srove koreliuoja su Svyt€jimo intensyvumu.

Norint apdoroti dazy sklidimo matavimy rezultatus — reikia vienos tipinio apSvietimo lasteliy
nuotraukos, vienos tamsoje apsvitintos ir tamsoje neapSvitinty daryty kas 30s, 30 min intervale.
Gauname visy gyvy lasteliy kokybinius, kiekybinius parametrus ir suzymétas nuotraukas, kiekvienos
nuotraukos Igsteliy Sviesumo intensyvumo kitimg per laika.
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3. Segmentavimo modeliy eksperimentiné analizé
3.1. Duomeny rinkimas

Renkami duomenys LSMU kardiologijos institute. Laboratorijoje uzauginamos HelLa tipo lastelés.
Tuomet pagal tyrimo tipa daromos nuotraukos dazy laidumo eksperimentams arba elektrofiziologijos
eksperimentams:

a) Dazy laidumo eksperimentams: Cx26-A49E varianto 10 nuotrauky ir Cx26 16 nuotrauky.
DAPI $vyt¢jimo nuotrauka: suzadinimo filtras: 480/10 nm, o emisinis filtras 510/5 nm. DAPI
dazy kitimo per laikg nuotraukos (,,tamsoje*): 1 nuotrauka kas 30 s ir taip 30 min, suzadinimo
filtras 360/10 nm, emisinis filtras 450/40 nm.

b) Elektrofiziologijos eksperimentams: Cx26 47 eksperimentai ir Cx26-A49E 42 eksperimentai.
Padaromos kelios nuotraukos kiekvienam eksperimentui: viena su pipete tipiniame
apSvietime (kad zinoti i kuria lastele buvo ismeigta adata srovei praleisti), viena be pipetés
tipiniame apSvietime ir viena proteino suzadinimo biisenoje (DAPI §vytéjimas).

¢) Modelio mokymui, testavimui, validavimui: 72 nuotraukos su 1618 suzyméty lasteliy
naudojamos mokymui, kuomet 32 nuotraukos su 139 suzymétom lgstelém naudojamos
validavimui, o testavimui — 26 nuotraukos su 320 suzyméty lasteliy.

Kiekviena nuotrauka yra juodai balta (bespalvé), rezoliucija 1344x1024, o pikselio dydis 0.1075 nm.
Pikseliy Sviesumo vertés tarp 0-255. Papildomas nuotrauky apdorojimas, transformacijos néra
daroma.

Dazy laidumo eksperimenty hipotezé — kuo didesnis koneksiny laidumas, tuo daugiau dazy i lastele
isigeria, tuo intensyviau ji tuomet Sviecia. Taigi i lasteliy méginélj ileidziama DAPI dazy, suzadinama
transfekcija, siekiant atidaryti puskanalius ir apSvitinus tam tikro bangos ilgio Sviesa, daromos lasteliy
nuotraukos. Kuomet daugiau dazy jsigeria - intensyvesnis Svytéjimas lastelése. Taip pat padaromos
nuotraukos esant tipiniam apSvietimui. Kuo intensyviau Igstelé Sviecia, tuo daugiau puskanaliy turéty
buti atsidarg.

Elektrofiziologijos eksperimenty hipotezé — kuo lastelé intensyviau Svyti, ivykus transfekcijai, tuo
didesnis jos laidumas — didesn¢ iSmatuota srové. | pacia lastele jkiSamas elektrodas ir matuojama Sios
srovés pralaidumas | méginio iSor¢ (taip iSmatuojamas puskanaliy laidumas, kadangi per Siuos eina
K+, Na+, Cl- jonai galintys nesti elektros krtivj). Padaromos nuotraukos esant tamsai ir tipiniam
apSvietimui be ir su pipete.

IS duomeny surinkimo schemos (zr. 13 pav.): pirmiausiai padarome Igsteliy nuotraukas, tuomet Sias
suzymime. Ekspertas perzitri suzymeétas nuotraukas ir, jei reikia, pataiso. Patikslintos, perzitirétos
nuotraukos tuomet naudojamos modeliams mokyti.

ISsaugoty vaizdy, dar netransfekavusiy lasteliy, gautas vaizdo pavyzdys pateiktas 14 pav..
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14 pav. Gautas pavyzdinis lasteliy vaizdas

IS 14 pav. matyti, jog gauta nuotrauka yra bespalve, nors kai kuriy lasteliy konttirai aiSkiai matyti, tai
néra tikslinga visoms. Lasteliy formos skiriasi, tekstiira skiriasi, vienos gyvos kitos ne. Mokinami
objektinio segmentavimo modeliai turés atskirti kiekvieng lastele tokiose nuotraukose atskirai.

15 pav. Apsvitinty transfekuoty CX30 lasteliy vaizdas (kairéje); neapsvitinty transfekuoty CX30 lasteliy
vaizdas (deSingje)

Taip pat padaromos lgsteliy nuotraukos po transfekcijos, i jas ileidus DAPI dazy pigmento ir
apSvitinant (zZr. 15 pav. kair¢je) ir neapSvitinant (zr. 15 pav. desinéje). Tipinio apSvietimo nuotraukos
(zr. 15 pav. desin¢je) bus naudojamos mokyti dirbtinio intelekto model] suzyméti, segmentuoti
lasteles.

15 pav. (kair¢je) tipo nuotraukos, bus naudojamos nustatyti lastelés transfekcijai — kurios transfekavo,
kurios ne (transfekavusios $vytincios, nes tai reiSkia jy puskanaliai atsidaré ir pateko DAPI dazy,
kurie prisijunge prie RNR ir apSvitinti pradéjo Svytéti).
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a b C
16 pav. DAPI dazy sklidimo tyrimo a-c) laikiné seka (T0001 -> T0060 -> T0160)

16 pav. tipo nuotraukos, bus naudojamos laikinei §vytéjimo analizei, siekiant nustatyti dazy sklidima,
lastelés Svytéjimo intensyvumo pokyti per laikg. Ant Siy nuotrauky bus perdengiamos tipinio
apSvietimo nuotrauky gauti segmentacijy zyméjimai. Nuotraukos tokios pacios, tik apSviestos
skirtingu bangos ilgiu, tod¢l galime tai padaryti. Nuotraukos daromos kas 30 s ir paskutiné yra po 30
min nuo eksperimento pradzios — tai taipogi netrukdo perdengti gautas segmentacijas, nes tiriamos
lasteles nenukeliauja jokio reikSmingo atstumo, praktiSkai nepakeicia pozicijos per tg laika.

Taip pat be tipinio apSvietimo ir DAPI Svytéjimo nuotraukos, elektrofiziologijos eksperimentams
padaroma nuotrauka su matoma jbesta pipeté (zr. 17 pav.).

17 pav. Elektrofiziologijos eksperimenty nuotrauka su pipete (tipinis apSvietimas)

I§ 17 pav. kairiojo kraito matomas tamsus pipetes kontiiras, kuris galiausiai yra jbestas j lgstele. Si
nuotrauka naudojama atpazinti, iSsaugoti kurioje biitent lasteléje yra jbesta pipeté, kad bty galima
apjungti automatinius Sviesumo matavimus ir rankinius elektrofiziologijos, srovés laidumo
matavimus.

14 pav. ir 17 pav. nors ir skiriasi Sviesumu, tai du skirtingi eksperimentai. 14 pav. skirtas dazy
sklidimo matavimams, o 17 pav. yra skirtas elektrofiziologijos matavimams. Paciuose tyrimuose
tokiy nuotraukos rySkumo variacijy néra — visos vienodo rySkumo. Transfekcijos atpazinimui bus
naudojamas lgstelés ir foninio Sviesumo skirtumas, o laikiniuose grafikuose bus velgi stebima ne
konkreti Sviesumo verté, bet koks pokytis vyksta per laika.
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3.2. Lasteliy klasifikavimas, segmentavimas

Lasteliy klasifikavimui tiriama ,,Detectron2 Mask-RCNN50“, ) YOLOv11* ir ,,U-NET* modeliai.
Modelis su geriausiais tikslumo rodikliais bus pasirenkamas naudoti lasteliy Zymejimo ir duomeny
iStraukimo architekttroje.

,Detectron2* bibliotekoje [7] segmentacijoms mokyti pasirenkamas naudoti
,mask rcnn R 50 FPN 3x‘“ modelis, nes Sio kur¢jy pateiktas greicio ir tikslumo santykis bene
geriausias [32]. ,,YOLOv11* pasirenkamas segmentavimo rezimas, o ,,U-NET* naudojamas toks
koks standartiskai yra. Optimaliis modeliy mokymo parametrai pateikiami 1 lenteléje.

1 lentelé. Modeliy mokymo parametrai

A k Mok i
Modelis Pmoxom = 1 yoUriba | NMS | Partijos dydis OXYIOst
nuotrauky rezoliucija greitis
Detectron2
1024x1344 . . 2 .0002
RCNNS0 024x13 0.5 0.75 56 0.00025
YOLOv11 1344x1344 0.5 0.75 8 0.01
U-NET 1024x1344 - - 4 0.005

Verta paminéti — ,,YOLOvV11* rezoliucija yra 1344x1344, nes Sis mokomas naudojant vienodos
dimensijos nuotraukas (kvadratines), kuomet Siuo atveju turime 1024x1344 nuotrauka ir ,,YOLOv11*
nurodome mokytis ant 1344x1344 — Sis likusig dalj nuotraukos uzpildo tustuma (255 vertés pikseliai),
Si tuStuma neturi jtakos mokymo procesui, bei taip iSvengiame nuotraukos dimensijy keitimo ir
galime i$laikyti visg nuotraukos rezoliucijg per visus modelius.

IoU riba nusako kiek segmentacija turi persidengti su tiesa, kad buty jskaityta kaip TP, o NMS
parametras leidzia nufiltruoti segmentacijas, kurios tarpusavy persidengia. ,,.Detectron2 Mask-
RCNNS50* rezultatus itin prastino persidengimai, kuriems NMS mazai tepadéjo, 0.75 koeficientas
optimalus, nes kitu atveju pradedamos nufiltruoti net ir geros segmentacijos, kas dar labiau suprastina
tiksluma, kuomet ,,YOLOvV11* netur¢jo tokios problemos, o ,,U-NET* pagal savo dizaing ir negali
turéti, nes ne objektus segmentuoja.

Klasifikuoti pasirinkome tik gyvas lasteles, nes negyvos, Siuks$lés ir visa kita yra nenaudingi
duomenys tyrimams. Verta paminéti — tyrimy pradzioje Sios klasés buvo Zymimos ir modeliai
apmokomi, bet kadangi didzioji dauguma duomeny buvo gyvos lastelés, kity klasiy atpazinimo
tikslumas buvo itin mazas (Zemiau 50%), todé¢l idejos klasifikuoti kelias klases atsisakyta, nors ir
tikslus negyvy lasteliy atpazinimas buty leides apskaiCiuoti tam tikrus lgsteliy méginélio
gyvybingumo rodiklius.

Naudojant suzymétus duomenis, mokome dirbtinio intelekto modelius. Geriausias modelio rezultatas
pasiekiamas, kai $is mokomas naudojant jvairiausiy lasteliy rinkinj (Igsteliy tipas HeLa vienodas, bet
koneksino tipai skirtingi, taigi Siek tiek gali pasikeisti lgstelés forma, struktiira, bet jos vis tiek
panasios).

Gavus rezultatus i§ objektinio segmentavimo modeliy — $iuos konvertuojame § COCO formata (Siuo
atveju ,,YOLOv11“ segmentavimo rezultatai konvertuojami j COCO), siekiant uztikrinti vienodg ir
patikimg modeliy rezultaty tikrinimg. Taipogi, gautus COCO failus konvertuojame i kaukes, kad
galétume sulyginti su ,,U-NET* modelio pikseliniais rezultatais.
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Modeliy mokymo rezultaty rodikliai pateikti 2-3 lentel¢je. 2 lenteléje pateikiami objektinio
segmentavimo tikslumo rodikliai ,,YOLOv11* ir ,Detectron2 Mask-RCNN50“ modeliui, o 3
lenteléje pateikiami pikselinio tikslumo rodikliai visiems trims modeliams.

2 lentelé. ISmokyty galutiniy objektinio segmentavimo modeliy tikslumo rodikliai

Modelis Matavimas PreciziSkumas, % | Jautrumas, % F1 rodiklis, % Tikslumas, %
Validavimas 74.01 94.24 82.91 70.81
Validavimas +
Detectron? | filtravimas 91.43 92.09 91.76 84.77
RCNN50 | Testavimas 79.71 86.48 82.96 70.88
i +
Testavimas 97.16 86.16 91.33 84.05
filtravimas
Validavimas 82.54 74.82 78.49 64.60
YoloV11
Testavimas 88.03 39.30 54.34 37.31

Kaip matome i§ 2 lentelés — ,,Detectron2 Mask-RCNN50* modelis tiksliausiai atpazjsta lasteles net
be papildomo segmentacijy filtravimo, kuris buvo jvestas pastebé¢jus reikSmingg ,,Detectron2*
persidengianciy segmentacijy skaiciy, kuriam NMS jvedimas nepadéjo (aptariamo 3.3 skyriuje).
,Detectron2* lenkia ,,YOLOv11* tikslumg ~6 %, jautrumg ~20 % validavimo duomenyse, ir daugiau
nei dvigubai (~47 %) testavimo duomenyse, bet preciziSkume pasirodé Siek tiek prasciau dél didelio
kiekio persidengianciy segmentacijy. Ivedus papildomg rezultaty filtravimg i ,,Detectron2®, visi
rodikliai i$skyrus jautruma Sokteléjo bene 10 % ir visi ,,Detectron2* rodikliai lenkia ,,YOLOv11” tiek
validavimo tiek testavimo duomenyse tarp ~9-47 %.

Verta paminéti, jog ,,YOLOvI1” mokymas nebuvo stabdomas, ,,YOLOvI11” pats automatiskai
sustoja mokytis po keliy Simty epochy, kuomet tikslumas nustoja geréti, kuomet ,,Detectron2” buvo
ribotas iki 4500 epochy, nes kitaip nesustoty toliau mokytis pats. ,,Detectron2 Mask-RCNN50*
apmokymas truko apie ~8 min, o0,,YOLOvV11* apie ~13 min naudojant ,,NVIDIA A100-PCIE-40GB*
vaizdo kortg.

,Detectron2 Mask-RCNNS50* standartinio rezultato i§éjimas pateiktas 18 pav. (kairéje), o YOLOvI1
(desingje).
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20231018 '\ allc D O '\,“ ve cells 0.9
Alive cell

2

Fhoe ;
LAlve plive cells
R |

18 pav. Gautas Igsteliy nuotraukos objekty atpazinimo, standartinis klasifikavimo rezultatas

IS 18 pav. matome kokj standartinj i8¢jima pateikia ,,Detectron2 ir ,,)YOLOvI11*“ perzvelgti
segmentuotas nuotraukas. Pastebima, jog ,,.YOLOvI11“ tiesiog neatpazista daugelio lasteliy
nuotraukoje, kuomet ,,.Detectron2* identifikuoja beveik visas.
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Toliau apzvelgiamas pikselinis tikslumas pateiktas 3 lenteléje.

3 lentelé. ISmokyty modeliy pikseliniai segmentavimo tikslumo rodikliai

Modelis Matavimas PreciziSkumas, % | Jautrumas, % F1 rodiklis, % Tikslumas, %
Validavimas 87.77 94.37 90.27 97.28
Validavimas +
Detectron2 filtravimas 88.99 92.93 90.13 97.27
RCNN350 Testavimas 87.74 89.51 88.44 92.64
i +
Testavimas 88.41 88.66 88.37 92.57
filtravimas
Validavimas 57.49 94.16 69.81 89.49
YoloV11
Testavimas 66.81 90.13 76.21 82.97
Validavimas 75.38 83.30 76.88 94.10
U-NET
Testavimas 52.84 86.67 61.76 66.40

IS 3 lentelés matyti, jog ir pikseliniame tikslume ,,Detectron2 Mask-RCNNS50*“ modelis yra
tiksliausias — visais atvejais preciziSkume, F1 rodikliu, tikslumu lenkia ,,U-NET* ir ,,YOLOv11*, o
nusileidzia tik jautrume — geriausias jautrumo rezultatas pasiektas ,,YOLOv11* tiek validavimo tiek
testavimo duomenyse ~1-2 % skirtumu ,,YOLOv11” naudai. ,,U-NET” rezultatai itin prasti testavimo
duomenyse, nors kartais lenkia ,,YOLOv11” validavimo rezultatuose, kas galéty reiksti ,,U-NET”
modelio polinkj persimokinti, biiti optimizuotam ant validavimo duomeny. Papildomos
transformacijos ir ,,U-NET* modifikacijos tikétina pasiekty geresniy rezultaty, bet bazinis ,,U-NET*
Siuo atveju prasciausias i$ trijy modeliy. ,,Detectron2* pasiekia ganétinai auksta 92.57 % tiksluma
testavimo duomenims, kas yra ~10 % daugiau nei ,,YOLOv11“ ir ~26 % daugiau nei ,,U-NET*. Kas
pastebima, jog po papildomo ,,Detectron2 filtravimo Zingsnio — jo jautrumas $iek tiek sumazéja, nors
preciziSkumas pageréja — tg gali jtakoti itin retos Igstelés, kurios i§ tikryjy persidengia tikslingai ir
kiekvienos iSmetimas filtravime gali reiksti Siek tiek sumazéjusj tikslumo rodikli, nors precizisSkumas
ir tikslumas gali padidéti zenkliai.

Suvienodinti modeliy segmentacijy Zyméjimai naudojant kaukes (zr. 19 pav.).

19 pav. Gauti skirtingy modeliy lasteliy atpazinimo rezultatai tai paciai nuotraukai. A) ,,Detectron2 Mask-
RCNNS50%; B) ,,YOLOv11%; C) ,,U-NET*.

Kaip matoma i§ 19 pav. — geriausiai lgstelés atpazjstamos ,,Detectron2* modelio, kuomet
,YOLOV11* lyg ispraudzia lastelés kontiirg | kvadrata ir netgi matyti itin aiskios Sio kvadrato ribos,
kuriose segmentacija baigiasi nukirpta (zr. 19 pav. B, zalios spalvos segmentacija centro virsuje), o
,U-NET* i8vis iSeina i§ kontiiry riby ir ,,dominancius® regionus spéja, kur net $iy neturéty biti.
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Pagal gautus rezultatus — ,,Detectron2 Mask-RCNN50“ modelis yra labiausiai tinkamas tiriamy
lasteliy segmentacijai ir pasiekia auk$ciausius tikslumo rodiklius, taigi §is modelis bus naudojamas
tolimesnéje lasteliy duomeny iStraukimo ir segmentavimo architekttiroje.

3.3. Papildomas ,,Detectron2* segmentacijy filtravimas

Darant eksperimentus, pastebétas didelis ,,Detectron2 Mask-RCNNS50* trukumas — jis itin linkegs
zyméti daug persidengian¢iy segmentacijy, kas Sio tikslumg sumazina net ~14 % (zr. 2 lentelg).
Rezultatuose yra segmentacijy, kurios persidengia, ko neturéty buiti — lastelés beveik negali
persidengti. Koreguojant modelio NMS parametra, Sis neduoda pakankamo lankstumo ir pradeda
iSmetinéti geras segmentacijas, taigi daromas papildomas rezultaty filtravimas po pirminés modelio
iSvesties. Rezultatas pateiktas 20 pav.

Alive cells 99%

o oy Alive cells 50% .
Alive cells 51% '

s

20 pav. ,,Detectron2 Mask-RCNN50* Lasteliy segmentavimo rezultatas pries papildomg filtravimg (kairéje),
ir po (desingje)

Lasteliy filtravimas iSmeta visas persidengiancias lgsteles daugiau nei 50% plotu ir palieka tik tas,
nepersidengiancias, kuriy pasitikéjimo metrika buvo didziausia. Taipogi apdorojamas atvejis, kai
mazesné segmentacija yra viduje didesnés — iSmetama mazesné. Tam tiksliai apskaiCiuoti
pasitelkiama ir sukuriama IC metrika ,,intersection coefficient®.

Ao .
min (A1,4,)’

IC =
A0 — segmentacijy persidengimo plotas;
Al, A2 — paciy segmentacijy plotas.
Taigi, jei IC > 0.5, segmentacija, kurios pasitikejimo koeficientas mazesnis: iSmetama.

Be to, ,,Detectron2* turéjo dar vieng problema, kuomet retsykiais viena nuspéta lastelé yra sudaryta
i§ keliy poligony — to negali biti, 1gstelé gali biiti tik vienas vientisas poligonas, taigi tg iStaisyti buvo
iSmetami segmentacijos poligony ,likuciai®, paliekant didziausig poligong, kuris biitent ir buvo
pagrindinis lgstelés poligonas (zr. 21 pav.).
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Pasalinamas
poligonas

21 pav. ,,Detectron2 Mask-RCNN50“ blogo segmentacijos poligono Salinimas (raudona segmentacija: multi-
poligonin¢)

Kaip matoma i$ 21 pav. — raudonas kontliras yra viena segmentacija, o mélyna kitas. Filtravimo
procese apskaiciuojant persidengimo koeficientg iSkildavo béda, jei ,,paSalinamas poligonas®, dabar
pazymétas 21 pav., buvo kaip pirmasis poligonas masyve, tai susinaikindavo visa gera segmentacija,
nes mazesnis poligonas viduje didesnés (méelynos) segmentacijos. Taigi iSspresti Sig problema ir
pagerinti segmentavimo tiksluma — pazymeétas ,,Pasalinamas poligonas® yra pasalinamas pirmiau nei
atlieckamas segmentacijy filtravimo pagal IC procesas. Ir tai atlickama su visom segmentacijom,
kurioje Igstelé segmentuojama kaip multi-poligonas, tikrinamos visos, ar néra multi-poligonings, ir
jel yra — maZzesnieji poligonai Salinami paliekant vieng pagrindinj, didZiausia.

3.4. Sviesiausios apskritiminés dalies segmentacijoje paieSka

Standartiniuose eksperty rankiniuose rezultatuose — naudojama ne viso segmentacijos ploto
Sviesumas. Vietoj to, viduje lastelés iS akies pasirenkamas kintamo dydzio apskritimas ir apibréziama
matomai Sviesiausia vieta lgsteléje. Tai atkartoti — pasirenkame maksimaly apskritimo diametra pagal
sukurtg formule:

d= JSegmentacijos plotas + m
p .

Tuomet naudojant slenkancio lango metoda, segmentacijose ieSkome Sviesiausiy Siy apskritimy, o jei
nerandame — maziname apskritimo dydj ir bandome ieSkoti per nauja. Randame Sviesiausius
segmentacijos apskritimus tiek tipinio Sviesumo nuotraukai, bet ir DAPI §vytéjimo nuotraukoms bei
laikinéms nuotraukoms, kiekvienai §j skai¢iuojant.

Be to, bandyta jvesti ir nuotraukos Sviesumo verciy 4 kvartilio keitimas 3-¢iu bei 4 kvartilio verciy
pakeitimas 3-¢io vidurkiu, tuomet atliekami iSvedimai, bet tai nepasiteisino nagrin¢jant rezultatus ir
buvo mesta (neatsirado didesné¢ koreliacija su srovés tekéjimo duomenimis ar stabilesnis,
nuspéjamesnis Svytejimo kilimas laike). Tuo siekta nufiltruoti maksimalias, perrySkintas pikseliy
vertes, kurios nebiitinai yra tikslus DAPI §vyté¢jimas, bet gali biiti anomalija.

3.5. Lasteliy kokybiniy, kiekybiniy parametry surinkimas

Norint jvertinti dazy sklidima, fluorescencija, turime i§ gauty gyvy lasteliy segmentacijy i$skaiciuoti
Sviesumus ir $iy plotus.
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Siekiant gauti kiek jimanoma tikslesnius rezultatus — ,,Detectron2 Mask-RCNN50* modelio rezultatai
yra perzilirimi ranka ir pakoreguojami, norint pasiekti 100 % tiksluma, tuomet pradedamas kiekybiniy
duomeny iStraukimo procesas i§ segmentacijy.

Suzyméjimo iSvedime, greitai perZiiirai reikalaujama:

Rodyti segmentacijos ID;

Rodyti lastelés Sviesuma — $is apskaiciuojamas imant visy pikseliy vidutinj pilkuma/Sviesuma
tarp 0-255 pikseliy verciy, segmentacijos plote;

Rodyti Igsteleés plota (pikseliais);

Apibrézti lastelés kontiirg;

Rezultaty dokumento i§vestyje minimaliai reikalaujama:

Foninis Sviesumas (iSpjovus segmentacijas, vidurkis) ir Sio 4-tasis, 3-Ciasis, 1-asis kvartiliy
vidurkis, mediana;

Foninis Sviesumas (iSpjovus segmentacijas, vidurkis) imant 15x15 pikseliy tamsiausig
kvadrata fone, Sio vidurkis;

Foninis S§viesumas (iSpjovus segmentacijas, vidurkis) imant tamsiausia 1 pikselj;
Segmentacijos Sviesumas ir Sio 4-tasis, 3-Ciasis ir 1-asis kvartiliai, $iy vidurkiai, mediana;
Segmentacijos Sviesumas imant 1/5 segmentacijos ploto Sviesiausig ploto skrituli, Sio
Sviesumo vidurkj;

Segmentacijos Sviesumas imant Sviesiausig 1 pikselj;

Segmentacijos plotas pikseliais ir mikrometrais kvadratu;

Sviesiausio segmentacijos skritulio centroido koordinatés ir diametras;

Gautas eksperto perziliroms suzyméjimo rezultatas pateiktas 22 pav.
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22 pav. Lasteliy segmentacija su iSvestais papildomais duomenimis prie kiekvienos lastelés

22 pav. atvaizduotas duomeny vaizdavimas padeda ne tik sparciai jvertinti gautus rezultatus, bet ir
pagal segmentacijos ID surasti norimg lastele, kuriai atlickama tolimesné analizé. Pavyzdziui:
elektrofiziologijos tyrimuose turime rasti lastelés ID, i kurig jkiSta pipeté ir tuomet bitent tik Sios
lastelés gautus rezultatus iStraukti tolimesnei analizei, sulyginti su srovés tekéjimo matavimais. Taip
pat lastelése matomi apskritimai — Sie apskritimai yra Sviesiausias segmentacijos apskritimas,
simuliuojantis buvusius rankinio Zyméjimo metodo rezultatus.

Toliau papildomai i$skai¢iuojame kiekvienos nuotraukos foninj Sviesumg (pasalinus ir nepasalinus
lasteles), kiekvienos lastelés jtakg bendram vaizdo Sviesumui, bendrg vaizdo Sviesuma su lgstelém ir
fonu, pazymime kuri lgstelé transfekavo ar ne pagal lastelés ir foninio Sviesumo skirtuma.

Eksperimentuojant su filtrais, siekiant iSgauti papildomy parametry, tokiy kaip tekstiiros koeficientas,
vaizdy manipuliacija, atrastas kontiiry aptikimo metodas naudojant ,,Python* ,,Canny* funkcija,
kuriai reikia nurodyti minimalig ir maksimalig slenksting vert¢. Tinkamai parinkus Siuos koeficientus
gaunamas toks vaizdas (ziiiréti 23 pav. kair¢je).
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23 pav. Kairé¢je — Igsteliy nuotrauka su atliktu ,,Canny* konttry aptikimu, deSinéje — originali

Kaip matome i§ 23 pav. — yra bene tobulai aptinkamos lasteliy pozicijos, ir nors neina kiekvienos
lastelés atskirti atskirai, Sis metodas gali padéti atskirti kur yra Igstele, o kur foninis triuk§mas ne
tokiose aiskiose Iasteliy nuotraukose ar netgi turéti kity panaudojimo sri¢iy. Naudojant $ia ,,Canny*
procediirg taip pat buvo apskaiciuotas ir iSvestas ,,tekstiiros* koeficientas, nors §is neparodé kazkokios
statistiSkai reikSmingos koreliacijos tarp transfekuoty ir netransfekuoty lasteliy — todél ir dél Sios
operacijos imlaus skai¢iavimams laiko, buvo nuspresta §j teksttiros koeficiento iSskaiciavimg iSmesti.

Norint tinkamai atlikti $ig procediirg ir gebéti interpretuoti duomenis tarp daug nuotrauky — reikalinga
regresine analiz¢é suskai¢iuoti tinkamus ,,Canny* funkcijai reikalingus koeficientus. Rankiniu budu
bandyta sukurti tiesing $iy koeficienty apskai¢iavimo funkcijg nuo nuotraukos Sviesumo, bet panasu,
jog Siy koeficienty parinkimas néra tiesiSkos priklausomybés, taigi reikalinga tolimesné analize,
siekiant suzinoti ar Sis metodas yra kazkur panaudotinas.

Teigtina, jog $i kontiiro aptikimo procediira gali padéti patikslinti 1astelés kontiirg ir lengviau padéti
ekspertui interpretuoti rezultatus. Hipotezé, jog Sis kontiro atpazinimas duoda tokj rezultata, nes
foniniai pikseliai yra ,,aStresni“ lyginant su lastelés, kuomet per lasteles turinios praeiti §viesos
bangos liizta, tod¢l vaizdas ,,pasiblukina“ ir gauname, jog fone ,aptinkame krastus®, skirtingg
tekstura, o kur lastelés — ne, su tinkamais koeficientais.
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4. Dazy sklidimo ir elektrofiziologijos tyrimas Cx26 HeLa lastelése

Toliau atliekame realius eksperimentus siekiant patikrinti rezultaty stabiluma, ar hipotezés atitinka
rankiniu metodu apskaiciuoty lasteliy hipotezes.

Eksperimento duomeny surinkimo jranga pateikta 24 pav.

24 pav. Lasteliy duomeny surinkimo jranga (dazy matavimo duomenims)

IS 24 pav. matyti elektrofiziologijos ir fluorescencijos tyrimy jranga — kairéje matoma
elektrofiziologijos matavimy jranga, o deSin¢je mikroskopas su prijungta kamera, naudotas tiek
elektrofiziologijos, tiek fluorescenciniam tyrimams. Taip pat naudotas kompiuteris su programine
jranga, norint i§saugoti rezultaty nuotraukas.

4.1. Sviesumo skaitiavimy metody palyginimai

Naudojant gautus rezultatus pastebéta, jog patys stabiliausi rezultatai yra naudojant visa lastelés plota
ir viso fono Sviesumo vertes — kitu atveju rezultatus interpretuoti pasidaro sudétingiau ir nebiitinai
stabiliau. To pavyzdys pateiktas 25 pav.
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25 pav. Visy fluorescenciniy tyrimy segmentacijy lastelés ir fono Sviesumo skirtumo pokytis per laika,
kuomet Igstelé netransfekavus (apacioje — Sviesiausio tasko §viesumas, o virSuje — viso Iastelés ploto
Sviesumas; melyna linija — visy vidurkis)

Kaip matoma i§ 25 pav. — rezultatai yra Zymiai stabilesni ir maziau varijuoja lyginant su tais, kurie
gauti naudojant Sviesiausig segmentacijos taska. Tas pats galioja ir transfekavusiy Igsteliy rezultatams
— taigi optimaliausia ir stabiliausia tiesiog naudoti visos lgstelés Sviesumg ir $ios Sviesumo skirtuma
su visu fonu.

4.2. Elektrofiziologijos matavimuy tyrimai

Atliekami elektrofiziologijos tyrimai siekiant patvirtinti hipoteze, jog lasteliy Sviesumo intensyvumas
koreliuoja su $iy laidumu — kuo Iastelé ryskiau Sviecia, tuo kokybiSkesné transfekcija ir didesné per
lastelg, puskanalius einanti sroveé.
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Norint atlikti elektrofiziologijos tyrimus i lastele ibedama adata, kuri paduoda itampa i lastele (zr. 26
pav. jitampos profiliui), o pats jZeminimas yra lastelés iSoréje — méginélio tirpale. [tampos signalo
generatorius paduodant jtampos signalg, tuo paciu matuoja tekancig srove laike. Paduodami ir

iSmatuojami signalai pateikti 26 pav. Tyrimy rezultatai iSmatavus ir automatiskai iStraukus Iasteliy
parametrus yra pateikti 27 pav.
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Time, s Time, s

26 pav. Elektrofiziologijos tyrimy i lasteles paduodamas jtampos profilis (kairéje) ir iSmatuotos srovés
signalai (deSin¢je, Im, max) per laika
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27 pav. Elektrofiziologijos tyrimy Sviesumo intensyvumas prie$ iSmatuotg srove. Kair¢je Cx26-A49E
varianto lgsteliy méginys, desinéje tipinis Cx26

Kaip matome i§ rezultaty — hipotez¢ nepaneigta, lasteliy Sviesumas koreliuoja su pratekéjusia srove
per ja — kuo didesné¢ pratekanti srové per lastele — tuo didesnis Igstelés Sviesumas, geresné
transfekcijos kokybeé, daugiau atsidariusiy puskanaliy.

4.3. Dazy sklidimo matavimy tyrimai

Atliekami dazy sklidimo matavimy tyrimai siekiant patvirtinti hipotezg, jog lasteliy Sviesumo
intensyvumas per laikg intensyvéja, nes i lasteles vis jsigeria daugiau dazy — kuo daugiau $iy jsigeria,
tuo transfekcija kokybisSkesné. Suzymeéty apdorojamy lasteliy nuotraukos pavyzdys pateiktas 28 pav.,

o rezultatai per laika Cx26 ir Cx26-A49E variantui transfekuotom ir netransfekuotom Igstelém
pateikta 29-31 pav.
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28 pav. Lasteliy segmentacijos vaizdas, naudojamas Sviesumo kitimo matavimams, segmentuotas pagal
apsviestos, normaliy salygy nuotraukos segmentacijas, su iSvestais papildomais duomenimis prie kiekvienos
lastelés
Kaip matome 28 pav. — paciy lasteliy nematyti, vietomis matyti tik jy Svytéjimas, ten kur jvyko

transfekcija, puskanaliai atsidar¢ ir DAPI dazai jsigéré susijungti su RNR.

DAPI permeability Cx26-A49E HCH
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29 pav. Cx26-A49E transfekuoty ir netransfekuoty lgsteliy Sviesumo kitimas laike (normalizuotas)
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30 pav. Cx26 transfekuoty ir netransfekuoty lasteliy Sviesumo kitimas laike (normalizuotas)
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31 pav. Cx26-A49E prie§ Cx26 transfekuoty lgsteliy Sviesumo kitimas laike (normalizuotas)

Kaip matome i§ 29-31 pav. rezultaty — hipotezé nepaneigta, lasteliy Sviesumas laike intensyve¢ja, ir
transfekavusiy lasteliy Sviesumo kilimas yra intensyvesnis, nes S$ios pradeda Svytéti, o
netransfekavusiy lasteliy Svytéjima galima paaiSkinti minimaliu pasalinés Sviesos patekimu | Sias
erdvéje nuo transfekavusiy Igsteliy.

Lyginant Cx26 ir Cx26-A49E varianta — pastarojo transfekcijos kokybé Zymiai didesné¢, atsidaré
daugiau lgsteliy puskanaliy ir todél Iasteliy Svytéjimas dél DAPI dazy itekéjimo intensyvesnis.

4.4. Transfekuoty lasteliy nustatymas

Lasteliy transfekcija galima nustatyti vos pasirinkus kerting slenksting vert¢ tarp foninio ir
segmentacijos §viesumo skirtumo. Siuo atveju buvo pasirinkta vos 1.0 $viesumo skirtumo kertiné
verté (Sviesumas tarp 0-255 ver€iy, ir virSijus 1.0 skirtumg — skaitome, jog lastelé transfekavo), Si
bene idealiai atpazino visas transfekavusias lasteles. Rezultatai pateikti 32 pav.
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32 pav. Transfekuoty lasteliy nustatymas (desinéje) i§ modelio ir po filtravimo iSvesty rezultaty duomeny
(kair¢je) DAPI Svytéjimo nuotraukai

Kaip matome i$ rezultaty, praktiSkai visos lgstelés teisingai atpazjstamos, kurios transfekavo, o
transfekavo tos, kuriose vizualiai pastebimas S$vyt¢jimas. Vieninteliais atvejais kai tampa keblu
automatizuotai atpazinti transfekavusias lasteles — kai meéginély yra lasteliy su defektais (plySus
lastelés membrana) ir techniSkai Sios ,,negyvos® Iastelés i iSor¢ iSmeta savo turinj ir fone atsiranda
blukiis, dideli Sviesumo taskai, kuriy Sviesa Siek tiek patenka ir | netransfekavusias lasteles, taip
sukuriant ,false positive transfekavusias lasteles naudojant tik 1.0 Sviesumo kerting verte
transfekcijos nustatymui. ISmestas turinys yra su RNR dalelém, taigi per stebimg zong gali pasklisti
visas plysusios lgstelés turinys ir sugadinti tos nuotraukos rezultatus — tokias nuotraukas reikia
nufiltruoti, iSmesti.
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1.

ISvados

Tyrimas suteikia papildomy jzvalgy i naujausiy objekty segmentavimo modeliy tiksluma,
lyginant su tradiciniais paplitusiais metodais kaip ,,U-NET“. Siame tyrime, i§ modeliy
geriausiai pasirodé ,,Detectron2 Mask-RCNN50“ aplenkdamas tiek ,,YOLOv11* objektiniam
ir pikseliniame segmentavime, o prasCiausiai ,,U-NET®, kuris geba segmentuoti tik
pikseliniame lygyje ir kurio tikslumas buvo bene prasCiausias 66.40 %, lyginant su
,Detectron2 Mask-RCNNS50“ 92.57 % pikseliniu tikslumu. Pazymétina — ,,Detectron2*
modelio tikslumas itin nukencia dél daug pertekliniy/,,haliucionaciniy* segmentacijy, kuriy
nepadeda tinkamai pasalinti NMS naudojimas. Tenka kurti savus metodus, kurie pasiteisino,
Sioms iSmesti ir sukurto IC koeficiento naudojimas filtravimui bei multi-poligony Salinimas
jo objektinio segmentavimo tikslumg pagerina net ~14 %, o preciziSkumag ~17 %, kuomet
pikseliniam turi mazai jtakos, 1-2% tikslumo rodikliy pageré¢jima, iSskyrus jautrumo, kuris
per tiek pat sumazéja. ,,YOLOvV11*“ modelis pasirodé prastai objektiniam segmentavime su
37.31 % tikslumu, nors geru 88.03 % preciziSkumu. Standartinis ,,U-NET* modelis netikty
objekty atpazinimo darbams, kuriuose reikia kiekvieng lastele atskirai analizuoti, bet Sis
suteikia lengvesne galimybe palyginti Siame tyrime tirtus modelius su kitais egzistuojanciais,
kadangi ,,U-NET* modelio tyrimy literatiiroje yra Zymiai daugiau — sudétinga rasti biitent
,Detectron2 Mask-RCNNS50“ ar ,,YOLOv11“ panaudojimo biologiniy tyrimy literatiiroje
Siandieng.

Automatiniai modelio iSvesti rezultatai stabiliis ir pakartotini, lyginant su Zmogaus
simuliuotais (Sviesiausio apskritimo radimas). Tiek Zmogaus tiek automatinio modelio
rezultatai hipoteziy nekeicia, bet Sias patvirtina. PaZymétina, jog Zmogaus ir automatinio
modelio rezultaty Sviesumo intensyvumo vertés, koeficientai, Sviesumo kilimo greitis skiriasi
— tuo paciu zmogaus zymeéti rezultatai maziau stabiltis (didesné variacija per laika), kuomet
automatiniai ir naudojant visg lastelés plotg yra stabilesni.

Nuspéti ar lastel¢ transfekavo ar ne nereikia net atskiro modelio turint apSvitinta, Svytinciy
lasteliy nuotrauka — tai galima padaryti ranka nustatant kerting Sviesumo vert¢ tarp
segmentacijos Sviesumo ir foninio Sviesumo skirtumo — apdorojimas netrunka nei keliy
sekundziy, taigi kertinj koeficienta galima pakoreguoti ranka, prireikus. Néra prasmés kurti
tam atskiro modelio kuomet toks koeficientas, kaip naudotas 1.0 tyrime, jau praktiSkai visas
transfekavusias ir netransfekavusias l1gsteles teisingai pazymegjo.

Sukurta lasteliy segmentavimo ir duomeny iStraukimo architektiira atlieka savo uzduotj —
geba segmentuoti Igsteles tikslumu 84.05 %, o preciziSkumas netgi 97.16 %, taigi kai lastelés
aptinkamos, jos itin tikétina, kad teisingos. Papildomi sukurti objektinio segmentavimo
filtravimo algoritmai (IC ir multi-poligony Salinimas) geba padidinti tiksluma net ~14 %, o
preciziSkuma ~17 %. Gautos segmentacijos yra tinkamos naudoti biologiniuose tyrimuose kur
reikia apdoroti didelj kiekj nuotrauky greitai, tuomet i§ ty segmentacijy iStraukti rezultatus.
Sprendimo, kuris tiek segmentuoja, tiek iStraukia rodiklius fluorescencijos ir
elektrofiziologijos tyrimams, literatiiroje nebuvo rasta — sukurtas sprendimas apjungia
dirbtinio intelekto modeliy panaudojima praktinéms biologiniy tyrimy uzduotims spresti,
kuriuose reikalinga didelio kiekio duomeny Iasteliy kiekybiniy parametry, rodikliy analiz¢é.
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TITLE: Modern Al methods comparison for Hela cell segmentation

AUTHORS: Lukas Ker3ys, Andrius Kris¢ianas and Tadas Kraujalis

----------- Overall evaluation -----------
SCORE: 2 (accept)

This study provides a valuable comparative analysis of modern Al methods for Hela cell
segmentation, addressing a critical need for identifying optimal techniques tailored to specific
applications. The research effectively evaluates U-NET, Detectron2 Mask-RCNN50, and YOLOv11 in
the context of segmenting Hela cells, which are extensively used in cell morphology studies, time-
lapse imaging, and cell tracking. By employing pixel-based and object-based accuracy metrics, the
study offers a comprehensive assessment of each method's performance, revealing the strengths
and weaknesses of each approach.

The finding that Detectron2 Mask-RCNN50 demonstrates the highest accuracy on the test dataset,
while YOLOv11 shows moderate performance and U-NET exhibits a significant decline, provides
valuable insights for researchers seeking to optimize cell segmentation in their work. The study's
detailed methodology, including the annotation process, cell imaging techniques, and model
segmentation strategies, strengthens the reliability of the results. This research makes a significant
contribution by offering practical guidance for selecting the most suitable Al method for Hela cell
segmentation, with implications for high-throughput drug screening, time-lapse imaging analyses,
and tissue engineering strategies.This article meets the requirements for this type of article,
therefore | recommend it for publication in the proceedings of the ICIST 2025 conference.
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No. Stage Period of action Expected result and the form of its
from | to presentation
1% semester
| Literature research 2023-09-30 | 2024-01-01 | AI methods for cell detection, what is
' transfection, gap junctions
2. | Calculate Cell count from an image 2023-09-30 | 2024-01-01 | The count of cells in an image
3. | Cell classification, segmentation: dead/alive/trash/bacteria 2023-09-30 | 2024-01-01 | Classified cells in an image — contour
27 semester
4. | System parameters/requirements definition 2024-01-16 | 2023-05-15 | Accurate end requirements of system
5. | Cell luminance, paint propagation evaluation 2024-01-16 | 2023-06-10 | The Iluminosity intensity number in 0-255
grayscale pixel intensity of a cell in an image
6. | Cell parameters gathering, presentation 2024-01-16 | 2023-06-10 | Model is able to gather and export cell
segmentation additional parameters
7. | Classification accuracy improvement 2024-01-16 | 2023-06-10 | Alive cells accuracy at least 70%
8. | Additional literature research 2024-01-16 | 2023-06-10 | Expanded literature research and added literature
about cell pain propagation
9. | First stage model testing in practical environment 2024-05-15 | 2023-06-20 | Model is able to segment images, export usable
and accurate data to experts
3t semester
10. | Cell transfection prediction, classification transfected/not 2024-06-20 | 2025-01-01 | Model can predict the possible quality of
transfection for given cells image
11. | Paint propagation coefficient calculation 2024-06-20 | 2024-08-31 | Luminance already exists, just need C(t) table for
each cell/paint to calculate the coefficient
12. | Model accuracy improvement 2024-06-20 | 2025-11-01 | “Alive cells” reach at least 80% of accuracy
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13. | Beautify this report, finalize it, and expand literature research 2024-11-30 | 2025-01-20 | This report qualifies for most requirements,
leftover micro-adjustements finished
4™ semester
14. | Final results analysis 2024-01-01 | 2025-03-01 | Analysis of correlations, hypothesis from the
seen results
15. | Beautify this report 2025-01-01 | 2025-05-14 | This report qualifies for all requirements
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