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Резюме 

Цель исследования. Разработка методики оценки средней скорости течения физиологических жидкостей в 
капиллярах по изображениям, полученным с помощью лазерной спекл-контрастной визуализации. Методика 
включает получение экспериментальных данных в виде изображения течения жидкости в тонкой трубке, их 
предварительную обработку, включая отсеивание и сжатие данных, а также обучение и тестирование 
приближенных моделей с использованием современных методов машинного обучения. 
Методы. Экспериментальное исследование течения жидкости в трубке основано на применении метода 
лазерной спекл-контрастной визуализации, по полученным изображениям рассчитываются значения 
пространственного спекл-контраста. Полученные данные подвергаются предварительной обработке, 
включающей отсеивание данных до установившегося режима течения, а также сжатие полученных 
изображений с помощью метода главных компонент, что позволяет снизить размерность признакового 
пространства. Задача прогнозирования средней скорости по изображению течения жидкости решается 
как задача классификации на основе композиции решающих деревьев, построенных с помощью процедуры 
бэггинга, а также в виде «случайного» леса. 
Результаты. Разработана методика предсказания средней скорости течения жидкости в капилляре по 
изображениям, полученным с помощью метода лазерной спекл-контрастной визуализации. Точность 
предсказания средней скорости (или расхода) на обучающей выборке составила около 91%, на валидационной и 
тестовой выборках - не менее 81,5%. 
Заключение. На основе разработанной методики планируется определять кинематические характеристики 
параметров течения физиологических жидкостей, что позволит улучшить разработанный ранее авторами 
инерционный способ измерения вязкости испытуемых жидкостей, избавившись от ряда допущений 
относительно профиля скорости. 
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Abstract 

Purpose of research. Development of a technique for estimating the average flow rate of physiological fluids in ca-
pillaries from images obtained using laser speckle-contrast imaging. The technique includes obtaining experimental 
data in the form of an image of the fluid flow in a thin tube, their preliminary processing, including filtering and com-
pressing data, as well as training and testing approximate models using modern machine learning methods. 
Methods. The experimental study of the fluid flow in the tube is based on the application of the laser speckle-contrast 
imaging method. The spatial speckle-contrast values are calculated from the obtained images. The obtained data are 
subjected to preliminary processing, including the data filtering out and extending to a steady flow mode, as well as 
compressing the obtained images using the principal component method, which allows reducing the dimension of the 
feature space. The problem of predicting the average velocity from the image of the fluid flow is solved as a classifi-
cation problem based on the composition of decision trees constructed through the bagging procedure, as well as in 
the form of a random forest. 
Results. A technique for predicting the average velocity of liquid flow in a capillary from images obtained using the 
laser speckle-contrast imaging method has been developed. The accuracy of predicting the average velocity (or flow 
rate) based on the training sample was about 91%, on the validation and test samples - at least 81.5%. 
Conclusion. Based on the developed technique, it is planned to determine the kinematic characteristics of the pa-
rameters of physiological fluids flow, which will improve the inertial method of measuring the viscosity of the tested 
liquids developed earlier by the authors, getting rid of a number of assumptions about the velocity profile. 
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Введение 

Анализ изменения свойств физиоло-
гических жидкостей, в частности крови, 
может использоваться в качестве диагно-
стики различных заболеваний, включая 
сердечно-сосудистые патологии, рак, ла-
минопатию, диабет, ряд инфекционных 
заболеваний, и даже старения. В рабо-
тах [1-4] показано, что изменение вяз-
кости крови связано с регуляцией им-
мунных реакций. В работе [5] представ-
лены данные о том, что повышение вяз-
кости крови ассоциировано с рядом за-
болеваний: острый нелимфоцитарный 
лейкоз, хронический лимфолейкоз, 
хронический миелоидный лейкоз, сер-
повидно-клеточная анемия. Таким об-
разом, исследование реологических и 
кинематических свойств физиологиче-
ских жидкостей является актуальной 
задачей. Особый интерес представляют 
малоинвазивные методы. Существен-
ные успехи достигнуты в развитии ме-
тодов регистрации динамического рас-
сеяния света для анализа параметров 
кровотока, в частности в лазерной до-
пплеровской флоуметрии и лазерной 
спекл-контрастной визуализации 
(ЛСКВ), которые позволяют произво-
дить исследования в режиме «in vivo» 
[6-9]. Оценка микроциркуляции с по-
мощью ЛСКВ применяется в ревмато-
логии, дерматологии, офтальмологии, 
неврологии и многих других областях 
медицины [10-12]. ЛСКВ метод позво-
ляет в режиме реального времени полу-
чать визуализацию микроциркуляции в  

 
тканях. В указанных выше работах де-
монстрируется качественная оценка из-
менения потока в капилляре, показано, 
что существует корреляционная связь 
спекл-контраста от скорости. Однако су-
ществует проблема определения количе-
ственных параметров кровотока. Так для 
измерения вязкости жидкости необходи-
мо определять кинематические парамет-
ры потока. С развитием современных ме-
тодов машинного обучения и доступно-
стью мощных средств GPU становится 
возможным построение сложных при-
ближенных моделей по большим масси-
вам экспериментальных данных. 

В данной работе разработаны при-
ближенные модели, позволяющие рас-
познавать среднюю скорость течения 
физиологических жидкостей по изоб-
ражениям, полученным с помощью ме-
тода ЛСКВ. Эксперимент проводился 
при фиксированных значениях скорости 
подачи жидкости в трубке, поэтому 
средняя скорость течения может рас-
сматриваться как дискретная величина. 
Модели классификации средней скоро-
сти построены на основе композиции 
решающих деревьев [13]. Разработанная 
в данной работе методика в дальней-
шем будет применима для обработки 
экспериментов по измерению вязкости 
физиологических жидкостей с приме-
нением инерционного способа измере-
ния [13], в котором предварительно 
необходимо определять кинематиче-
ские характеристики течения жидкости. 
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Материалы и методы 

Проведение эксперимента и предвари-
тельная подготовка данных для обучения 

Эксперимент проводился на уста-
новке (рис.1) Центра биомедицинской 
фотоники ОГУ имени И.С. Тургенева 
[8]. Исследовалось напорное течение 
физиологической жидкости через меди-
цинский стеклянный капилляр диамет-
ром 1,6 мм. В качестве жидкости ис-
пользовался интралипид 20% (Fresenius 

Kaby, США) в концентрации 8 %. Для 
обеспечения постоянного расхода за-
данной величины использовался элек-
тронасос ДШ-08 (Висма, Беларусь). Ре-
гистрация потока, освещенного лазером 
LDM785 (Thorlabs Inc.), осуществлялась 
с помощью КМОП-камеры UI-3360CP-
NIR-GL Rev.2 (IDS GmbH, Германия) в 
сочетании с адаптером-удлинителем и 
объективом MVL25TM23 (Thorlabs , 
Inc., США). Лазер работает на длине 
волны 785 нм.  

 

 
Рис. 1. Фотография экспериментальной установки 

Fig.1. Photograph of the experimental setup 

Объёмный расход раствора в насосе 
был пересчитан с учётом диаметра ка-
пилляра таким образом, чтобы созда-
вать в нем потоки со средней скоростью 
0,5; 1; 1,5; 2 мм/с соответственно. Из-
менение скорости движения жидкости 
регистрировалось камерой со временем 
выдержки 5, 15 и 33 мс. Частота записи 
изображений составляла 30 кадр/c. 

Эксперимент включал в себя по 
пять параллельных опытов для каждой 
средней скорости для каждого соотно-
шения времени выдержки и концентра-
ции. Все опыты выполнялись в случай-
ном порядке. Время записи составляло 
около 1 минуты. 

Оценка скорости течения жидкости 
основана на расчете величины про-
странственного контраста [14]: 
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ܭ =
ߪ

 ,⟨ܫ⟩

где ݊ – размер области расчета; 
σ – стандартное отклонение ин-

тенсивности; 
 .средняя интенсивность – ⟨ܫ⟩
При расчете пространственного спекл-

контраста используется область из не-
скольких пикселей в одном кадре, чаще 
всего принимают размер окна равным 
7×7 пикселей. Если время экспозиции 
детектора бесконечно мало или меньше 
времени флуктуации интенсивности 
спеклов, то стандартное отклонение σ 
будет равно средней интенсивности, 
что теоретически приводит к значению 
speckle contrast равному единице. Если 
присутствует движение и время экспо-
зиции детектора порядка или больше 
времени флуктуации, то изображение 
будет размытым. Это означает, что 
стандартное отклонение будет неболь-
шим по сравнению со средней интен-

сивностью, что приведет к потере кон-
траста. Таким образом, K находится в 
пределах от 0 до 1. 

На рис. 2 представлено изменение 
среднего пространственного спекл-
контраста от скорости движения жид-
кости по капилляру. Парный коэффици-
ент корреляции равен -0,91 и при 
уровне значимости 0,05 наблюдаемое 
значение критерия Стьюдента по моду-
лю не значительно превосходит крити-
ческое (разница в третьем знаке). В та-
ком случае данных для принятия зна-
чимости парного коэффициента корре-
ляции недостаточно, что в данном слу-
чае говорит о том, что связь между 
средней скоростью и пространственным 
спекл-контрастом скорее нелинейная. 
Значение спекл-контраста при скорости 
больше 1,5 мм/с предположительно 
асимптотически приближается к неко-
торой константе. 

 
Рис. 2. Изменение пространственного спекл-контраста от средней скорости 

Fig. 2. The box-plot for spatial speckle contrast at different flow rates 
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По графикам также видно, что в 

данных присутствуют выбросы, кото-
рые обусловлены наличием низких и 
высоких спекл-контрастов до устано-
вившегося режима подачи жидкости. 
При скорости 1,5 и 2,0 мм/с можно за-
метить больший разброс значений от-
носительно среднего, что объясняется 
нестабильной работой насоса. Такие 
данные были удалены из выборки. 

Модели прогноза средней скорости  
жидкости в капилляре 

Задачу определения средней скоро-
сти течения жидкости в капиллярах с 
учетом полученных данных можно рас-
сматривать как задачу классификации и 
аппроксимировать не сами значения 
скорости, а их вероятности. В самом 
деле, переменную скорости со значени-

ями {0, 0.5, 1, 1.5, 2} можно рассматри-
вать как дискретную случайную вели-
чину, соответствующую номерам клас-
сов {0, 1, 2, 3, 4}. В качестве обучающей 
выборки выступает множество пар типа 
{изображение, номер класса}, количество 
экземпляров каждого класса примерно 
одинаковое. Фрагмент случайно выбран-
ных экземпляров представлен на рис. 3. В 
качестве матрицы признаков рассматри-
вается значение контраста в каждом пик-
селе изображения размером [150×150], 
таким образом, матрица признаков для 
выборки объема ݊ имеет размер 
n×150×150, а соответствующая матрица 
меток – размер n×1. Матрица признаков 
преобразуется в двумерную размером 
n×22500, т.е. количество признаков по-
лучается равным 22500. 

 
Рис. 3. Случайные экземпляры выборки 

Fig. 3. Random sample from the training set 
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Ввиду большой мерности простран-
ства признаков можно предположить, 
что какие-то признаки (контрасты на 
изображении) могут оказаться незначи-
мыми. На основе этого предположения 
к признакам был применен метод глав-
ных компонент [14, 15], что позволило 
сократить мерность признакового про-
странства. В результате вычислительно-
го эксперимента на разработанных мо-
делях было установлено, что включение 
в матрицу признаков более 100 главных 
компонент не дает дальнейшего увели-
чения точности модели при прочих 
равных условиях. 

Полученная выборка объемом 20 000 
изображений разделена на три части: на 
тестирование взято 20%, на обучение и 
валидацию оставшиеся 80%, которые 
были разделены в отношении 70/30. 

Задача прогнозирования средней ско-
рости по виду контрастного изображения 
может быть решена как задача классифи-
кации с помощью композиции решаю-
щих деревьев. С одной стороны, решаю-
щие деревья представляют собой про-
стые в понимании модели, позволяющие 
выявлять сложные закономерности, од-
нако такие модели способны легко пере-
обучаться [14, 16]. Т.е. каждое дерево в 
отдельности имеет низкое смещение и 
высокий разброс, т.к. с увеличением глу-
бины склонно запоминать шумы в обу-
чающей выборке. Этот недостаток спо-
собны решить композиции решающих 
деревьев при условии, что они построены 
на независимых выборках. 

Одним из вариантов построения 
композиции решающих деревьев явля-
ется обучение каждого дерева на бутс-
трапированной выборке, т.е. выборке, 
полученной из исходной с повторения-
ми. Показано, что уникальных объектов 
в таких выборках около 63% [16]. Та-
ким образом, каждое дерево, имеющее 
низкое смещение и высокий разброс, в 
композиции даст сложную, но не пере-
обученную модель. В качестве предска-
занного отклика для каждого изображе-
ния предполагается использовать мо-
дальное значение по предсказаниям 
всех деревьев. 

При построении предикатов в каж-
дой вершине ܳ, содержащей ܰ объек-
тов, использовался критерий минимума 
неопределенности (хаотичности [16, 17]): 

 ܰ

ܰ
൫ܪ ܳ(Θ)൯ + ܰ

ܰ
൫ܳ(Θ)൯ܪ


→ ݉݅݊, 

где Θ = (݆, -) – номер признака ܺ и поݐ
рог для предиката ܺ ≤  ;݉  в вершинеݐ

ܰ, ܰ  – количество объектов в ле-
вой и правой вершине; 

ܳ(Θ) = {(ܺ, ݔ|(ݕ ≤  } – объектыݐ
в левую вершину; 

ܳ(Θ) = ܳ\ ܳ(Θ) - объекты в пра-
вую вершину; 

)ܪ ܳ) = ∑ (1 − )
ୀଵ  – крите-

рий Джини [15] как мера неопределен-
ности в ݅ой вершине; 

 = ଵ
ே

∑ ݕ] == ݇]௬∈ொ  – доля объ-

ектов ݇ го класса, попавших в ݅ ю вершину. 
Другим вариантом композиции де-

ревьев является «случайный лес» [14]. 
При разбиении вершины каждого дере-
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ва выбирается случайным образом 
часть признаков, что позволяет сокра-
тить время поиска оптимального преди-
ката. Таким образом, каждое дерево 
обучается все равно на всех признаках, 
но в каждой вершине рассматривается 
только их часть. 

В следующем пункте представлены 
результаты классификации, основанные 
на композиции решающих деревьев, 
построенных с помощью процедуры 
бутстрапа и в виде «случайные леса». 

Результаты и их обсуждение 

Так как выборки являются сбаланси-
рованными по классам, то для оценки 
точности можно использовать долю вер-

ных ответов (accuracy). В табл. 1 пред-
ставлена средняя доля верных ответов при 
обучении, валидации и тестировании для 
композиции решающих деревьев. Компо-
зиция моделей, построенных на основе 
бэггинга, оптимизировалась по следую-
щим гиперпараметрам: количество дере-
вьев в композиции n_est=[30 50 100] и 
максимальная глубина каждого дерева 
max_depth[6 8 10 12 14].  

Значения средней точности модели 
представлены по 10 прогонам при фик-
сированном сочетании параметров. С 
ростом глубины деревьев ожидаемо 
растет разница между точностью обу-
чения и точностью валидации. 

Таблица 1. Точность композиции решающих деревьев на основе бэггинга 

Table.1. The accuracy of the decision trees ensemble 

Гиперпараметры / Hyperparameters Точность, % / Accuracy, % 
n_est «max_depth» Обучения Валидации Тестирования 

30 

6 83,39 80,50 80,70 
8 87,96 80,50 80,80 

10 92,21 80,58 80,30 
12 94,89 80,67 80,20 
14 96,25 80,67 80,10 

50 

6 84,32 82,25 81,70 
8 87,32 82,50 81,30 

10 91,25 82,58 81,80 
12 94,14 82,17 81,70 
14 96,04 82,00 81,30 

100 

6 84,50 82,08 81,20 
8 87,43 82,25 81,20 

10 91,50 82,58 82,20 
12 94,75 82,25 81,90 
14 96,75 82,00 81,80 
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Максимальное значение точности на 
валидационной выборке в среднем со-
ставляет примерно 82,5%, что соответ-
ствует 50 деревьям в композиции и мак-
симальной глубине, равной 10. Учиты-
вая, что каждый прогон модели осу-
ществляется на случайной подвыборке, 
незначительные колебания в точности не 
имеют значения, поэтому разница между 
50 и 100 деревьями в композиции не 

существенна. Также при количестве де-
ревьев больше 50 максимальная глубина 
может выбираться в диапазоне от 6 до 10. 
Точность композиции на тестовой вы-
борке составляет не менее 81,7%. 

На рис.4 представлены значения 
средней точности «случайного леса» по 
10 прогонам, деревья в лесе строились 
также на бутстрапированных выборках. 

 
Рис. 4. Доля верных ответов «случайного леса» 

Fig. 4. The ‘random forest’ true responses  

Точность обучения и тестирования 
при тех же гиперпараметрах сопоста-
вима с точность композиции решающих 
деревьев, обученных с помощью бэг-
гинга. Небольшие различия можно объ-
яснить случайным выбором подмноже-
ства признаков в каждой вершине дере-
ва «случайного дерева». 

Таким образом, в работе представ-
лена методика распознавания средней 
скорости (или расхода) течения физио-
логических жидкостей в капилляре. Ме-
тодика содержит несколько этапов. По 
экспериментальным данным, получен-
ным в виде изображений течения фи-
зиологических жидкостей методом ла- 
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зерной спекл-контрастной визуализа-
ции, предварительно рассчитывается 
пространственный спекл-контраст. Да-
лее для понижения размерности при-
знакового пространства используется 
метод главных компонент, который 
позволяет отбросить пиксели, несущие 
несущественную информацию. По по-
лученным в результате сжатия данным 
строятся композиции решающих дере-
вьев с помощью процедуры бэггинга. 

Построенные модели с тестовой 
точностью не менее 81,5% позволяют 
предсказывать среднюю скорость тече-
ния жидкости в капилляре по изобра-
жениям, полученным с помощью лазер-
ной спекл-контрастной визуализации. 
Ранее в работе [18] авторами была 
представлена приближенная методика 
расчета вязкости жидкости, основанной 
на экспериментальных исследования 
течения с помощью инерционного вис-
козиметра. Представленные в данной 
работе модели расчета средней скоро-
сти (или объемного расхода) позволят 
модифицировать методику расчета вяз-
кости жидкости в капилляре [18]. Так 
же для совершенствования указанной 
методики предполагается модификация 
экспериментальной установки [18]: 
уменьшение ее размеров, добавление ла-
зерного модуля для освещения трубки, 

объектива и камеры, фиксирующей изоб-
ражение. Также предполагается исполь-
зование компьютера Jetson Nano, что 
обусловлено его небольшим размером и 
наличием ядер CUDA, которые позволя-
ют обрабатывать изображения с камеры 
непосредственно на устройстве [19, 20]. 

Выводы 

Разработана методика предсказания 
средней скорости течения жидкости в 
капилляре по изображениям течения. 
Предварительный анализ данных, свя-
занный с отсеиванием их части до уста-
новившегося режима, а также использо-
вание бутстрапированных выборок поз-
волило построить композиции моделей 
с точностью предсказания на обучаю-
щей выборке около 91% и на тестовой 
выборке - не менее 81,5%. Также пред-
варительное снижение размерности 
признакового пространства позволило 
существенно сократить время обучения 
моделей, при достаточно большом объ-
еме обучающей выборки. Разработан-
ная методика позволит в дальнейшем 
определять кинематические характери-
стики параметров течения, что позволит 
проводить приближенный расчет вязко-
сти жидкости с помощью ранее разра-
ботанного авторами инерционного спо-
соба определения вязкости. 
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