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1. Uvod

Znanstveno proucavanje pojava u prirodi temelji se na provodenju eksperimenata. 1z
rezultata eksperimenata pokuSavamo zakljuciti koje zakonitosti vrijede u nekom sus-
tavu. Kako bi razumjeli procese koji se nalaze u pozadini eksperimenta pozeljno je
modi sve pojedine dijelove dobro kontrolirati. Zbog toga se u istraZivanju rasta tkiva
primjenjuju standardizirane stani¢ne kolonije kao Sto je MDCK II (Madin-Darby Ca-
nine Kidney) tkivo. MDCK I tkivo je vrsta epitelnog tkiva u distalnoj tubi bubrega
koker Spanijela. Ovo tkivo karakterizira jednoslojni rast na dvodimenzionalnoj pod-
lozi, te se stoga 1 svrstava u monoslojna tkiva.

Koli¢ina podataka koje izmjerimo prilikom provodenja eksperimenata Cesto pre-
masuju moguénosti ru¢ne obrade. Takva disproporcija u vremenu potrebnom za ru¢nu
obradu rezultata i dostupnog vremena prevladava se razvojem automatiziranih alata
koji mjerenje pojedinih Cesto promatranih dijelova ubrzavaju. Kod promatranja rasta
tkiva jedan takav alat je svakako 1 oznacCavanje jezgri stanica. Ovakvim alatom mo-
Zemo detaljno analizirati osnovna svojstva stanica iz slika tkiva. Novi napreci u podru-
¢ju dubokog ucenja omogucuju nove pristupe tom problemu. U drugom dijelu ovog
rada proucit ¢emo arhitekturu U-Net koju ¢emo primijeniti za segmentiranje jezgri
stanica.

Simulacije svakako su jedan od bitnih alata predvidanja i modeliranja pojava u pri-
rodi. Cesto se dogodi da razli¢ite aspekte iz prirode ne moZemo ostvariti zbog premale
racunalne mo¢i koje pruza sklopovlje. Neke od tih problema mozZemo rijesiti paraleli-
zacijom na za to specificnom sklopovlju. Razvoj napredne sklopovske podrske kao Sto
su graficke procesorske jedinice omogucuje razli¢ite nacine obrade, ali i generiranja
velike koli¢ine podataka.

Rezultati analize strukture tkiva pokazuju da Voronoijev dijagram kojemu su ge-
neratori jezgre stanica dobro aproksimira raspodjelu prostora izmedu stanica. Zbog
tog razloga Voronijevi dijagrami su Cesto kljucni dio simulacije rasta tkiva. U mnogim
modelima koristi se Voronoijevi dijagrami generirani tockama, dok ¢emo u ovom radu

proucavati Voronoijeve dijagrame jezgri koje ¢emo aproksimirati elipsama.



2. Voronoijevi dijagrami

Promatranjem prirode vrlo ¢esto naidemo na zanimljive uzorke. Jedan takav uzoraka
moZe se vidjeti na pigmentu koZe Zirafe 2.1b, na oklopu kornjace 2.1a ili na rasporedu
lisnih zila2.1c. Svi navedeni uzorci su jako sli¢ni i postavlja se pitanje moze li se

napraviti takav uzorak.

Slika 2.1: Uzorci koje nalazimo u prirodi: (a) oklop morske kornjace, (b) pigment koze

Zirafa, (¢) nervatura lista

Uzmemo li skup s konacnim brojem razli¢itih tocaka 1 podijelimo prostor tako da
svaku tocki prostora pridruZimo njoj najbliZzu toc¢ku iz skupa dobit ¢emo uzorak jako
slican Zeljenom. Ovakvu jednostavnu konstrukcija koristilo je mnogo ljudi u povijesti,
stoga nije cudo da se postoji viSe naziva. Kako je u literaturi najéesci naziv Voronoijev
dijagram koristi ¢emo ga i u ovom radu.

Zanimljivo je da ovakav uzorak promatralo mnogo ljudi kroz povijest i da povezuje
nim dokumentima na kojima se pojavljuju nacrtani Voronoijevi dijagrami je i karta
dijela Londona koju je napravio John Snow u 19. stoljeCu. On je pratio slucajeve
kolere u Londonu te ih biljeZio na karti. Pretpostaviv$i da se zaraza prenosi putem
oneciS¢ene vode, na kartu je oznacio podrucja koja su bila najbliza pojedinim javnim
pumpama za vodu. Vecina slucajeva zaraze nalazila se u podru¢ju oko crpke za vodu
u ulici Broad Street, te nakon njezinog uklanjanja broj zaraza se smanjio. Medu pr-

vim opseZnim istraZivanjima uzorka je rad Georgy Voronoy koji je proucavao podjelu



n-dimenzionalnog prostora s tockama cjelobrojnih koordinata. [13]

2.1. Matematicka definicije pojmova

Uvesti ¢emo prema literaturi [S] 1 [18] matematicku definiciju Voronoijeva dijagrama
i neka svojstva koja ¢emo koristiti u radu.
U ovom radu promatrat ¢emo Voronoijev dijagram u dvodimenzionalnom euklid-

skom prostoru stoga moZemo definirati udaljenost dvije tocke p; 1 py kao:

Definicja 2.1.1 (Udaljenost tocaka p i q).

d(p1,p2) = V(P17 — p2.7)2 + (po.y — p1.y)? (2.1)

Definicja 2.1.2 (Voronoijeva Celija). Neka je P = {p1,pa,...pn},n > 2,n € N, skup
od n razlicitih tocaka u prostoru. Neka su tocke p; i p; takve da p; # p; zai # j,

i,j € {1,2,...,n}. Voronoijevu éeliju od p;, definiramo oznakom Vor(p;) prema

Vor(p;) =A{x | d(z,p;) < d(x,p;),Vj#i,7€{1,...,n}} 2.2)

Definicja 2.1.3 (Voronoijev dijagram). Skup svih Voronoijevih Celija tocaka iz P na-
zivamo Voronoijev dijagram od P te ga oznatavamo s Vor(P). Dakle Vor(P) =
{Vor(p1),Vor(ps),...,Vor(p,)}. Tocke iz skupa P nazivamo generatori Voronoijeva

dijagrama.

Neka su p i ¢ dvije toc¢ke u prostoru N2, tada definiramo h(p, ¢) kao poluravninu, u
kojoj je tocka p, koja nastaje kada ravninu podijelimo simetralom duZzine pq. Takoder
h(q, p) je poluravnina u kojoj se nalazi tocka ¢. Vidimo da je r € h(p, q) akko d(r, p) <

d(r, q), stoga Voronoijevu ¢eliju mozemo definirati i kao:

Vor(pi) = M<j<izih(pi, pj) (2.3)

Za tocku q definiramo najveci prazni krug od ¢ u odnosu na tocke iz P, kao najveci
krug s tockom ¢ u centru koji ne sadrzi nijednu drugu tocku iz P, te ga oznatavamo se
Cp(q).

Navodimo sljedece teoreme bez dokaza. Za Vor(P) gdje je P skupodn > 3,n €

N tocki generatora vrijedi:

Teorem 2.1.1. Broj vrhova u V or(P) je najvise 2n—5 i broj bridova je najvise 3n — 6.



Teorem 2.1.2. Tocka q je vrh od V or(P) akko najveci prazni krug Cp(q) sadrZi tri ili

vise tocaka na kruZnici.

Teorem 2.1.3. Simetrala duZina izmedu generatora p; i p; je brid od Vor(P) akko
postoji tocka q koja se nalazi na simetrali duZine takva da Cp(q) sadrZi na rubu samo

generatore p; i p;.

2.2. Algoritmi izgradnje

Postoje mnogo razlicitih algoritama izgradnje dvodimenzionalnih Voronoijeva dija-
grama, ali navesti ¢emo neke najkoriStenije. Podijelit ¢emo algoritme u dvije kategorije

u ovisnosti o preciznosti izratuna na egzaktne i diskretizirane Voronoijeve dijagrame.

2.2.1. Egzaktni algoritmi

Slika 2.2: Egzaktni algoritmi: (a) algoritam grubom silom, (b) Fortune algoritam

Vjerojatno najjednostavniji naCin izgradnje koristi navedeno svojstvo 2.3. Na slici
2.2a je prikazana Voronoijeva Celija jednog generatora nastala presjekom poluravnina.
Ovakav nacin odredivanja Voronoijeva dijagrama je izrazito spor jer mu je sloZenost
O(n?) te se zbog toga u praksi ne koristi.

Medu najpoznatijim algoritmima izgradnje je Fortune-ov algoritam, na slici 2.2b,
koji spada u kategoriju algoritama pomicanjem linije. Algoritam prati dogadaje kroz
koje prolazi linija za skeniranje usporedna s y osi. Na poloviStu izmedu svake tocke
koja se nalazi lijevo od linije za skeniranje definira se parabola. Takoder algoritam

pamti u binarnom stablu liniju vanjskih parabola koja je rub svih parabola koje se



nalaze s lijeve strane linije za skeniranje. Dogadaji su kada linija za skeniranje prede
preko nove tocke ili prilikom promjene parabola na liniji vanjskih parabola. Ovakav

algoritam ima sloZenost O(n logn), te se zbog toga Cesto koristi u praksi. [5]

2.2.2. Aproksimacijski algoritmi

Aproksimacijski algoritmi Cesto su koristeni kada postoji potreba samo za prikazom

Voronoijevih dijagrama. Algoritmi koji se mogu izvesti u grafickoj proto¢noj strukturi

(b) s
| -

Slika 2.3: Aproksimacijski algoritmi: (a, b) Algoritam stoZaca , (c) Jump Flooding korak 1,
(d) Jump Flooding korak 2, (e) Jump Flooding korak 3

pogodni su u takvim situacijama.

(a) I
(d)

(0

Algoritam stoZaca koristi postoje¢u implementaciju Z-spremnika u grafickoj pro-
toc¢noj strukturi iscrtavajuci beskonacne trodimenzionalne stoSce u tockama generato-
rima (slika 2.3a). Iscrtavanjem scene ortografskom perspektivom iz pozicije okomite
na ravninu u kojoj se nalaze to¢ke generatori dobivamo Voronoijev dijagram (slika
2.3b). Univerzalnost ovog rjeSenja nam omogudéuje da za generatore koristimo po-
ligone, a kao trodimenzionalno tijelo koristimo oblik dobiven unijom stoZaca iz svih
toCaka na poligonu. Ovakva inacica Voronoijeva dijagrama bit ¢e obradena u poglavlju
4.

Sjencar fragmenata takoder mozemo koristiti za izgradnju Voronoijeva dijagrama

pomocu algoritma "Jump Flooding"(JFA) iz rada [15] . Tocke generatore Voronoijeva

(W)



dijagrama mapiramo razli¢itim bojama na kvadratnu teksturu veli¢ine potencije broja
2. Potom se provodi niz iteracija za svaki slikovni element teksture. U svakoj iteraciji
veli¢ina koraka je prepolovljena veli¢ina koraka u prethodnoj iteraciji, a pocetni korak
je pola veliCine teksture. Svaki slikovni element u iteraciji provjerava boju svojih su-
sjeda udaljenih za to¢no veli¢inu koraka u toj iteraciji u 8 smjerova. Za ve¢ obojene
susjede se potom usporeduje duljina trenutnog slikovnog elementa s tockom generato-
rom kojoj pripada boja susjeda. Nakon provedenih svih koraka zaklju¢no s korakom
veliCine 1, dobivena tekstura je pobojana Voronoijevim dijagramom. Primjer provedbe
algoritma JFA za aproksimaciju, Voronoijev dijagram s dvije toCke i teksturom ve-
li¢ine 16 slikovnih elemenata je prikazan na slikama 2.3c - 2.3e. Ovakav algoritam
moZe se paralelizirati, a i sama sloZenost je O(nlog, n) $to je daleko bolje od naiv-
nog algoritma. Problem ovakvog algoritma je veli€ina potrebne teksture pri velikom
broju tocaka generatora, jer je za svaku toCku generatora potreban barem jedan pocetni

slikovni element.



3. Delaunayova triangulacija

Ideju Delaunayove triangulacije uveo je Voronoi u svom radu opisujuéi strukturu od-
nosa izmedu susjeda u Voronoijevom dijagramu. Ipak Delone prvi definira takvu tri-
angulaciji pomocu svojstva prazne sfere. Svoj rad objavljuje na francuskom jeziku i

potpisuje se kao Delaunay zbog Cega se u literaturi pojavio naziv Delaunayeva trian-

gulacija, kojeg ¢emo koristiti u ovom radu. [13]

Slika 3.1: Delaunay triangulacija kod visinskih mapa: (a) visinska mapa Grada Zagreba,

(b) trokutasta mreZa dobivena 2.5D Delaunay triangulacijom

Slika 3.1a prikazuje visinsku mapu podrucja Grada Zagreba i okolice. Visinska
mapa je zapravo funkcija M: R x R — R koja pozicijama u podrucju prostora pri-
dodjeljuje nadmorsku visinu. Prilikom spremanja u teksturu obi¢no se najvecoj nad-
morskoj visini pridodijeli bijela boja, dok najniZzoj crna boja. Na ostale nadmorske
visine se primjeni bilinearna funkcija. Visinska mapa 3.1a ima samo konacan broj
izmjerenih pozicija u podrucju $to nam otezava moguénost trodimenzionalnog prikaz
podrucja. Pojavljuje se potreba za nekom vrstom aproksimacije nadmorske visine. Za
pozicije prostora mozemo izgraditi triangulaciju u ravnini, te potom podiéi pozicije u
trodimenzionalan prostor prema njihovim nadmorskim visina. Problem koji nastaje je

da postoji velik broj mogucih nacina triangulacije tocaka, ali ispostavlja se da zapravo



Delaunayeva triangulacija u ovom problemu daje najprirodniji prikaz (primjer slika
3.1b). [5].

3.1. Matematicke definicije pojmova

Uvesti ¢emo prema literaturi [5] matemati¢ku definiciju Delaunayove triangulacije i

neka svojstva koja ¢emo koristiti u radu.

Definicja 3.1.1 (Triangulacija T). Neka je P = {p1,p2,...pn},n > 2,n € N, skup
toCaka. Triangulacija T'(P) je neusmjereni planaran povezan pravocrtan graf kojem
su vrhovi tocke iz skupa P, a dodavanjem jednog dodatnog proizvoljnog pravocrtnog

brida, koji ve¢ nije u grafu, naruSava se planarnost.

MozZe se pokazati da su sve unutarnje strane triangulacije trokuti, a vanjski obrub

triangulacije ¢ini konveksnu ljusku skupa P.

Teorem 3.1.1. Neka je P = {p1,pa,...pn},n > 2,n € N, skup tocaka. Neka je k
broj tocaka koje se nalaze na konveksnoj ljusci T'(P). Tada sve triangulacije imaju
2n — 2 — k trokuta i 3n — 3 — k bridova.

Ovaj teorem koristimo prilikom rezervacije memorijskog prostora potrebnog za

spremanje 1'(P).

Teorem 3.1.2 (Delaunayeva triangulacija DT(T)). Skup trokuta koji nastaje kada se
spoje tocke generatori susjednih Voronoijevih Celija naziva se Delaunayeva triangula-
cija DT(T).

Delaunayeva triangulacija DT(T) takoder je triangulacija koja ima maksimalan mi-

nimalan kut triangulacije.

3.2. Algoritmi izgradnje

Prema [12] algoritme izgradnje Delaunayeva triangulacije moZemo podijeliti u kate-
gorije:

— lokalno poboljSanje - algoritam proizvoljno dobivenu trokutastom mreZom tran-

sformiramo mrezu do Delaunaye triangulacije primjenjujuci lokalni Delaunay

test 1 okrecudi bridove



— preslikavanje u viSu dimenziju - toCke se preslikaju u prostor za jedan dimenzije
viSe. Izracuna konveksna ljuska u novom prostori koja se potom projicira na
pocetni prostor

— inkrementalno umetanje - tocke postepenim umetanjem u postojecu Delaunayevu

triangulaciju, koju nakon svake umetnute tocke popravljamo do Delaunayove.

— podijeli pa vladaj - toc¢ke se podijele u grupe za koje dobijemo Delaunayeve
triangulacije, te se potom takve grupe spajaju

Zbog potreba za velikim brojem Voronoijevih €elija u simulacijama tkiva istra-

Zene su moguénosti paralelizacije. Kako u simulacijama tkiva dolazi samo do malih

promjena u Delaunayevom dijagramu izmedu svaka dva koraka, razvoj je usmjeren

na paralelizaciju algoritama iz kategorije lokalnog poboljSanja postojeeg dijagrama

umjesto uzastopnom izgradnjom novog. Odabrani algoritam opisan je i implementiran

u radu [14] te ¢e se on i koristiti u ovom radu.

3.3. Povezanost s Voronoijevim dijagramom

s L7

cocccccaa],

|

Qeccccccas
I\ ~
~

L)

Slika 3.2: Dualnost Voronoi dijagram - Delaunay triangulacija: plavi brid - Delaunayev

brid, zelene kruZnice - opisane kruZnice kroz tocke brida i njemu nasuprotnih Zutih vrhova,

Slika 3.2 prikazuje dualnost Voronoijeva dijagrama 1 Delaunyeve triangulacije.
Odaberemo li brid iz Delaunayeve triangulacije oznacenog isprekidanom plavom bo-
jom (oznacimo ga s by). Neka taj brid spaja tocke p; i po. Oznacimo i suprotne vrhove

tom bridu sa op; i op tada iz centara opisane kruZnice trokuta Ap;ps0p; i centar opi-



sane kruZnice trokuta Ap;psops Cine susjedne vrhove Voronoijeva dijagrama za tocke

generatore p; 1 po.
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4. Voronoijeva dijagram skupova

U ovom poglavlju proucit ¢emo izgradnju Voronoijeva dijagrama skupova u dvodi-
menzionalnom prostoru kojem su generatori podskupovi ravnine. IstraZzeno je i imple-
mentirano rjeSenje na grafickom procesoru koje je nadogradnje na izabrani algoritam
iz prethodnog poglavlja. Specifi¢ni Voronoijev dijagram kojem su generatori elipse bit

¢e iskoriSten u poglavlju 5. prilikom simulacije rasta tkiva.

4.1. Matematicka definicija

Definirajmo prvo udaljenost tocke p do nekog podskupa ravnine.

Definicja 4.1.1 (Udaljenost tocke p i podskupa A ravnine). Neka je p € R? i neka je

S neprazni podskup od R?. Udaljenost tocke p i podskupa ravnine S definiramo s:
d(p, A) = inf{dist(p,z): z € A} 4.1)

Neka je S skup svih podskupova ravnine S = {Sp,Si,...,S,} za koje Zelimo
izgraditi Voronoijev dijagram. Sada moZemo definirati Voronoijevu ¢eliju od S; s 0z-
nakom Vor(S;).

Definicja 4.1.2 (Voronoijeva Celija od .S;).
VOT(Si) = {‘T | d(l’, SZ) < d({L‘, S]),Vj 7£ Z7.] S {17 s ,TL}} (42)

Voronoijev dijagram skupova tada je unija svih Voronoijevih Celija te to oznaca-
vamo s Vor(S) = {Vor(Sy),Vor(Ss),...,Vor(S,)}.

4.2. Algoritam izrade dijagrama

Aproksimaciju Voronoijev dijagram skupova moZemo dobiti tako da rub prostora S
aproksimiramo duZinama. Sve tocke duZina koristimo kao generatore Voronoijeva di-

jagrama. Dobiveni dijagram sastoji se od Voronoiji ¢elija na koje nazivamo osnovnim
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u ovom kontekstu. Ovakvim na¢inom aproksimacija svake Vronoijeve Celije podskupa
ravnine zapravo se sastoji od veceg broja osnovnih Voronojevih ¢elija. Osnovne Vo-
ronoijeve Celije je potrebno spojiti kako bismo dobili aproksimaciju Voronijeve Celije
skupa.

PredloZeni naCin generiranja aproksimacije Voronoijeva dijagrama skupova prika-
zat ¢emo na skupu hipocikloida. Hipocikloida je krivulja koja je definirana parametar-

skim jednadZbama:

8
—~
)
~—
I
<

(k—1)cosf +rcos((k—1)0) (4.3)
(k—1)sinf — rsin ((k — 1)0) 4.4)

<

—~
>

~—
I
=
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Slika 4.1: Voronoij dijagrami skupova hipocikloida:, bijeli bridovi - Voronoijevi dijagrami,

crni bridovi - Delaunayeva triangulacija, zeleni bridovi - podskupovi ravnine

Prostor na slikama (4.1a-4.1c) je podijeljen na hipocikloide s parametrom k = 3
koje su proizvoljno rotirane u prostoru. Svaka hipocikloida je aproksimirana s 10 to-

Caka prema parametarskoj jednadzbi 5.2. Tocke koje su susjedne na rubu hipocikloide
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su povezane duzinama. Tako povezane duZine omeduju prostor unutar hipocikloide.

Prvi korak prilikom generiranja Voronoijeva dijagrama skupa je izrada Delaunayeve
triangulacije toCaka koje aproksimiraju rub. Na slici 4.1a je prikazan Delaunayeva tri-
angulacija promatranih hipocikloida. MoZemo primijetiti da imamo bridove koji su
medusobno jako blizu §to moZe izazvati razliCite probleme prilikom pomicanja skupa
generatora Sto ¢emo prouditi u poglavlju 5.

Voronoijev dijagram tocaka konstruiramo primjerom svojstva povezanosti s Dela-
unayevom triangulacija. Dobivene osnovne Voronoijeve Celije prikazane su na slici
4.1b s bijelim bridovima, dok su zelenom bojom prikazani rubovi hipocikloida za koje
Zelimo izgraditi Voronoijev dijagram. U svakoj osnovnoj Celiji nalazi se jedna tocka
ruba neke hipocikloide, dok unija osnovnih Voronoijevih Celija iste hipocikloide ¢ini
traZenu Voronoijevu Celiju. Rezultat unije prikazan je na slici 4.1c.

Kod jednostavnih oblika s malim brojem tocaka koje koristimo za aproksimaciju
ruba podskupa prostora moZemo dobiti zadovoljavajuce rezultate, Sto mozemo vidjeti
inaslici 4.1d gdje je za generatore uzeta hipocikloida s parametrom k£ = 6. Zbog vece

sloZenosti takve cikloide povecan je broj tocaka s kojima aproksimiramo njezin rub na
30.

4.3. Struktura podataka

3 Vrhovi:
61 " o— =(1,2:|¢a1.1)|u5,an IZ.GJI
(01 [1] [21 [3]
sl b2 Bridovi: B ' _ )
-3 o e[ EEIERIEERE
g [0]1[1] [2]([3] [4][5] [6]1([7] [8][9]
wion o [3 [ [ 3 /]2 [ /][x [ ][o] 2]
31 [0][1] [2][3] [4][5] [6][7] (8](9]
v0 bridovi_t:|2‘/|.5|/||1|/H3|/‘O|4T‘
91 bl [0] (1] [21[3] [41[5] [61(7] [B1[9]
b0 Trokuti:
1 tmkut'rip:‘o‘1|3|1|2|3‘;‘
vl [01[1] [2] [3] [4] [5]
l ] | I I ,'T trokuti_e‘ 3‘0|2]4[1|L
| | I I | 1
1 9 3 1 5 G [01 [1] [2] [3][4][5]

Slika 4.2: Struktura podataka KkoriStene u algoritmu izgradnje Delaunayeve triangulacije

Graficki procesor je arhitekturski SIMD procesor §to znaci da jednu instrukciju izvr-

Sava na viSe memorijskih podataka paralelno. Stoga se pri dohvacanju memorijske
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lokacije dohvacaju se velik broj elementa koji su neposredno jedan pored drugoga. To
svojstvo je uzeto u obzir koriStenjem rasporeda memorije strukturom nizova, a ne kako
je uobicajeno nizom struktura.

Struktura podataka trokutaste mreZe identi¢na je predloZenoj u radu [14], ali navest
¢emo je ponovno kako bih mogli objasniti dodatne algoritme.

Poligonalna mreZa sastoji se od vrhova, bridova i trokuta. Niz vrhova sastoji se
od vektora koordinata vrhova poligonalne mreze. Bridovi se sastoje od tri niza. Niz
bridovi_p predstavlja indeks vektora koje taj brid povezuje. Tako na primjer brid b; po-
vezuje vrhove s indeksima bridovi_p[2 * i] 1 bridovi_p[2 * i + 1]. Niz bridovi_op sadrZi
informacije o indeksima nasuprotnih vrha toga brida, dok u nizu bridovi_t su sprem-
ljene vrijednosti pozicije pripadnog nasuprotnog vrha tom bridu u nizu trokuti_p. Niz
trokuti_p predstavlja indekse vrhova trokuta, dok niz trokuti_e predstavlja niz indeksa
brida koji je nasuprotni vrhu na toj poziciji u tom trokutu.

Iako ovakva struktura ima redundanciju podataka, ona je nuzna zbog potrebe za

uklanjanjem i umetanjem vrhova u Delaunayevu triangulaciju.

4.4. Izracun morfoloskih mjera

4.4.1. Susjedne ¢elije u dijagramu
Definirajmo prvo Sto znaci da su dvije Celije susjedi:

Definicja 4.4.1 (Susjedi Voronoijeve Celije skupa S;). Neka su Vor(S;) i Vor(S;),
i # j, takve da dijele rub u Vor(S). Tada kaZemo da su Voronoijeve Celije skupova S;

1.S; susjedi.

Algoritam za odredivanje susjeda u Voronoijevu dijagramu opisan je u radu [14].
Ovakav algoritam ipak ne moZzemo koristiti za Voronoijeve dijagrame skupova zato
Sto medusobno susjedne Celije mogu biti viSestruko povezane u odgovaraju¢em De-
launayevom dijagramu. Stoga trebamo modificirati algoritam kako bi bio ispravan za
Voronoijeve dijagrame skupova.

Kako bismo eliminirali ponavljanje vrijednosti prilikom izracuna susjeda koristit
¢emo strukturu rasprSeni skup(unrodered_set) iz biblioteke STDGPU. Ova struktura
ima svojstvo da unutar memorije grafickog procesora mozemo unositi vrijednosti pro-
izvoljan broj puta, dok prilikom paralelnog Citanja iz strukture svaka vrijednost je je-

dinstvena.
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Izracun susjeda zapocinje pridodjeljivanjem dretve svakom bridu u trokutastoj mreZi.
Za svaki brid znamo koje vrhove povezuje u Delaunayevom dijagramu. Ako dobiveni
indeks vrha cell; je veci od indeksa vrha cell; onda indekse vrhova okrenemo. Manji
indeks pomaknemo na gornju polovicu 64 bitnog broja, dok se veci indeks nalazi na
donjoj polovici 64 bitnog broja. Na kraju algoritma imamo u strukturi susjedi_set sve

susjede u dijagramu.

Algorithm 1 Izracun susjeda u Voronoijevom dijagramu skupova

Require: Mesh(P) je Delaunayeva triangulacija DT'(P)
Ensure: susjedi_set je skup svih jedinstvenih susjeda
1: procedure IZRACUNSUSJEDA(m, susjedi_set)
for idz < 0 to |m.edges| do
n < broj to€aka aproksimacije ruba potprostora
celly <— m.bridovi_p[2 % idx]/n
celly < m.bridovi_p[2 % idx + 1|/n
if cell; > cell, then

t swap(celly, celly)

susjedi_set.insert(cell; << 32 + cellsy)

4.4.2. PovrSina, opseg i centar mase

Algoritam za izracun povrSine i opsega opisan u radu [14] takoder moramo prilago-
diti izracunu za Voronoijeve dijagrame skupova. Stoga je implementirani modificirani
algoritam. Svaka Voronoijeva Celija tockastog generatora moZe se triangulirati tako
da se za trokute uzmu susjedni vrhovi od Vor(p;) i sami generator p;. To znali da
mozZemo triangulirati i Voronoijevu Celiju skupova jer se ona sastoji od viSe osnovnih
Voronoijevih Celija toCkastih generatora. Neka je a; povrSina jednog trokuta triangu-
lirane Voronoijeve Celije tockastog generatora p; koji pripada rubu podskupa ravnine
Si. Takoder neka je c; centar mase tog trokuta. Tada se centar mase C;k Voronoijeve

¢elije podskupa ravnine S, moZe izraunati prema formuli:

Cs, = Ai SN éa (4.5)
.

i =0 j=0

Povrsinu Voronoijeve Celije S, moZemo izracunati kao sumu svih osnovnih Voro-
noijevih Celija to¢aka na rubu podrucju Sy, dok je za opseg potrebno pripaziti da samo
sumiramo vanjski rub osnovnih Celija. Taj uvjet moZemo ostvariti ako samo sumiramo

duljinu izmedu Voronoijevih vrhova osnovnih ¢elija kada Delaunayev brid povezuje

16



razlicite podskupove prostore S i .S;. U pseudo kodu algoritma 2 svakom bridu pri-

druzimo dretvu te paralelno raCunamo povrSinu, opseg i centar mase Voronoijevog

dijagram skupova.

Algorithm 2 Izracun povrSine, opsega, i centra mase Voronoijevog dijagrama skupova

Require: 7'(P) je Delaunayeva triangulacija DT (P)

Ensure: poursina - niz povrsina od pojedinacne Celije iz Vor(.S)

Ensure: opseg - niz opsega od pojedinacne Celije iz Vor(S5)

Ensure: centar_mase - niz centara mase od pojedinacne éelije Vor(S)

1

e e e e
AN T S

16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

D A A R ol

: procedure IZRACUNSUSIEDA(m, povrsina, opseg, centar_mase)

for idx < 0 to |m.bridovi| do

n < broj to¢aka aproksimacije ruba potprostora
p1 < m.bridovi_p[2 x idx]
pa < m.bridovi_p[2 * idx + 1]
op1 < m.bridovi_op[2  idx]
ops < m.bridovi_op[2 x idx + 1]
celly < p1/n
celly < pa/n
voronoi_vrh, < centarOpisaneKruZnice(p;, p2, op1)
voronoi_vrhy < centarOpisaneKruZnice(py, p2, ops)
areay < izraCunajPovrSinuTrokuta(cy,co,p1)
areas < izracunajPovrSinuTrokuta(cy,ca,p2)
opsegyo < izracunajDuljinuDuzine(voronoi_vrhy,voronoi_vrhs)
centar_mase, < (voronoi_vrhy + voronoi_vrhy + m.vrhovi[p,]) *
(areay/3)
centar_masey < (voronoi_vrhy + voronoi_vrhs + m.vrhovi|ps]) *
(areay/3)
atomicAdd(arealcell;], areay)
atomicAdd(arealcelly], areas)
atomicAdd(centar_mase[cell;|, centar_mase;)
atomicAdd(centar_mase[cells], centar_mases)
if cell, # cell, then
L atomicAdd(opseg|celly], opsegio)
atomicAdd(opseg|[cells], opsegrs)

Potrebno je napomenuti da u prikazanom algoritmu 2. izraCunati centri masa nisu
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podijeljeni s ukupnom povr§inom Voronoijeve Celije skupa te je to potrebno izvrsiti u

drugom kernelu.

4.5. Implementacija i rezultati

4.5.1. Grafic¢ka procesorska jedinica

Graficke procesorske jedinice je vrsta procesora posebno specijaliziranog na izvrsa-
vanje paraleliziranih izracuna. Prve grafi¢ki procesori bili su samo modelirani su kao
medu spremnik okvira za iscrtavanje na rasterski zaslon. Prve implementacije grafic-
kog proto¢nog sustava su se pocele pojavljivati po¢etkom 1990. godine, dok je pot-
puna implementacije napravljena 1999. godine. Grafi¢ke kartice te generacije imale
su protocni sustav te se jednom poslani podaci nisu vise mogli mijenjati. Iducih ne-
koliko generacija je dodavalo moguénosti programiranja pojedinih dijelova proto¢nog
sustava, kao Sto su na primjer sjencari. Izlaskom Nvidijine GeForce 8 serije grafickih
kartice 2006. godine otvara se mogucénost potpunog paralelnog programiranja na gra-
fickoj procesorskoj jedinici [8]. Na (slici 4.3a) prikazan je komad silicija na kojem se
nalazi Cip novije generacije Nvidijine graficke kartice. Na ovom konkretnom Cipu se

nalazi 72 "streaming multiprocessora" koji svaki sadrzi po 128 CUDA jezgre.

(a)

B

[
o
P

RT CORE

Slika 4.3: Dijelovi arhitekture moderne grafickog procesora: (a) Turing T102 dijagram

procesora, (b) jedna jezgra grafickog procesora

18



CUDA paralelna platforma

CUDA je paralelna platforma prvi put objavljena 2006. godine kao nadogradnja na
programske jezike C, C++ i Fortran. Ova platforma omogucava jednostavno programi-
ranje paralelnih algoritama na procesorima graficke protocne jedinice. Kako graficka
procesorska jedinica moZe sadrZavati i preko tisu¢u mikroprocesora, CUDA je postala
odlian alat za koriStenje slobodne racunalne snage na mikroprocesorima grafickog
procesora i van domene racunalne grafike.

Za ovaj rad je odabrana CUDA kao platforma za programiranje jezgri grafickog

procesora zbog sintakse sli¢ne C-u i dostupnog sklopovlja.

Pozivanje kernel programa

Pojedini programe na grafickom procesoru nazivamo kernelom koji se unutar CUDA
programske platforme piSe u obliku funkcije anotirane s direktivom __global__.
Kernel se unutar C++ koda poziva sli¢no pozivu "funkcije" ali se odmah nakon na-
ziva kernela dodaje i oznake «<gridDim, blockDim»>. Primjer poziva kernel funkcije:
kernel_fun<<<32, 128>>>(argl);
Pozvat ¢e "funkciju" koju €e izvrSavati na 32 bloka gdje je svaki blok veli¢ine 128
dretvi. Stoga ovakav poziv ¢e u pokrenuti 4096 kada se oslobode. Vazno je napomenuti
da unutar svakog kernela dostupan nam je redni broj dretve koja je pokrenuta te tako

mozemo raditi radnje na razli¢itim podacima unutar dretve.

Thrust i STDGPU programske biblioteke

Thrust je programska biblioteka za C++ koja omogucava koristenje dinamickih struk-
tura u memoriji grafickog procesora, a pruza i veliku kolekciju najkoristenijih algori-
tama na grafickom procesoru.

STDGPU [19] [20] je biblioteka koja implementira nekoliko struktura iz stan-
dardne biblioteke C++-a te ih je moguce koristiti u kernelu.

Obje biblioteke su koriStene u izradi ovog rada, te su pripomogle smanjenju duljine
koda.

4.5.2. Evaluacija algoritma

Prilikom evaluacije implementiranog algoritma koriSteno je racunalo s Intel Xeon ES-
2650v2 procesorom i grafickom karticom NVIDIA RTX 2060 Super. Brzina izvodena

je usporedena najpoznatijom otvorenim bibliotekama za izradu geometrijskih struktura
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CGAL. Takoder algoritam je usporeden i s delaunator-cpp koji implementacija Cesto

koriStenog algoritma iz programskog jezika JavaScript.

Vrijeme izgradnje Delaunayeve triangulacije

B delaunator-cpp

I CGAL

B GPU - umetanje vrhova
[ GPU - cbrtanje bridova

-
=

l|]3 B

Vrijeme izvodenja [ms]

107

1 10° 108
Broj aproksimiranih elipsi (10 tocaka)

Slika 4.4: Usporedba vremena izvodenja izgradnje Voronoijevog dijagrama skupova za razlicit

broj elipsi

Kako bi usporedili brzine izvodenja algoritama mjerili smo vrijeme potrebno za iz-
gradnju Delaunayeve triangulacije kojoj su generatori elipse. Centri elipsa su odabrani
iz uniformne te je pokrenut algoritam izgradnje Delaunayeve triangulacije. Biblioteka
CGAL i delaunator-cpp nemaju podrsku za izgradnju Voronoijevih dijagrama skupova,
ali njihovu brzinu moZemo predvidjeli koriStenjem jednakog broja tocaka generatora
koje se koriste u predloZenom algoritmu. Na slici 4.4 vidimo da biblioteka CGAL ima
najmanje vrijeme izvodenja i duplo je brZa od nase implementacije. Zanimljivo je pri-
mijetiti da algoritam obrtanja bridova koje popravlja triangulaciju do Delaunayeve u
naSem algoritmu traje izuzetno malo. Vecina vremena potroSena je na izgradnju pro-
izvoljne triangulacije. Ovakvo svojstvo je poZeljno jer primarni cilj naSeg algoritma je
odrZavanje ispravne Delaunayeve triangulacije kroz niz malih pomaka toCaka genera-

tora.
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Vrijeme izvodenja 1000 pomaka 10° elipsi

B GPU - uklanjanje preklapanja

14 4 B GPU - obrtanje bridova
17 -
10 4

a2 4

B

4

2

o

10-#

1 10t
Maksimalna velifina pomaka aproksimiranih elipsi (10 tocaka)

Wrijeme izvodenja 1000 pomaka [5]

Slika 4.5: Vrijeme izvodenja prilikom odrZavanja Delaunayeve triangulacije sa razli¢itim po-

macima vrhova

U iduem ispitivanju Zelimo usporediti predloZeni algoritam prilikom niza koraka
u kojima nad toCkama generatorima Delaunayeve triangulacije radimo male pomake.
U simulacijama rasta epitelnog tkiva Cesto je potrebno odrzavati Delaunayevu triangu-
laciju prilikom niza koraka u kojima stanice rade male pomake. Kako bi ispitali takav
nacin rada predloZenog algoritma na ravninu su uniformnom distribucijom izabrani
centri elipsa, ali takvi da nisu udaljeni bliZze od 0.01. Potom je praceno vrijeme izvode-
nja odrZzavanja Delaunayeve triangulacije kroz 1000 pomaka gdje su elipse pomicane s
razlic¢itim udaljenostima. Na slici 4.5 vidimo da veé¢i pomaci dovode do vece deforma-
cije trianulacije, zbog Cega je potrebno napraviti veci broj paralelnih koraka popravke
Delaunayeve triangulacije. Za pomake maksimalne duljine 10~* potrebno vrijeme za
odrZavanje Delaunayeve triangulacije tijekom 1000 koraka je oko 15 sekundi. Ako taj
rezultat usporedimo s vremenom potrebnim da CGAL bibliotekom izgradimo Dela-
unayevu triangulaciju 1000 puta vidimo da je ubrzanje naseg algoritma oko 40 puta.
Ovakav rezultat je iznimno poZeljan jer upravo odrzavanje Delaunayeve triangulacije

prilikom malih pomaka ¢e nam biti potrebno u simulaciji rasta epitelnog tkiva.
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] korak 2 koraka 3 koraka A korzka e 5 koraka

107* - overlap

0% - delaunay

10 - gwerlap 100

07 - delaunay

107% - averlap 100

0% - delaunay

Slika 4.6: Ocekivana broj koraka prilikom postupka popravke Delaunayeve triangulacije

Slika 4.6 prikazuje ocekivani koli¢inu paralelnih koraka prilikom malih pomaka
razlicite veli¢ine iz prethodno provedenog eksperimenta. Vidimo da pri ve¢im poma-
cima potrebno je napraviti viSe paralelnih popravaka Delaunayeve triangulacije zbog
¢ega i vidimo razliku u brzini izvodenja na slici 4.5. VaZno je napomenuti da pri veli-
kim pomacima ovakav algoritam ne moZe popraviti triangulaciju do Delunayeve te je

potrebno izgraditi Delaunayevu triangulaciju ispocetka.
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5. Simulacija rasta MDCK II tkiva

generiranih elipsama

U radu [7] je pokazano da ako za generatore Voronoijevog dijagrama uzmemo jez-
gre MDCK I tkiva pogreSka u morfoloSkim mjerama Voronoijeva dijagrama naspram
mjera stvarnog tkiva manja od 10%. Iz ¢ega moZemo zakljuciti da takva vrsta Vo-
ronoijeva dijagrama dobro aproksimira pravo tkivo stanica. Stoga u ovom poglavlju
motivirani rezultatima iz prethodnog rada objasnit ¢emo potrebne promjene 1 imple-
mentirati nadogradnju nad dvocesticnim modelom rasta stanica tkiva opisanu u radu
[14]. Simulaciju ¢emo nadograditi koriste¢i Voronoijeve dijagrame skupova gdje ¢e

generatori biti elipse.

Definicja 5.0.1 (Elipsa u prostoru). Neka je ¢ tocka u kojoj se nalazi centar elipse u
prostoru te neka je « kut koji elipsa zatvara s pozitivnim smjerom osi x. Kut gledamo
u smjeru obrnuto od kazaljke na satu pocevsi od pozitivhog smjera osi x. Neka su a
i b duZine poluosi elipse, i neka je ¢ € [0, 27| Tada mozemo definirati parametarsku

jednadzbu elipse s:

x(t) = acos(t) cos(a) — bsin(t) sin(a) + c.x (5.1

y(t) = acos(t) sin(a) + bsin(t) sin(a) + c.y (5.2)

U simulaciji éemo za jezgru stanice koristiti elipse koje su orijentirane u smjeru
Cestica pojedine stanice. Zbog jednostavnosti ¢e sve elipse imati jednake veli¢ine polu-

osi te ¢emo taj konstantni parametar dodati u tablicu parametara koriStenih u simulaciji
(tablica 5.1).
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5.1. Tijek simulacije

CPU GPU
CPU izgradnja |Dinamika tkiva | ®
Delaunayeve i (sile, brzine, pozicije)
triangulizacije ; Voronoijev . i
i dijagram Lloydove iteracije
; elipsi
t + At Popravak
Prijenos i |Popravak Delaunyev troli’utaste
podataka — triangulizacije mree
CPU -> GPU g
\
Usr?;r;’izf Dijeljenje
izbacivanja toCaka umséEaar\:gltSéaaka

Slika 5.1: Korakci simulacije rasta tkiva

Simulacija se sastoji od dva glavna dijela (slika 5.1. Prvi dio je inicijalizacije struktura
podataka koji se dogada na procesoru. Za izgradnju prvotne Delaunayeve triangula-
cije koristi se implementacija generatora Delaunayeve triangulacije [11] zbog slicne
strukture trokutaste mreZe. Inicijalizirano tkivo s trokutastom mreZom Delaunayeve
triangulacije prenosi se na memoriju grafickog procesora. Na grafickom procesoru se
potom izvrSava odredeni broj koraka simulacije, te se na kraju podatci tkiva prebacuju

na procesor.

5.2. Algoritam popravka Delaunayeve triangulacije okre-
tanjem

Algoritam popravka Delaunayeve triangulacije je identican algoritmu opisanom u radu
[14], ali ga zbog potpunosti ponovno ukratko navodim.

Lokalni Delaunay test nije zadovoljen ako suma kuteva pri vrhovima suprotnim od
brida veca od 180°, jer ako je kut veéi od 180° to znaci da bi brid mogli okrenuti i
dobiti lokalno triangulaciju koja ima ve¢i minimalni kut u nekom vrhu od trokuta.

Za svaki brid planarne triangulacije ispitamo valjanost lokalnog Delaunayevog
testa. Ako brid nije lokalno Delaunayev nad takvim bridom trebamo provesti okre-
tanje. Kako nam u jednom trokutu Delaunayeve triangulacije viSe bridova moZe ne-

zadovoljavati lokalni Delaunayev uvjet moramo paziti da dva brida istog trokuta ne
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okrenemo u isto vrijeme. To ¢inimo s nizom s; koji nam sluZzi kao zastavica ako je
neki brid uspio rezervirati susjedni trokut. Brid koji uspije rezervirati oba trokuta
okrenemo. Operacija okretanja brida je zamjena vrhova u strukturi trokutaste mreZe sa
suprotnim vrhovima tog brida, takoder moramo 1 popratne podatke u trokutastoj mrezi

osvjeziti.

Algorithm 3 Delaunay triangulacija popravak okretanjem kernel

Require: Mesh(P) je planarna triangulacija T'(P)

Ensure: Mesh(P) je popravljena triangulacija do DT'(P)
1: procedure DELAUNAYPOPRAVAKOKRETANJEMKERNEL(m, S;, stop)

for idx < 0 to |m.edges| do

e < m.edges|idx]

if DelaunayLocal AngleTest(e) then

14— atomicOr(s:le.t1/3],1)

ro <— atomicOr(s;le.ty/3],1)

stop < false

ifr; == 0 && r;, == 0 then

 flipEdge(e)

R A A S ol

Obrtanje se dogada paralelno za sve bridove za koje ne vrijedi lokalnost Delaunaya
1 koji su uspjeli zauzeti svoje susjedne trokute. Pokazano je da e se svaka trokutasta

mreZa pretvoriti u Delaunayevu triangulaciju u najvise log n koraka [6].
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5.3. Dinamika tkiva

(c) Sile izmedu cestica susjednih stanica

(b) Sile izmedu cCestica unutar stanice

= T 5.3
’ (Tij +7“0)2r] (>3)

Fpij = —yew(rij)fij (U5 — G)ry; - (5.4)
1- r;<R
W(Tij) " Y '
0 rij > Ry

B et >R < Ry

Foyj = Tij J = ‘lpp i < Ryp * fa (5.5)
0 else

- pan A

Fpj X w(r;) T (U; — ;)75 (5.6)
gl
Rpp\5 ~
- W((522)° = Dryy riy <R

FE,ij _ f (( Tij ) ) J J PP (5.7)

0 Tij > Rpp

(d) Sile na svaku cCesticu unutar stanice

Fri = =y, (5.8)
Fg; = fr(cose,sing)” (5.9)

Slika 5.3: Sila unutar modela rasta epitelnog tkiva: (a) slikovni prikaz sila modela, (b)

sile izmedu Cestica unutar stanice, (¢) sile izmedu Cestica susjednih stanica stanice, (d) sile na

svaku Cesticu unutar stanice

Ideja modeliranja rasta tkiva s Cesticama predstavljena je u radu [17], gdje je za svaku

stanicu koriStena jedna Cestica. U ovom modelu rasta tkiva opisana je s dvije Cestice

koje predstavljaju diobeno vreteno stanice, Sto omogucéava jednostavnije definiranje

proliferacije. Sile koje djeluju u modelu inspirirane su radom [2], a cijeli model koji

ovdje koristimo je detaljnije opisan u [14]. Ovdje ¢emo navesti ukratko sile koje dje-
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Iuju u tkivu i nacin na koje promjena u nainu generiranja Voronoijevu dijagramu
utjeCe na izracun sila.

Izmedu dva diobena vretena u stanici djeluje sila rasta opisana formulom 5.3. Samu
jacinu rasta kontroliramo parametrom B. Suprotstavljena sili rasta je sila trenja 5.4
koja nastaje kao posljedica gibanja Cestica unutar stanice. Parametar w(r;;) se koristi
za odredivanje dosega disipativne sile, dok je . odreduje koeficijent sile trenja.

Zbog interakcije s okolinom takoder su definirane 1 sila F}Z formulom 5.8 koja
opisuje trenje s podlogom. Parametar 7y, je koeficijent trenja s podlogom. Takoder
kako bi definirali kaoti¢no gibanje uzrokovano toplinom uvodimo i silu ﬁg,i formulom
5.9, gdje je 0 proizvoljni kut, a parametar f, je uzet proizvoljno iz Gaussove raspodijele
oko 0 sa standardnom devijacijom kBT.

Nacin izracuna unutarstani¢nih sila u modelu je ostao isti kao 1 radu [14].

Definirajmo sad i sile koje djeluju izmedu susjednih stanica u Voronoijevim dija-
gramu. Kako je sad jezgra definirana elipsom, moramo Koristiti algoritam 1 iz poglav-
lja 4 da bi jednostruko izracunali susjede u jednom koraku simulacije.

Za medudjelovanje Cestica susjednih stanica definiramo disipativnu silu ﬁD,ij za-
danu formulom 5.6 i adhezijsku sili ﬁqij zadanu formulom 5.5. Disipativna sila ima
razliCite parametre izvanstaniCnog trenja za paralelnu ) i okomitu komponentu v,
dok je parametrom f, definirana jacina adhezijske sile i parametrom 2,p doseg.

Kao posljedica volumne ekskluzije dodajemo silu ﬁE” koja djeluje na malom

prostoru oko same stanice i onemogucuje preklapanje stanica.

5.4. Odredivanje povrsine, opsega i Lloydove iteracije

Prilikom uvodenja Voronoijeva dijagrama generiranog elipsama jezgri mijenja se na-
¢in raspodijele prostora. Ako su dimenzije elipse blizu krugu, Voronoijev dijagram
nije jako razli¢it od Voronoijeva dijagrama generiranog tockama,ali moramo uzeti u
obzir da je to samo poseban slu€aj 1 pravilno racunati povrSinu, opseg i centar mase
Voronoijeve Celije generirane elipsom. Algoritam za izraCunavanje potrebnih mjera
implementiran je i objaS$njen u poglavlju /refchap:setVoronoiDijagram te ¢emo ga ov-
dje iskoristiti.

Lloydov algoritam je proces relaksacije Voronoijeva dijagrama do centroidnog Vo-
ronoijevog dijagrama kojemu su toc¢ke generatori Voronoijevih Celija u centru mase
same Celije. Ovaj algoritam je definiran za Voronoijeve dijagrame generirane tockama,

ali za Voronoijeve dijagrame elipsi nije definiran. U simulaciji se elipse pomicu pos-
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tepeno interacijama prema centru mase ali to ne mora dovesti do centroidnog Vorono-

ijevog dijagrama.

5.5. Rezultati simulacije

Tablica 5.1: Parametri simulacije rasta epitelnog tkiva

Simbol Znacenje KoriStena vrijednost
B koeficijent rasta 4.0
ro ogranicavajuci faktor rasta 1.12
Ye koeficijent unutarstani¢nog trenja 1.1
R, doseg disipativnih sila 0.8
fa koeficijent adhezije 10.0
Ry, doseg potencijala 1.0
fa koeficijent vezan uz doseg adhezije 1.4
oas faktor izvanstani¢nog trenja okomitog na 7;; 0.15
ol faktor izvanstani¢nog trenja paralelnog na r;; 0.2
fo koeficijent volumne ekskluzije 150.0
Vs koeficijent trenja stanice sa supstratom 0.1
kgT intenzitet termalnog utjecaja 0.424
k, stopa smrti stanica 0.001
R donja granica stani¢ne diobe 0.75
Reo gornja granica stanicne diobe 1000
Te udaljenost novonastale Cestice stani¢ne diobe 1.12 x 107°
m masa cestice 5.76 x 1074
dt interval vremena po koraku 107°
L jacina Lloydovih iteracija 0.5x 107°
Acutborder | pOVIsina nakon koje se stanica smatra rubnom 18.34356
Avorder povrSina Sesterokuta na rubu 12.22904
elipsa, duljina a poluosi elipsi jezgri 0.5
elipsa, duljina b poluosi elipsi jezgri 0.1

Model simulacije je uspjeSno nadograden Voronoijevim dijagramom skupova. Para-
metri koriSteni za simulaciju definirani su u tablici 5.1. Slika 5.4b prikazuje Dela-
unayevu triangulaciju tkiva. Vidimo da su bridovi vrlo blizu jedni drugima $to moZe

ponekad izazvati prijelaz vrha i preko dva ili viSe brida. Takve deformacije trokutaste
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mreze ne moZemo popraviti algoritmom otklanjanja preklapanja iz rada [14]. Takve
slucajeve mozemo otkriti i popraviti ponovnim izracunom Delaunayeve triangulacije
na procesoru. Ovako popravljanje trokutaste mreze dogodi se svakih otprilike 10000
koraka Sto je zadovoljavajuca stabilnost. Na slici 5.4c vidimo zelenom bojom obojene
jezgre stanica, dok su crvenom bojom oznacene Cestice diobenog vretena. Dobiveni
Voronoijev dijagram malo se razlikuje od tockastog Voronoijevog dijagram zbog tre-
nutne definicije veli€ine elipsa koja zbog trenutnog protokola proliferacije stanica nije

moguce postavljati na veci veliCinu.
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Slika 5.4: Prikaz simulacije rasta epitelnog tkiva
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6. Segmentacija jezgri stanica u tkivu

Istrazivanje o svojstvima stanica u razli¢itim uvjetima iziskuje obradu velike koli¢ine
podataka. Prebrojavanje stanica prilikom testiranja lijekova, ili praenje broja stanica
prilikom rastezanja tkiva samo su neki od primjera koje bi automatska segmentacija
mogla ubrzati. Velika raznolikost u slikama stanica koji su rezultat razlicitosti u tipo-
vima tkiva ili razlike u mikroskopima koriStenim za slikanje stanica dodatno pridonose
tezini problema. Zbog navedenih razloga postoji velika potreba za razvojem automati-
ziranog nacina obrade slika stanica.

Prvi automatizirani racunalni sustavi za oznacavanje stanica gradeni su sredinom
1950. godina kako bi pripomogli masovnom testiranju na raka vrata maternice. Takvi
sustavi su pokuSavali su raditi segmentaciju na temelju praga boje. Ovakva metoda te-
melji se na pretpostavci da stanice imaju razli¢itu boju od podloge na kojoj su slikane.
Stoga postavljanjem odredenog praga mozemo segmentirati stanice [10]. Naravno ova-
kav algoritam ne moZe niti priblizno pokriti cijelu varijabilnost slika tkiva, stoga je
potrebno razviti kompleksnije metode. Moderniji sustavi kao $to su CellProfiler [9]
vec izuzetno dobro segmentiraju stanice, zbog ¢ega se Cesto koriste u praksi. Automat-
skom obradom podataka smanjujemo pristranost koja bi mogla nastati prilikom ru¢nog
oznacavanja. Trenutno postoji mnogo razliCitih tehnika kako pristupiti segmentaciji,
ali fokus ovog rada Ce biti podrucje neuro racunarstva i koristenje umjetnih neuronskih

mreza.

6.1. Umjetna neuronska mreza

Teznja da mogucnosti umjetne inteligencije budu usporedive s inteligencijom Covje-
kom potaknulo je proucavanje razmisljanja Covjeka. Neuronske mreZe zapravo su in-
spirirane neuronskim stanicama u mozgu ¢ovjeka. Procjena je da Covjek ima vise od
101 neuronskih stanica u mozgu od kojih je svaka prosje¢no povezana s 10* drugih
[3]. Preko tih veza neuroni primaju i Salju razlicite koli¢ine energije. Zanimljivo je

da neuroni ne prosljeduju tu energiju automatski dalje nego je prikupljaju do odredene
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granice te potom prosljeduju svoju odredenu razinu energije. Smatra se da mozak uci
podesavanje jacina veza izmedu neurona. Ovakav jednostavan model dovoljan nam
je da probamo simulirati takav nacin ucenja znanja. U nastavku rada ¢e biti obradeni

dijelove samo blisko vezane uz arhitekturu koju ¢emo koristiti za segmentaciju stanica.

6.1.1. Umjetni neuron

Prvi matematicki model bioloSkog neurona je McCulloch-Pitts model, tzv. Threshold
Logic Unit. Ovakav vrlo jednostavan model je za ulaze x4, . . . , x,, ima vrijednosti 0 ili
1. Takoder tezine veza bridova poprimaju vrijednosti 1 ili -1 Sto predstavlja ekscitacij-
ski ili inhibicijski u¢inak. Takoder takav neuron ima prag ¢ nakon kojeg ako je suma
ulaza pomnoZena s teZinom korespondentnih bridova manja od 6 izlaz iz neurona je O,
dok je inaCe izlaz 1. Ovakav neuron moZe modelirati razlicita logi¢ka vrata, ali danas

se koristi njegova opcenitija verzija.

X
\@ prag fl = -w,
i -

Eg}\.

prijenosna funkcija

net v y
f "

o -

A

X,

Slika 6.1: Opceniti model umjetnog neurona: slika preuzeta iz rada [3].

Kod opéenitog modela umjetnog neurona (Slika 6.1) ulazne vrijednosti z1, s, . . . , T,
mogu biti u razli¢itim intervalima kao Sto su naprimjer [-1,1], [0, 1] itd. Uobicajeno je
neuron povezati s dodatnim ulazom koji prag neurona i definiran je definiran s g = 1
i wg = 6. Suma umnozaka pripadnih teZina wj; i ulaza z; dovedenih na ulaze neurona
modelira utjecaj signala dobivenih na dendrite neurona. Dobivena suma je na slici
6.1 oznacena s net. Na dobivenu net vrijednost potom se primjeni prijenosna funkcija

f Ciji rezultat je izlaz y iz modela neurona. Ovakvu definiciju moZemo definirati i
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formulom:

y=fO zi-w) 6.1)

6.1.2. Prijenosne funkcije

Prijenosna funkcija ili aktivacijska funkcija uvodi nelinearnost u model neuronske
mreZe. Uvodenje nelinearnosti omogucuje da neuronska mreza nauci sloZenije za-
datke. Pokazano je da dvoslojna neuronska mreza s nelinearnom aktivacijskom funk-
cijom mozZe aproksimirati svaku kontinuiranu funkciju y = f () do traZene preciznosti
[4]. Kako ¢emo teZine u neuronskoj mreZi uciti algoritmom propagacije pogreske una-

zad, poZeljno je da prijenosna funkcija derivabilna.

(@) 5 (b)

08

06

0.4 1 +67€E

Slika 6.2: Aktivacijske funkcije: (a) sigmoida, (b) eksponencijalno-linearna

Jedna od najpoznatijih prijenosnih funkcija je svakako sigmoida definirana sa:

1
S(X) = T (6.2)
Derivacija sigmoide je:
S'(X) = 5(x) - (1= S(x)) (6.3)

Ova prijenosna funkcija danas se rijetko koristi u neuronskim mreZama, osim u slucaju
binarne klasifikacije. Kako neuronska mreZa u ovom radu treba provesti segmentaciju
jezgri slike, u zavrSnom sloju modela koriStena je sigmoida.

U ovom radu ¢emo koristiti eksponencijalno-linearnu aktivacijsku (ELU) funkciju

koja je definirana s:

{ T T > O}
ELU(z) = (6.4)

a-(e*—1) <0
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Njena derivacija je:

, 1 x>0
ELU'(x) = Nt o0 (6.5

ELU je aktivacijska funkcija koja je slicna poznatoj ReLU aktivacijskoj funkciji, s
razlikom da u podrucju negativne domene se polagano priblizava vrijednosti parametra
—a. Zbog nelinearnog negativnog dijela definicije funkcije treniranje neuronske mreze
je sporije, ali kontinuiranost funkcije 1 odsustvo problema umiranja neurona ponekad

uzrokuje bolje rezultate. Za potrebe ovog rada koristiti se vrijednost o = 1.

6.2. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka koristi se za odredivanje pogreske u nadziranom ucenju izmedu iz-
laza modela kojeg promatramo i traZenog izlaza. Takva mjera pridodjeljuje vrijednost
modelu koliko se izlaz razlikuje od trazenog izlaza. U ovom radu koristit cemo binarnu

unakrsnu funkciju definiranu sa:

n

H=— Z(?Jz Ing; + (1 —y)In(l—g) (6.6)

i=1
y; je procijenjena vrijednost razreda iz modela, dok je ¢; stvarna vrijednost razreda
iz skupa podataka.
Ovakvu definiciju funkcije gubitka moZemo koristiti zbog toga Sto izlaz iz neuron-
ske mreZe treba biti segmentirana slika koja se sastoji od dva razreda. Slikovni element

je jezgra stanice ili slikovni element nije jezgra stanice.

6.3. Optimizacija parametara

Neuronska mreZza se uci na podacima prilagodavanjem parametara teZine bridova i
rabom metoda koje se temelje na derivacijama svi parametara. Parcijalne derivacije
pojedinog parametra mogu se efikasno dobiti algoritmom propagacije pogreske una-
zad, §to nam omogucava koriStenje tehnika iz grupe baziranih na metodi stohastickog
gradijentnog spusta. U ovom radu koristi se metoda ADAM koji je nadogradnja na
metodu stohastickog gradijentnog spusta jer koristi informaciju i o prijaSnjim gradi-

jentima.
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6.4. Konvolucijske neuronske mreze

ViSeslojne neuronske mreZe Cesto su koriSteni alat prilikom obrade velike koli¢ine
podataka i rjeSavanja naprednih zadataka u razli¢itim podrucjima znanosti. Potpuno
povezane neuronske mreze s vise slojeva i ve¢im brojem neurona povecavaju ekspre-
sivnost modela Sto je svakako poZeljno kod rjeSavanja sve kompleksnijih zadataka. U
razli¢itim podrucijima veli¢ina potrebnih potpuno povezanih neuronskih mreza presla
je mogucénosti koje su dostupne s trenutnom kompjuterskom moci. Zbog navedenih
razloga razlicite arhitekture su predmet istraZivanja.

Konvolucijske neuronske mreZe jedan su od veéih proboja u podrucju, a donijele
su veliki napredak u podrucjima racunalnog vida, obrade slike i prirodnog jezika. Na-
ziv konvolucijske neuronske mreze dolaze od operacije konvolucije koja se deSava u
konvolucijskim slojevima mreZe. Slojevi saZimanja takoder su karakteristi¢ni za ko-
nvolucijske neuronske mreze, dok se potpuno povezani slojevi Cesto koriste pri kraju
neuronske mreZe. Bitno je napomenuti da pretpostavka konvolucijskih mreza pros-
torna neovisnost znacajki koje promatramo. Na primjer, pozicija ¢ase na slici nije

predmet promatranja nego postojanje case [1].

6.4.1. Konvolucijski sloj

O[sTeT—-_ 10O T
L 9 |4 T -2 T
p) _H_H“_‘"“-—‘-Z‘ 3|8 1 ——— | ]
= 1011 17 ]6]a]0] =fs | M HER
2 |1|4|(3|95/(5 0 —1
6 9 |5|0|1|3]|4
LT T a7 0 I I N R S
3 |2]4]6|°171" — ||
e 5(3 I
appnBEs T
. _'_._'_/_,_.—--'—"'/_._F"——_H_H_—_H_'—
Ulazni podatak Filtar Rezultat

Slika 6.3: Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj sastoji se od skupa filtara koji se primjenjuju na ulazne podatke.
Filtar je obi¢no kvadratni element neparne dimenzije koji je manji od volumena ulaz-
nog podatka. Na primjer, za ulazni podatak veli¢ine 128x128x3 moZemo Kkoristiti filtar
veli¢ine 5x5x3. Konvolucija svakog filtra i ulaznog podatka je izlaz iz konvolucijskog

sloja. Prilikom izracuna konvolucije zapravo pomi¢emo filtar po ulaznom podatku i
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racunamo umnoZzak svakog odgovarajuceg elemenata ulaznog podatka i filtra. Jedan
takav korak prikazan je na slici 6.4 gdje je izraCunata konvolucija gornjeg lijevog kuta
ulaznog podatka 1 filtra veli¢ina 3x3x1. Primijenimo li ovakav postupak s pomakom 1
po cijelom ulaznom podatku dobiti ¢emo izlaz iz konvolucijskog sloja koji je manji od
ulaznog podatka. Ponekad Zelimo odrZati veli¢inu podatka stoga se oko ulaznog po-
datka dodaje dopuna koja naj¢esce ima vrijednost 0. Dakle, konvolucijski sloj definiran
je skupom filtara s parametrima koje treniramo na podacima, pomakom i dopunom ako

je koristimo.

6.4.2. Sloj sazimanja

10 | 3
0 8 2x2 | 10
>
8 13| 2 | 5 13 7
1 4 3|7

Slika 6.4: Sloj maksimalnog saZimanja 2x2

Sloj sazimanja smanjuje prostornu veli¢inu volumena unutar mreze. Najcesce kori-
Steno je maksimalno sazimanje u kojem se prostor podijeli na potprostore veli€ine
kxk. Kao predstavnik svakog potprostora uzima se najveci element u tom potprostoru.
Na slici 6.4. prikazan je sloj maksimalnog saZimanja veli¢ine 2x2 koji ¢e biti koriSten
i u ovom radu. Slojeve saZzimanja koristimo za smanjenje broj parametara u sljede¢im

slojevima 1 ubrzanje treniranja neuronsku mrezu.

6.4.3. Sloj transponirane konvolucije

Povecanje prostorne veli¢ine volumena moZe se posti¢i bilinearnom interpolacijom ili
interpolacijom najbliZzeg susjeda. Ipak u ovom radu koriStene su transponirane konvo-
lucije koje se smatraju operacijama obrnutim konvolucijama. Svakako bitno je napo-
menuti da transponirane konvolucije nisu inverzi operacije konvolucije. Transponirana
konvolucija sadrZi filtar koji je obi¢no kvadratni element. Filtar se mnoZi sa svakim
elementom ulaznog podatka i pritom se pomice za definirani pomak. Za filtar veli¢ine
2x2 1 pomak 2x2 transponirana konvolucija ¢e zapravo pomnoZiti svaki element s fil-

trom te tako dobivene nove elemente spojiti jednu pored druge. Ovakav odabir filtra
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1 pomaka prostorna dimenzija bit ¢e udvostru¢ena. Takoder kao 1 kod konvolucije u

ovom sloju parametre filtra u¢imo na podacima.

6.4.4. U-Net arhitektura

U-Net arhitektura neuronske mreze predloZena je u radu [16] za semantnicku seg-
mentaciju razlicitih slika iz podrucja biomedicine. PredloZena arhitektura popularna
je zbog mogucénosti da s malim skupom oznacenih podataka utrenirana mreza dobro
segmentira objekte promatranja. Semanticka segmentacija je pridodjeljivanje svakog
slikovnog elementa nekom od razreda promatranja. Vazno je napomenuti da seman-
ticka segmentacija ne odjeljuje instance objekta unutar razreda.

Arhitektura U-Neta (Slika 6.5) kombinacija je konvolucijske neuronske mreze 1
autoenkodera koja se sastoji od dva dijela: kodera koji ¢ini kontrakcijski dio mreze i
enkodera koji ¢ini ekspanzijski dio mreZe. Kontrakcijski dio mreZe sadrZi uzastopne
blokove od dva konvolucijska sloja s filtrom 3x3 i slojem maksimalnog sazimanja veli-
¢ine 2x2. Ekspanzijski dio mreZe sadrZi uzastopne blokove koji se sastoje od transpo-
nirane konvolucije, rezidualnog bloka i dva konvolucijska sloja. Filtar transponirane
konvolucije je veli¢ine 2x2 s pomakom 2x2, a filtar konvolucijskog sloja je veli¢ine
3x3. Rezidualni blokovi povezuju slojeve u ekspanzijskom dijelu mreze s kontrakcij-
skim dijelom ¢ime se pospjeSuje prijenos informacije o lokalizacija objekata koja se
izgubila u kontrakcijskom dijelu mreZe. U arhitekturu su dodani i slojevi sluc¢ajnog

izostavljanja kako bi se sprijecila pretreniranost neuronske mreze.
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Slika 6.5: U-Net arhitektura neuronske mreze

6.5. Implementacija i rezultati

6.5.1. Programsko okruZenje

Za implementaciju modela automatskog oznaCavanja jezgri stanica koriSten je pro-
gramski jezik Python s bibliotekama za obradu slika 1 strojno u€enje. Biblioteka Ten-
sorFlow zajedno s bibliotekom Keras koriStena je za ostvarenje modela U-Net neuron-
ske mreZe kao i za treniranje modela nad skupom podataka. Biblioteka scikit-image
koriStena je za obradu slika i za Watershed algoritam, a je biblioteka opencv koriStena

za prilagodavanje elipsa na segmentirane jezgre stanica.

6.5.2. Skup podataka

Podaci koriSteni za treniranje neuronske mreze dobiveni su s natjecanja Data Science
Bowl. Data Science Bowl je godiSnje natjecanje odrzano na platformi Kaggle s ci-
ljem rjeSavanja teSkih problema iz razli¢itih podrucja obrade podataka. Na natjecanju
odrzanom 2018 godine postavljen je problem automatizacije segmentiranja jezgri sta-

nica razli¢itih tkiva. U skupu podataka preteZno su slike veli¢ine 256x256 slikovnih
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elemenata, ali postoji i dio veéih veli¢ina. Skup podataka podijeljen je u skup za tre-
niranje veli¢ine 670 slika i skup za testiranje veli¢ine 3019 slika. Svaka slika iz skupa

za treniranje takoder sadrZi 1 pripadne maske svake jezgre na slici.
3 i " ae-v (C - '
- Ll}\ _"' G ’ z 1
T Y
/' : ’ ¥ 'S * “

Slika 6.6: Razlicita tkiva u skupu podataka

Skup podataka karakterizira velika raznolikost, zbog Cega se Cesto i nakon natje-
canja koristi prilikom procjene koliko dobro neki model generalizira. Na slici 6.6
prikazani su predstavnici grupa koji su najces¢i u skupu podataka. Slike iz grupe 6.6a
su najcesce i Cine preko 75% skupa podataka, dok je grupa slika 6.6¢ druga po zas-
tupljenost. Takoder u skupu podataka se u manjem broju nalaze i slike tkiva koje nisu

prikazane na slici 6.6.

6.5.3. Predobrada i postobrada podataka

Skup podataka za treniranje sastoji se od slika razlicitih veli¢ina Sto nije povoljno kada
koristimo neuronsku mreZu arhitekture U-Net. Kako je odabrano da model na ulazu
prima slikovne podatke veli¢ine 256x256 slikovna elementa sve su slike zbog jednos-
tavnosti skalirane na traZenu veli¢inu. I1zlaz iz U-Net arhitekture u ovom slucaju maska

veli¢ine 256x256 slikovna elementa $to znaci da ¢emo dobivene maske trebati skalirati

na originalnu veli¢inu pocetne slike.

Slika 6.7: Invertiranje boje na slikama svijetlih tkiva
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Kako se skup podataka sastoji pretezno od tamnih slika gdje se jezgre stanica isti¢u
svjetlijom bojom (Slika 6.6a), nad svjetlijim slikama (Slika 6.7a i Slika 6.7c primije-
njeno je invertiranje boje. Takoder zbog jednakog razloga slike u boji pretvorene su
crnobijele 1 normalizirane. Rezultati ovog postupka vidljivi su na slikama 6.7b 1 6.7d.

Skup podataka za treniranje sastoji se od relativno malog broja slika zbog Cega je
bitno napraviti augmentaciju podataka. Augmentacija podataka je postupak kreiranja
novih slika uz pomo¢ jednostavnih transformacija slika iz skupa podataka. U ovom
radu odluceno je napraviti nekoliko razlicitih transformacija prikazanih na slici 6.8.

Koristene transformacije su: rotacija, translacija, smicanje, povecavanje i smanjivanje.

Slika 6.8: Uzorci koje nalazimo u prirodi: (a) oklop morske kornjace, (b) pigment koze

Zirafa, (¢) nervatura lista
Svaka slika maske u dobivenim podacima oznacuje to¢no jednu jezgru na slici.

Kako bi mogli trenirati neuronsku mrezu UNet maske su spojene u zajednicku masku

za svaku sliku.
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6.5.4. Rezultati

Prilikom ucenja neuronske mreZe U-Net kori$ten je ADAM s korakom ucenja 10~
Tezine neuron postavljene su prema odrezanoj normalnoj distribuciji, a za aktivacijsku
funkciju koristi se eksponencijalno-linearna funkcija ELU. Skup podataka za trenira-
nje podijeljen je u omjeru 90:10 kako bismo dobili skup za validaciju koji je koriSten
za ocjenjivanje modela prilikom promjena razlicitih hiperparametara neuronske mreze.
Ucenje neuronske mreze provedeno je u grupama veli¢ine 32, dok je u svakoj epohi
koristeno 128 koraka. Vrijeme potrebno za treniranje jedne epohe bilo je oko 1 i
pol minute. Prilikom ucenja pra¢ene su metrike toCnosti i funkcija gubitka. Prilikom
problema segmentacije moZemo imati visoku to¢nost, a da model uopée dobro ne oz-
nacava traZzene objekte. Takva situacija se moze dogoditi kada su objekti koje Zelimo
oznaciti relativno mali naspram pozadine zbog Cega i prazno oznacena slika ima vi-
soku razinu to¢nosti. Stoga je pracena i metrika Dice koeficijent koja se za logicke
podatke izraCunava prema formuli:
2xTP

DSC = S P TFPT FN 6.7

TP - to¢no pozitivan, FP - 1lazno pozitivan, FN - laZno negativan

Na kraju treniranja dobili smo tocnost od 0.9772 na skupu za validaciju. Takoder
funkcija gubitka iznosila je 0.05392, dok je Dice koeficijent iznosio 0.8812. Iz ovih
metrika moZemo uoditi da je neuronska mreZa zadovoljavajuce naucila oznacavati jez-
gre stanica. Kako bi se sprijecila pretreniranost u model su dodani slojevi izbacivanja
Sto je rezultirano da je funkcija gubitka na skupu za treniranje prilikom treniranje ne-
uronske mreZe bila veca nego na skupu za validaciju. Takoder kako bi sprijecili pre-
treniranost zapaméeni su samo modeli koji su poboljSavali funkciju gubitka na skupu

za validaciju.
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Slika 6.9: Rezultati oznacavanja slika na skupu za testiranje

Slika 6.9 prikazuje rezultate oznacavanja slika na skupu za testiranje. MozZemo
uociti da je neuronska mreZa uspjeSno naucila oznacavati gornji dio slika na kojima
se nalazi tkivo male gustocCe i jezgre stanica su eliptiénog oblika s velikim kontrastom
naspram neposredne okoline. Takvo tkivo je upravo i MDCK II tkivo za koje smo izra-
dili simulaciju rasta. S druge strane moZemo uociti da slike donjeg reda nisu ispravno
oznacene zbog Cega ovakvu mreZu ne mozemo koristiti za analizu takvih tkiva. Slike
koje su loSe oznacene imaju jako veliku gustocu tkiva ili su jezgre stanice okruZene
svijetlim dijelovima ostatka stanice. U samom skupu podataka ovakvih slika tkiva je
bilo izrazito malo $to je vjerojatno i razlog za slabu u¢inak modela.

Rezultati modela takoder su i predani na platformu Kaggle za evaluaciju gdje je
rezultat bio 0.38466, Sto je zapravo i ocekivani rezultat za jednostavni model U-Net ar-
hitekture. Ovakav rezultat odgovara poziciji oko 480 mjesta od ukupno 742 tima koji
su se originalno natjecali na 2018 Data Science Bowl natjecanju. Najbolje rangirani
tim osvojio je natjecanje s rezultatom 0.63164, gdje su koristili U-Net arhitekturu spo-
jenu s nekoliko drugih neuronskih mreza. Kao metrika za evaluaciju modela koriStena
je mean lou koja je kvocijent presjeka semanticke maske i oznake te unije oznake i

maske.
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Watershed algoritam

Prilikom korStenja U-Net arhitekture dobivamo semanti¢ko oznaCavanje jezgara sta-
nica u kojem je oznaceno gdje se nalaze jezgre stanica, ali instance stanica nisu odvo-
jene. Ovakav izlaz iz modela nije pogodan prilikom izracunavanja razli¢itih mjera na
razini jedne stanice. Stoga je potrebno semanticko oznaCavanje pretvoriti u oznacava-
nje instanci. Ovakav zahtjev moZemo postici koriStenjem Watershed algoritma Sto je

prikazano na slici 6.10.

Slika 6.10: Primjena algoritma Watershed: (a) slika koju Zelimo oznaditi, (b) oznacCena
slika primjenom neuronske mreZe, (c) udaljenost centra do ruba oznacene jezgre, (d) odvojene

jezgre algoritmom Watershed

Postupak oznaCavanja instanci zapo¢injemo segmentacijom slika jezgri stanica (Slika
6.10a) koje dovedemo na ulaz utrenirane neuronske mreze. Rezultat segmentacije je

slika 6.10b. Za takvu dobivenu sliku ozna¢imo srediSta segmentiranih dijelova ma-
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ske uz pomo¢ algoritma peak_local_max iz biblioteke SciPy. Ovaj algoritam traZi
maksimume udaljenosti za dijelove maske do ruba maske te tako oznaCava srediSta
segmentiranih dijelova. Potom izraCunamo mapu udaljenosti od pojedinog dijela te
dobivamo sliku 6.10c. Nad ovakvim podatkom pokrenemo algoritam Watershed koji
zapravo postepeno popunjava udoline u mapi udaljenosti. Kao rezultat dobivena je
slika 6.10d na kojoj vidimo da je postupak segmentacije instanci uspjeSno proveden.
Ovakav postupak je izrazito uspjeSan kod tkiva s malom gusto¢om dok pri velikim

gusto¢ama nismo u moguénosti odvojiti pojedine jezgre stanica.

Prilagodavanje elipsa na segmentirane jezgre

Kako smo u ovom radu proucavali izgradnju simulacije rasta epitelnog tkiva u kojem

su jezgre stanica modelirane elipsama provest ¢emo i prilagodbu elipsi na oznacene

slike tkiva.

Slika 6.11: Prilagodene elipse na jezgre stanica

Postupak prilagodbe elipsi koristi oznacene slike nakon obrade Watershed algorit-
mom, gdje se za svaku oznaCenu jezgru stanice trazi aproksimacija jezgre elipsom uz
pomoc¢ algoritma iz biblioteke opencv. Na slici ?? prikazana su dva primjera prilago-

davanja elipse na MDCK I tkivo. Vidimo da rezultati u dobroj mjeri aproksimiraju
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jezgre stanica, zbog Cega ih mozemo kao pocetnu konfiguraciju Koristiti i za samu

simulaciju rasta epitelnog tkiva.
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7. Zakljucak

Tema ovog zavrSnog rada je proucavanje MDCK epitelnog tkiva. Kroz tri dijela pove-
zana su razli¢ita podrucja kao Sto su simulacije Cestica, neuro-racunarstvo, racunalna
geometrije, biologija i fizika.

U prvom dijelu zavrSnog rada definirani su Voronoijevi dijagrami skupova i De-
launayevi dijagrami koji su usko povezani sa strukturom stanica u tkivu. Prouceni
su razliciti nacini izgradnje Voronoijevih dijagrama, a potom su uvedeni Delaunayevi
dijagrami kao dualni grafove Voronoijevih dijagrama. ProSirena je definiciju Vorono-
jjevih dijagram s generatorima koji su podskupovi ravnine. Implementiran je efikasan
paralelan nacin izgradnje Voronoijevih dijagrama na grafickoj procesnoj jedinici i al-
goritmi izraCuna morfoloskih mjera u Voronoijevim dijagramima. Algoritmi su imple-
mentirani u CUDA programskom okruZenju.

Drugi dio zavr$nog rada posvecen je nadogradnji modela rasta epitelnog stani¢nog
tkiva. Razvijeno je graficko sucelje za prikaz simulacije rasta tkiva s Voronoijevim
dijagram i prilagodeni su algoritmi u simulaciji da omogucuju predstavljanje stani¢nih
jezgri elipsama.

Zadnji dio rada zavrSnog rada pokuSali smo segmentirati jezgre stanica tkiva putem
dostupnog otvorenog skupa podataka. Proucen je dio teorijske pozadine neuronskih
mreZa i trenirana je neuronsku mreZu arhitekture U-Net. Segmentirane su slike MDCK
tkiva koje su referentni podaci prilikom izrade simulacije rasta tkiva. Dobiveni model

je odli¢na podloga za nastavak razvoja programa za segmentaciju jezgri.
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Simulacija modela rasta epitelnog tkiva

Sazetak

Radi boljeg razumijevanja rast tkiva ¢esto modeliramo jednoslojni epitel, ¢iji je je-
dan od predstavnika Madin-Darby Canine Kidney (MDCK) tkivo. U ovom zavrSnom
radu razvijen je paralelni algoritam izgradnje Voronoijeva dijagrama skupova. Im-
plementirani algoritam primijenjen je na jezgru oblika elipse u dvocesticnom modelu
stanice. Simulaciji rasta MDCK tkiva izvedena je disipativnom dinamikom cCestica uz
optimizaciju strukture stanice Lloydovim algoritmom. Nadalje, provedeno je ucenje

U-Net konvolucijske neuronske mreze za segmentaciju jezgri stanica tkiva.

Kljucne rijeci: Voronoijev dijagram skupova, epitelna tkiva, segmentacija jezgri sta-

nica, disipativna dinamika Cestica, GPGPU programiranje

Simulation of Epithelial Tissue Growth

Abstract

In order to better understand tissue growth, a single-layer epithelium, represen-
ted by Madin-Darby Canine Kidney (MDCK) tissue, is often modeled. In this final
paper, a parallel algorithm for constructing the Set Voronoi tessellation is developed.
The implemented algorithm is applied to an ellipse-shaped nucleus in a two-particle
cell model. Simulation of MDCK tissue growth was performed by dissipative particle
dynamics with optimization of cell structure by Lloyd’s algorithm. Furthermore, the
U-Net convolutional neural network is employed to predict tissue cell nucleus segmen-

tation.

Keywords: Set Voronoi Tessellation (SVT), epithelial tissue, nuclei segmentation,

DPD simulation, GPGPU programming
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