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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva detekci foton-upkonverznich nanoc¢astic pomoci
konvolu¢ni sité U-net s vyuzitim epiluminiscenéni mikroskopie. Teoreticka ¢ast obsahuje tivod
do problematiky foton-upkonverzniho jevu, popis a vyuziti foton-upkonverznich nanocastic.
Dale se prace vénuje problematice fungovani zakladnich a konvolu¢nich neuronovych siti.
V praktické casti byly pfipraveny vzorky nanocastic Snaslednym pofizenim snimka
epiluminiscen¢ni mikroskopii. Byla navrhnuta konvolu¢ni neuronova sit' U-net, ktera dale
slouzila k detekci nanocastic pomoci morfologické operace H-maxima. V zavéru byl cely
postup shrnut a statisticky vyhodnocen.

Klicova Slova

Foton-upkonverzni jev, detekce objektli, konvolu¢ni neuronové sité, luminiscen¢ni mikroskopie,
nanodastice, Pytorch , U-net

Abstract

This bachelor thesis deals with the detection of photon-upconversion nanoparticles
using the U-net convolutional neural network, by using epiluminescence microscopy. The
theoretical part contains an introduction to the issue of photon-upconversion, description and
use of photon-upconversion nanoparticles. Furthermore, the thesis deals with the functioning
of basic and convolutional neural networks. In the practical part, we prepared samples of
nanoparticles with subsequent acquisition of images by epiluminescence microscopy. The
convolutional neural network U-net was designed, which further serves for the detection of
nanoparticles bz using H-maxima morphological operations. In the end, everything was
summarized and statistically evaluated..

Keywords

Convolutional neural networks, nanoparticles, luminescence microscopy, object detection,
Photon-upconversion, PyTorch, U-net
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Uvod

Jednomolekulové zobrazovani pomoci luminiscenéni mikroskopie je zfejmé
nejpresnéj$i metodou uréeni mnozstvi dané latky ve vzorcich. Nanocastice v tomto

piipadé slouzi jako znacka namisto doposud pouzivanych enzymovych znacek, které
nejsou zdaleka tak stabilni.

K detekei a pocitani jednotlivych nanocastic je v této praci vyuzita konvoluéni sit
U-net. Konvolu¢ni neuronové sité jsou piresnou metodou a soucasné velmi atraktivnim
postupem pii analyzach obrazii. Umoziuji velmi rychlou detekci, a to miize byt pfi
pocitani jednotlivych nanocastic velmi uzite¢né diky zpracovani velkého objemu dat.

Prvni ¢ast této prace se vénuje literarni reSerSi problematiky nanocastic a detekci
objektl v obraze pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Tedy nejprve zdkladim tykaji-
cich se nanocastic, foton up-konverznimu jevu a zobrazovani nanoc¢astic luminiscen¢ni
mikroskopii. Déle byla popsana problematika konvoluc¢nich siti, uvedena architektura
sit¢ U-Net. Byla provedena jeji implementace na potizené snimky luminiscen¢nim mi-
kroskopem s naslednou detekci nanocastic pomoci hledani lokalnich maxim.

Navrh a implementace sité probihala v programovacim jazyce Python s deep lear-
ningovu knihovnou PyTorch. Analyza obrazu byla provaddéna na sad¢ snimki potizenych
luminiscenénim mikroskopem na Ustav analytické chemie AV CR spole¢né s automa-
ticky generovanymi daty.



1. Nanocastice

Nanocastice (anglicky nanoparticles, NP) jsou velmi malé, okem nespattitelné Castice
0 velikosti 1-100 nanometrd. V soucasné dob¢ tyto castice diky svym specifickym
vlastnostem nachazeji velké vyuziti v riznych oborech, jako jsou napiiklad moderni
zobrazovaci techniky, medicina, elektronika ¢i zivotni prostfedi. Maly rozmér NP
umoziuje navazani biomolekul, vznikne takzvany biokonjugat, a diky specifickym
optickym vlastnostem NP (napf. luminiscence, zlaté NP poskytuji lokalizovanou
povrchovou plasmonovou resonanci jako signal) usnadiuji jejich detekci. Jednim z jejich
velmi zajimavych vyuziti je jednomolekulové zobrazeni biomolekul pomoci foton up-
konverznich nanocastic (UCNP- upconversion nanoparticles).

Historicky prvni zminky o problematice NP mame jiz z 5. nebo 4. stoleti pf. n. L.
z Egypta a Ciny, kdy se tzv. ,rozpustné zlato™ pouzivalo jak pro estetické (barveni
keramiky), tak pro 1écivé ucely (srdecni problémy, uplavice, nadory nebo epilepsie).
Avsak prvni védecky popis ohlasil v roce 1857 Michael Faraday, kdy provedl syntézu
prvniho koloidniho roztoku NP zlata, a tim polozil zaklady pro vyzkumii téchto ¢astic ve
védeckych sférach. Nicméné rozkvet nanotechnologii byl zapocat az o stoleti pozdéji,
kdy laureat Nobelovy ceny Richard Feynman poukazal na tuto problematiku vyrokem
,»There is plenty of room at the bottom* a navrhl tak smér pro rychle se rozvijejici oblast
nanotechnologie [1, 2, 3].



2. Foton up-konverzni jev

Up-konverze (UC) oznacuje nelinearni optické procesy, ve kterych absorpce dvou
nebo vice fotontl vede k emisi svétla o kratsi vinové délce, nez je excitacni [4]. Nelinearni
je z toho duvodu, ze intenzita emitovaného zafeni je imérna vys$§im mocninam intenzity
excitaéniho zareni.

‘ anti-Stokesiv posun
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>

Obrazek 2.1. Schéma anti-Stokesova posunu

vinova délka

Fotonova UC patii do jevll vykazujici anti-Stokesiiv posun, ktery je zndzornén na
obrazku 2.1..Principem UC je absorpce fotonu s nizkou energii a nasledna excitace elek-
tronu do metastabilniho stavu. V tomto stavu dochézi znovu k absorpci nizkoenergetic-
kého fotonu a ten je dale excitovan do vyS§iho metastabilniho stavu. Nésledujici stav re-
laxace je vystfidan ndvratem elektronu do zakladni hladiny, ktery je soucasn€ doprovazen
uvolnénim elektromagnetického zateni odpovidajiciho viditelnému nebo ultrafialovému
spektru. Vyse popsany mechanismus UC jevu je zobrazen na obrazku 2.2.. Urovné 1-3
odpovidaji excitaci elektronu do metastabilniho stavu po pohlceni fotonu, stav 2 odpovida
nasledné relaxaci na metastabilni stav a 0 znaci stav névratu elektronu do zakladni hladiny

[5]

excitovany stav

3.
1 relaxace
2.

absorpce UcC jev
1.
0 .
zdkladni stav

Obrazek 2.2. Schéma UC jevu [3]

Luminiscen¢ni signal anti-Stokesova posunu Ize odlisit od auto-fluorescence bio-
materidlti, ¢imz se sniZzuje interference pozadi béhem snimani obrazu [6]. Této
skutecnosti se vyuziva pfi znaceni biomolekul nanoc¢asticemi a jejich nasledném zobra-
zeni pomoci mikroskopie.



2.1. Zakladni mechanismy foton-upkonverzniho procesu

Bylo definovano pét zékladnich mechanismi, pomoci kterych Ize doséhnout UC
jevu [4].Tyto mechanismy funguji jak samostatné, tak v riznych kombinacich. VSechny
jsou zaloZeny na postupné absorpci dvou nebo vice fotonii metastabilnimi energetickymi

stavy.[7]

Tato kapitola se zamétuje na strucny popis jednotlivych mechanismti, které vedou
k UC jevu.

ESA

Absorpce v excitovaném stavu (anglicky excited state absorption) je up-konverzni
proces charakteristicky absorpci alespoit dvou fotoni jedinym iontem. Energetické
schéma tohoto procesu je znazornéno na obrazku 2.3. [7].

Elektrony absorbujiciho iontu jsou zpocatku uspotfadany v elektronické konfigu-
raci zakladniho stavu 1. K absorpci fotonu dochdzi v ptipadé, kdy jsou splnény rezonanéni
podminky. Prvni foton zptisobi pfechod iontu ze zakladniho stavu (stav 1) do prechodné
excitovaného stavu s dlouhou Zivotnosti (stav 2). Jde o absorpci v zékladnim stavu (GSA).

Dlouhé trvani tohoto metastabilniho excitovaného stavu umozniuje absorpci dru-
hého fotonu. Opét musi byt splnény rezonancni podminky. Absorpce druhého fotonu
vede opétovné k excitaci elektronu do vyssiho excitovaného stavu (stav 3). Tento prechod
se oznacuje jako absorpce excitovaného stavu (ESA) [7].

Radia¢ni relaxace excitovaného elektronu do stavu 1 vede k emisi fotonu, ktery
ma vyssi energii (krat$i vinovou délku) nez fotony, které byly absorbovany.

Pokud jsou energetické rozdily mezi stavy 1 a 2 a stavy 2 a 3 rovnomé&rné rozlo-
zeny, lze excitace dosdhnout pomoci monochromatického zdroje. Rezonan¢ni podminky
pro kazdy ptechod jsou totiz identické. [4, 7, 8]

GSA

_ll

Obrazek 2.3. Obecné energetické schéma ESA procesu [7]



ETU

Tento mechanismus funguje na obdobném principu jako ESA, ale na rozdil od ni
zahrnuje ETU (anglicky energy transfer UC) sekven¢ni absorpci dvou fotond, které pre-
naseji energii z excitovaného iontu (stabilizator/donor) na dalsi sousedni ionty (aktiva-
tor/akceptor). Tento jev je pozorovan v materidlech s vysokymi koncentracemi dopanto-
vych iontl. Proces ETU je zndzornén na obrazku 2.4., nicméné je nutné podotknout, ze
existuje vicero moznosti pfenost energie [7].

Zakladnim principem ETU je neradiacni pfenos energie z jednoho iontu na sou-
sedni. Tento pfenos probiha dvéma zpisoby. K prvnimu dojde tehdy, kdy bude energe-
ticky rozdil mezi stavem 1 a 2 donoru rezonovat s pfechodem aktivatoru ze stavu 2 do 3.
Jesté pred tim, nez se donor relaxuje na stav 1, dojde k piesunu energie.

K druhému dojde v ptipadé, ze mezi pfechodovymi pary existuje mirny nesoulad
energie. V tomto piipadé musi byt prenos energie podporovan fononem (kvazicastice Si-
fici vibracni kvantum v krystalové miizce), aby byla splnéna podminka absorpce rezo-
nance [7].

Tento neradiacni ptfenos je realizovan prostiednictvim interakci dipdl — dipdl.
Muze nastat pouze v pripade, kdy existuje coulombické piekryti mezi témito dvéma sys-
témy. Relativni piekryti elektrickych poli iontového paru zavislé na vzdalenosti tak silné
ovliviiyje G¢innost tohoto mechanismu.

Uginnost tohoto UC procesu je az o dva fady vyssi nez Géinnost, kterou vykazuje
mechanismus ESA. Diky tomu je nejrozsitené;jsi pti navrhovani UC materialt [7].

3
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GSA | GSA
|
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Obrazek 2.4. Obecné schéma prenosu energie ETU [7]

CucC

Tteti mechanismus CUC (anglicky cooperative UC) je Casto zaménovan s mecha-
nismem ETU. Od vySe zminénych procest se 1i8i v poctu iontd, které jsou zahrnuty v
pfenosu energie a tvorbé UC. Na rozdil od ETU, kde se procesu ucastni 2 ionty, se zde
uplatni dvojice iontl a tfeti iont UC materialu. Jde o pfechod druhého fadu.

V typickém procesu CUC dva senzibilizatory (donofi) soucasné pfenaseji excito-
vanou energii do vyssiho excitovaného stavu aktivatoru (obrdzek 2.5.). Excitovany stav
je dale uvolni zpét do zakladniho stavu s nasledovnou UC emisi.



Proces CUC obvykle probihd v Yb*'- senzibilizovanych UCNP (vysvétleno
v dal3i kapitole), jako jsou iontové pary Yb%* / Tb® nebo Yb®* / Eu®*. Uéinnost je mno-
hem nizsi nez u procesu ESA a ETU, a proto nedochazi k jeho vyuziti v bioanalytickych
aplikacich. [9, 7]
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energie
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energie

2 T 2 2
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donor donor nebo akceptor
akceptor

Obrazek 2.5. Schéma prenosu energie mechanismu CUC [7]
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Fotonova lavina (anglicky photon avalanche) je neja¢innéjsim a nejslozitéjsim
typem fotonové UC. Schéma o ctyfech energetickych trovnich je zobrazeno na obrazku
2.6. [7].

Proces za¢ina vybuzenim prvniho aktiva¢niho iontu do vyssi energetické hladiny
(stav 3) pomoci slabého nerezonancniho GSA. Naslednd relaxace elektronu do matasta-
bilniho stavu 2 je doprovazena bud’ vybuzenim elektronu ze stavu 1 téhoz iontu nebo
podporou vybuzeni druhého iontu do vysSich excita¢nich hladin pomoci piesunu rela-
xacni energie.

Rezonan¢éni ESA dopadajiciho zafeni ptivadi elektrony ze stavu 2 do stavu 4 a
tento proces se neustale opakuje. To vede k exponencialnimu nartistu vysoce excitova-
ného stavu 4. Radia¢ni relaxace z tohoto do zakladniho stavu 1 vede k UC emisi. [7, 8]
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Obrazek 2.6. Schéma prenosu energie mechanismu PA [7]



EMU

Poslednim zminénym UC mechanismem je proces EMU (anglicky energy migra-
tion UC). Tento proces umoznuje obejit pozadavek na aktivaéni ionty. Systémy, které
tento mechanismus vykazuji jsou obvykle nanocastice s architekturou jadro-skotrapka [7].

Vyuzivaji se Ctyfi typy ionti lanthanoidi: senzibilizatory (typ 1), akumulatory
(typ 2), migratory (typ 3) a aktivatory (typ 4). VSechny tyto typy iontl jsou oddéleny do
odlisnych oblasti hostitelské¢ miizky. lonty senzibilizatoru a akumulatoru maji vymezeny
prostor v jadfe materidlu, aktivatory maji své misto v obalu. Migracni ionty se pohybuji
mezi jadrem a skofdpkou materialu a podileji se na extrakci a pfenosu energie z jadra do
plaste [7].

Proces EMU je zah4jen excitaci akumulatoru pomoci ETU do vyssiho energetic-
kého stavu, ta je dale nasledovdna nahodnym pfeskakovanim energie v iontech migratoru
mezi jadrem a plastém a zachycenim této energie aktivatorem v plasti. Relaxace aktivac-
niho iontu na jeho zakladni stav vede k produkci anti-Stokesova fotonu, a tim 1 k lumi-
niscenci materialu. Cely mechanismus je uveden na schématu na obrazku 2.7. [7, 9]
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Obrazek 2.7. Schema EMU mechanismu [7]



2.2. Foton up-konverzni nanocastice

Foton up-konverzni nanocéstice (dale jen UCNPs) jsou unikatnimi nanomaterialy
na bazi lanthanoidl emitujici elektromagnetické zafeni v oblasti viditelného spektra po
excitaci infradervenym zatenim (dale IC). UC jev je v piirodé velmi vzacny. Tento typ
NP se ukézal jako velmi G¢innad znacka pro imunotesty diky své schopnosti emitovat
svétlo krat$ich vinovych délek pii excitaci blizké IC oblasti [10]. Piedstavuji tak novou
generaci luminiscencnich materidli. UCNPs jsou fotostabilni, nejsou zvlast’ toxické a
diky jejich buzeni na dlouhych vinovych délkach se minimalizuje poSkozeni biologickych
materialt [7].

Piikladem UCNP jsou nanokrystaly NaYFa4:Yb3* /Er®* s hexagonalni strukturou,
které jsou uvedeny na obrazku 2.8.. Vyroba téchto NP je podrobné popséana v ptiloze 1.
Luminiscenéni jev u téchto nanokrystall je pozorovatelny pfi excita¢ni vinové délce 980
nm.

30 um

Obrdzek 2.8. TEM snimek hexagonalnich NaYF4:Yb,Er nanocrystalii [11]

Ytterbium (Yb, lanthanoid), které v tomto ptipad¢ funguje jako absorbent
zminéné vlnové délky, pienasi absorbovanou energii na aktivator erbium (Er). Mfizky
slozené z kationtd, jako je Na* nebo Yb3*, majici iontovy polomér blizky polomérim
lanthanidovych iontl zabranuji tvorbé defekti krystalu a miizkového napéti [4]. Obrazek
2.9. znazorfiuje pienos energie nanoéastic dopovanych ionty Yb**/Er¥*. Excitace byla
provedena IR zafenim a byla doprovazena naslednou emisi zafeni ve viditelném spektru.

fon 2

- -ﬁf_ excitovam: stav

———
excitovamny stav e

Jon 1

zakladni stav

Obrdzek 2.9. Schéma prenosu energie u UCNP dopované Yb**[Er®*
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Obrazek 2.10. znazoriiuje emisni spektra jednotlivych koncentraci roztoki
ethanolu s UCNPs. (e), (f — j) a (k — n) jsou kompilované luminiscenéni fotografie
koloidnich roztokt NaYF4: Yb, Tm (20, 0,2 mol%), NaYFs4: Yb, Tm, Er (20, 0,2,0,2 -1,5
mol%) a NaYF4: Yb, Er (18-60, 2 mol%). Excitace bylo dosazeno pouzitim 600 mW
diodového laseru pti 980 nm.
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Obrazek 2.10. Znazornéni emisnich spekter [7]

Vyuziti foton-upkonverznich nanoéastic

Vyuziti UCNP v poslednich dekad¢ vzristd, vznikd nepfeberné mnozstvi studii, které
zkoumaji roz§itujici se vyuziti téchto materidlli, a to zejména v biomedicin€. Diky svym
vyjime¢nym vlastnostem, jako je dlouhotrvajici luminiscence, stabilita a nanorozméry,
nalézaji vyuziti naptiklad v jednomolekulovém zobrazovani a v souc¢asné dob¢ patii mezi
nejpopularnéj$i luminiscencni znacky v biomedicinskych aplikacich. K jejich vyuziti
dochazi pii zvysSené potiebé kontrastu nebo v piipade€, kdy béZzna luminiscenéni znaceni
nejsou dostate¢né presnd a citliva.

e Imunochemické detekce

UCNPs jsou vhodné k znaceni biomolekul diky své velikosti bliZici se velikosti
téchto molekul. Tento fakt umoziuje vytvaret nanostruktury, které nesou vlastnosti
jak biologické, tak vlastnosti nanocastic, kterou je naptiklad luminiscence.

Upkonvezni imunostanoveni, neboli ULISA, je zaloZena na principu interakce
protilatky s antigenem a nésledné emisi elektromagnetického zafeni. Tato velmi cit-
liva diagnostickd metoda se vyuziva k detekci a kvantifikaci specifickych analyth. Pti
jeji aplikaci je nutné na povrch UCNP nakonjugovat specifickou funkéni skupinu,
ktera nasledn€ umozni navazat specificky analyt. Funguje na stejné principu jako imu-
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nostanoveni ELISA (anglicky enzyme-linked immunosorbent assay, popis jednotli-
vych typt je popsan ve zdroji [12]), nicmén¢ jako znacka jsou zde misto enzymu vy-
uzity UCPNS.

ULISA piinasi vyhody diky specifickym vlastnostem UCNPs, a sice minimalni
autofluoroscence a vyborna stabilita.

Ptikladem upravy povrchu UCNPs je navazani vhodného ligandu, ktery se zachyti
pomoci karboxylovych skupin na lanthanoidové atomy na povrchu nanocastice. K za-
chyceni molekuly k povrchu konjugatu NP jsou pozivany azidy s navazanym strepta-
vidinem a tento konjugat nejcastéji slouzi jako znacka pii imunostanovenich ULISA.
[13, 14]

Na obrazku 2.11. je znazornéna absorpce a excitace elektromagnetického zareni
pozorovatelna luminiscencni mikroskopii.

Obrazek 2.11. Priklad biokonjugatu nanocdstice s
navazanym PSA (prostaticky specificky antigen) [13]

12



3. Luminisce¢ni mikroskopie

Luminiscence, jinak emise svétla, je d&j, ktery nastava pii navratu molekuly z ex-
citovaného do zékladniho stavu. Do excitovaného stavu se molekula dostane naptiklad
absorpci elektromagnetického zatfeni. Potom o takovém jevu mluvime jako o fotolumi-
niscenci. Kvantovy vytézek udava ucinnost této luminiscence a je roven podilu poctu
emitovanych a absorbovanych fotond, pfi¢emz miize nabyt maximaln¢ hodnoty 1. Avsak
ve skutecnosti je vytézek nizsi v disledku nezativych prechodl z excitovaného stavu [15].

V této kapitole si popiSeme zdkladni principy fungovani mikroskopie vyuzivajici
luminiscen¢ni zafeni vzorki.

Obecny princip luminiscen¢ni mikroskopie

Luminiscen¢ni mikroskopie je zalozena na zobrazeni molekuly v cO nejmenSim
mnozstvi pomoci elektromagnetického zatfeni. K jejimu castému vyuzivani dochézi diky
velmi vysoké citlivosti, kterd je zptisobena vysokym kontrastem vaci pozadi. Efektivni
minimalizace signélu pozadi je dosazena pomoci filtri, a sice emisniho a excitacniho.

detektor

okular
/ emisni filtr

——

dichroické

. —_—
zrcatko g

zdroj svétla

excitacni filtr

objektiv

vzorek
Obrazek 3.1. Schéma slozeni luminiscencniho mikroskopu

Zdrojem elektromagnetického zateni byvaji nejcastéji luminiscen¢ni lampy, la-
sery nebo vybojky. Laserové zdroje poskytuji monochromatické paprsky s dobte defino-
vanymi a intenzivnimi spektralnimi ¢arami.

Excitacni filtr vymezuje svételny svazek pro excitaci objektu schopného luminis-
cence (fluorofor, nanocastice). Cim uzsi bude spektralni propust excitacniho filtru, tim
niz8i bude intenzita excitacniho zafeni.

Emisni filtr vymezuje spektrum pozadovaného emitovaného svételného signalu.
Filtry jsou uspofadany spolu s dichroickym zrcdtkem do ,,fluorescen¢ni kostky“. Toto
zrcatko byva umisténo pod tthlem 45° do bloku s filtry a jeho tkolem je odraz svételného
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paprsku s uréitou vinovou délkou a prichod jinych vinovych délek. Zrcatko tedy propusti
maximum emisniho spektra a minimum excita¢niho spektra luminiscen¢niho objektu.

Funguje i jako ,,blokéator parazitnich vinovych délek, které pochazeji ze zbytku
vzorku a snizuji kvalitu zobrazeni. Cim uZ§i propust dichroického zrcatka, tim bude nizsi
Intenzita proslého parazitniho a excitacniho zareni. To umozni snizit Sum v obraze, av§ak
zaroven dojde ke snizeni 1 intenzity proslého emisniho svazku zafeni. K vyfeSeni tohoto
problému je vhodné pouzit bud’ delsi expozicni Cas, nebo zvysit intenzitu emisniho svétla
intenzivnéj$im osvitem vzorku excita¢nim svétlem. [16, 17]

Jako detektor je velmi ¢asto vyuzivan CCD ¢ip, nicméné k detekci muize slouzit i
lidské oko, ke kterému je paprsek ptiveden skrze okular.

excitacni filtr emisni filtr

vzorek

Obrazek 3.2. Ukazka funkce filtrii

Vyuziti luminiscencni mikroskopie je Siroké. Své misto ma naptiklad v imunolu-
miniscencnich technikach, jako je 1ékarska diagnostika, imunologie, hematologie nebo
genetika. Vyuziva se ke studiu bunéénych cykli, apoptoézy bunek, k rozliSovani bunéc-
nych struktur nebo detekci patogenti. Dale naléza vyuziti v klinické praxi, a sice identifi-
kace bun¢k T a B v krvi, detekce specifickych protilatek ptitomnych v krvi, detekce na-
dorové specifickych antigenti a lokalizaci hormont.
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4. Neuronove sité

Neuronové sité¢ (NS) jsou jednou z podoblasti umélé inteligence majici velmi zaji-
mav¢ vlastnosti, které se daji vyuzit v mnoha druzich obori. NS jsou inspirovany archi-
tekturou biologického nervového systému a jejich charakteristickou vlastnosti je se ,ucit
a tesit siln¢ nelinedrni tlohy, které nejsou snadno uchopitelné pro jiné linearnéjsi algo-
ritmy. NS obecné realizuji zobrazeni vstupniho vektorového prostoru do vektorového
prostu vystupniho a vyuzivaji se pro klasifikaci, regresi, predikci ¢i optimalizaci [18][19].

V této a nasledujicich kapitolach si popiSeme zékladni principy fungovani neurono-
vych siti, které¢ nasledné vyuzijeme k detekci luminiskujicich objektd na potizenych di-
gitalnich snimcich pomoci luminiscen¢ni mikroskopie.

4.1. Model neuronu

Zakladnim funkénim prvek jak biologické, tak umélé NS je neuron, jinak
nazyvany perceptron. Umély neuron je matematickym modelem pfirozeného neuronu a
kopiruje jeho vlastnosti a schopnost zpracovani informace.

Vstupy
X1

Vnitini potencial neuronu

Vystup
X3 TTwa v y

Obrazek 4.1. Umély model neuronu (a) a biologicky neuron (b) [20]

Matematicky model neuronu, ktery mizeme vidét na obrazku 4.1.(a), je zjedno-
dusenym modelem neuronu biologického, nicméné jeho funkci vystihuje dostatecné.

Kazdy funk¢ni neuron pfijima vstupni signal skrze své dendrity, déle tato infor-
mace putuje pres télo neuronu, axon, a nakonec piedd informaci ve formé vystupniho
signdlu dendritim dal$iho neuronu skrze své zakonceni. Pfenos informace z vysilajiciho
neuronu na dalsi je zajiStén sumaci postsynaptickych potencialt. Ty jsou bud’ inhibi¢ni
nebo excitacni. Na zdklad€ této sumace potenciall je dale rozhodnuto o tom, zda tato
hodnota prekroc¢i urcity prah, ktery zplsobi vybuzeni pfenosu signalu nebo nikoliv.
Tento mechanismus popisuje 1 sestaveny model umélého neuronu a prahovani v tomto
ptipadé provadime pomoci ur¢ité funkce.

Vstupy x1, x2, x3, xn zastupuji v umélém modelu informace pfijimané dendrity
biologického neuronu a tyto vstupy jsou vahované vektorem vah wl-wn. Véhy si v bio-
logickém modelu mizeme piedstavit jako synapse, které¢ udéavaji silu urcitych spojeni.
Od nésledné sumace takto vdhovanych vstupi je nutné odecist aktualni prah neuronu h.
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Cely soucet nazyvame aktivaci a jeji hodnota je argumentem takzvané¢ aktivacni funkce
neboli charakteristiky neuronu. [19, 21, 22]

Matematicky zéapis tohoto principu je nasledujici:
y=fQELixw —h), (4.1)

kde y je aktivaci neuronu, x vstupem ve form¢ vektoru, w je vektorem vah, h aktudlnim
prahem a f aktivacni funkei.

Aktivaéni funkce se voli v zavislosti na feSené uloze. Nejpouzivanéjsi aktivacni
funkce, charakteristiky neuronu, jsou uvedeny v tabulce 1. [19, 21]

Tabulka 1: Vycet nejvice pouZivanych aktivacnich funkci

Typ aktivacni funkce Rovnice Obor hodnot
Linedrni fx) = x (=00, )
Skokova f (x) =sign (x) {-1,1}
Sigmoida 1 (0,1)

fe) = 1+e™*

Hyperbolicky tan- f(x) = tanh(x) (-1,1)

gens
RelU _ 0, x <0 (0, 0)
f@ = 3

4.2. Vicevrstva neuronova sit’

Vicevrstvd neuronova sit’ je sloZzena z jednotlivych perceptrond, které jsou
uspotadany do vrstev a vzajemné propojeny. Kazdy neuron v jedné vrstvé je spojen se
vSemi neurony ve vrstv€ nasledujici. Charakteristickou vlastnosti takové sité je
jednosmérné Sifeni informace, a to v tomto ptipad¢ znamena, Ze zde nejsou zavedeny
zadné zpétné vazby. Tyto doptfedné sité funguji na principu u€eni ,Back propagation®, uci
se tedy pomoci algoritmu ,zpétného Sifeni chyby*.

Vicevrstva doptfedna sit’ obsahuje mimo vstupni a vystupni vrstvy neuront tak
zvané skryté vrstvy. Mnozstvi skrytych vrstev neni limitovano a jejich pocet je vztazen
k druhu ulohy, nicméné obecné plati, ze vicevrstva NS dokaze fesit vice nelinearni
problémy nez jednovrstva. Pocet skrytych vrstev je nutné urcit experimentalné. Co je vSak
velmi dilezité je zvoleni dostatecné velkého mnoZstvi neuronii ve vrstve. Pokud zvolime
velké mnozstvi neuronti, miize dojit k prodlouzeni doby uceni a také k preucenti site, pfi
které opétovné roste chyba vystupu. Takova preucena sit’ bude mit velmi dobré vysledky
na trénovacich datech, avSak na datech testovacich jsou vysledky velmi Spatné.
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Naopak pii zvoleni malého poc¢tu neuronti muze dojit k nedostatecnému nauceni
sit¢ kvili nizké kapacité NS.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

Obrazek 4.2. Vicevrstva doprednad neuronova sit' [23]

wrwv

4.3. Uceni neuronové sité a metoda zpétného Sireni chyby

Uceni NS je proces, pii kterém dochéazi ke zménam parametri vlivem prostiedi, ve
kterém se sit’ nachazi [22]. Neuronové sité miZzeme rozdélit na zaklad¢é uceni do dvou
skupin, a sice NS zalozené na uceni s ucitelem a NS fungujici na principu uéeni bez
ucitele. Cilem uceni NS je nastavit vahy modelu tak, aby sité vytvarely spravnou odezvu
na vstupni signal.

Uceni s ucitelem (supervised learning)

Sité, které funguji na principu uceni s ucitelem, se snazi srovnavanim aktuélniho vy-
stupu se vzorovym vystupem pienastavit vahy tak, aby se minimalizovala odchylka, o
kterou se skute¢ny a poZadovany vystup lisi.

vstup x VZOrovy vystup z

model NS uprava prahu a vaE
aktualni
vystup ¥
nerovna se

|:> model NS |:> 2 y

rovna se

mauéeny model NS

Obrazek 4.3. Schémata uceni s ucitelem

Optimaliza¢ni metoda, ktera se uplatituje pfi pouziti principu uceni s ucitelem
K upraveé parametri sité, se nazyva ,.back propagation“, neboli metoda zpétného Siteni
chyby. Béhem procesu uceni algoritmus vyhodnocuje, zda je vystup dostatecné podobny
VvZOoru.



Algoritmus zpétného Sifeni miizeme popsat tfemi zakladnimi kroky:
1.dopredny smer

Vstupni vektor je Sifen vSemi vrstvami NS k vystupu, kazdy neuron ve vnitini
vrstveé vypocita svou aktivaci a posle tento signal vSem neurontim ve vystupni vrstvé a
zde je porovnan se vzorovym vystupem, ktery byl NS ptedlozen. Odchylka tohoto porov-
nani se nazyva chybova funkce, kterou je nejcastéji naptiklad kvadraticka odchylka. Ci-
lem tohoto procesu je minimalizovat odchylku mezi vystupem aktualnim a vzorovym.

2. zpétné Sireni

Po vypocteni chybové funkce se tato hodnota $ifi zpét ptes vSechny neurony a
VvIstvy na vstup.

3. dopredny smer s aktualizaci vah neuronii

Poslednim krokem algoritmu je piepocitani parametrti pro kazdy neuron. K pte-
poctu se vyuzivaji optimaliza¢ni algoritmy jako je naptiklad gradientni sestup, stochas-
ticky gradientni sestup nebo Adaptive Moment Estimation (ADAM). Tento proces se opa-
kuje az do chvile, kdy chyba bude dostate¢né mala a nedochazelo k overfittingu (chyba
je ptilis velka kvili vybrani nevhodného modelu u€eni, malému mnozstvi dat apod.) nebo
overfittingu (pfeuceni sit¢, kdy model neni schopen reagovat na nova data, a je pfilis pfi-
zpusobeny trénovacim datim) [24].

Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

Pti uceni bez ucitele nejsou dostupné zadné vzory, ke kterym se chce pfibliZovat
sit’ zaloZena na uceni s ucitelem. Jde o shlukovani vystupnich dat, které si jsou podobné.
Tato sit’ roziazuje vstupni data do skupin a pocet té€chto skupin mize byt doptedu defino-
van. Uceni pracuje pouze s témi informacemi, které¢ mu jsou na vstupu predlozeny a sit’
si musi vytvofit vlastni zptisob klasifikace vystupt [22].

3. Dopiedny smér: tprava vah (adaptace) vsech neuroni

1. Dopredné Sifeni: vypodet vystupu sité a odchylky na vystupu

w3 wl
x1 3 1 > vyl

w4 w2
X2 4 2

Distribuéni 1. vrstva 2. vrstva

\ 4

y2

vrstva (skryta) (vystupni)

Obrazek 4.4. Schéma algoritmu zpétného Sireni chyby
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4.4. Optimalizace ueni neuronovych siti

Optimalizaéni algoritmy v modelu neuronovych siti slouzi k minimalizaci chy-
bové funkce a k pfepoctu parametrt sité, jako jsou vahy a prahy jednotlivych neurona
sité. Hledaji tedy optimalni nastaveni vah a prahu neuronti v celém cyklu uceni. V této
kapitole budou predstaveny piiklady optimalizac¢nich algoritmu, které slouzi ke sniZeni
chybové funkce.

Gradientni sestup

Gradientni sestup je jednou z nezakladnéjSich a nejpouzivanéjSich metod vyuzi-
vanych k optimalizaci uceni. Zakladnim parametrem tohoto principu je ucici koeficient
n, ktery ndm udéava rychlost optimalizace a ovliviiuje velikost ‘krokt’, které provadime
za ucelem minimalizace chybové funkce. Velikost tohoto koeficientu je zasadni. Pokud
by byla hodnota pfili§ mala, proces uceni by trval velmi dlouho. Naopak pfi zvoleni pfili§
velké hodnoty tohoto koeficientu by mohlo dojit az k divergenci nebo Spatné konver-
genci. Chybova funkce sité¢ se zmensuje pohybem ve sméru zaporného gradientu [24].
Tato metoda je vypocetné ndrocna pii pouziti velkého mnozstvi dat, protoze k prepoctu
parametrti dochazi pouze jednou za epochu a to pro celou datovou sadu.

Matematicky popis upravy parametri sité je néasledujici:

kde 7 je kladny skalar uréujici velikost kroku nazyvany rychlost uéeni a Vj(0) je gradi-
entem chybové funkce.

pokles chyby proti sméru
gradientu chyby
chyba

>

epochy udeni

Obrazek 4.5. Metoda gradientniho sestupu

Metoda, ktera fesi vypocetni naro¢nost zakladniho algoritmu gradientniho sestupu
je stochasticky gradientni sestup (SGD). Tento algoritmus funguje na principu Gpravy
parametrl po kazdém vstupu, a ta zaruc¢i rychlejsi konvergenci k pozadovanému minimu.
Stejné jako klasicky gradientni sestup bere SGD na vstup parametr rychlosti uceni. Na
ném nasledné¢ zavisi Cas a presnost konvergence k minimélni chybové funkeci.

Matematicky popis Upravy parametri je nasledujici:
6=06-n-7(;x5yh), (4.3)

kde x! znac¢i aktualni vstup a y! vystup sité [24].
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ADAM

Adaptive moment estimation (ADAM) je stochasticka optimalizacni metoda po-
¢itajici rychlost adapativniho uceni pro kazdy parametr. Tento algoritmus patii k nejvice
pouzivanym optimalizacnim metodam. Je to rozsifujici algoritmus stochasticky metod
gradientniho sestupu.

ADAM pfinasi moznost do jisté miry vyfesit problém, ktery nastava pii dynamic-
kych zménach konstanty uceni. Konstanta u¢eni je zavisla na poctu epoch, které algorit-
mus Vv obdobi uceni vykond. Tato adaptivni metoda fes$i problém nastaveni konstanty
uceni tim, ze zavede konstantu pro kazdy parametr uceni a v prubéhu uceni dochazi
k adaptaci téchto konstant [24]. K Gpravé parametr vyuziva model prvni moment gradi-
entll m, coz je plovouci primér s exponencialnim zapominanim a druhy momemt v [25].

Odhady obou momentti jsou popsany rovnicemi [24, 26]:

~ D
Ut —_ 1_;':1, (4'4')
fﬁ't = 17;nﬂt?' (45)

kde B}? jsou jsou parametry, které ¥idi exponencialni rychlost poklesu momentu. Tyto
vypocitané odhady nasledné pouZzijeme pro aktualizaci parametri sité podle rovnice [24]:

Orp1 = 6 — L my . (4.6.)
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5. Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ (CNN) jsou specialnim typem NS, které umoziiuji praci
S obrazovymi daty, které jsou piijimany na vstupu sité. Tyto sit¢€ jsou tvotfeny stejn¢ jako
vySe zminéné sit¢ z neuronti a obsahuji také své vahy a aktivacni funkce. Zvlastnosti
téchto siti jsou jiz zminované vstupni data v podob¢ obrazu. Tato vlastnost umoznuje
zefektivnit implementaci dopfedné funkce, zaroven snizi mnoZzstvi parametr a vyrazné
tak omezi architekturu sit¢ mnohem efektivnéjsim zptisobem [25].

Neurony CNN jsou na rozdil od neuronti klasickych NS uspofadany do 3D rozméra,

rrrrr

(celkovy pocet vrstev), ale na pocet barevnych kanali. U RGB snimku je hloubka tfi
kandly a u ¢ernobilych hloubka rovna jednomu kanalu [25].

I
| hloubka
| oo0ooH] i
- -~ 00000 ~ —
| QOOOOY i1
|

CNN

SR

skryté vrstvy

BéZna tiivrstva neuronova sit’

Obrazek 5.1. Bezna neuronova sit a CNN [25]

5.1. Vrstvy konvolucni neuronové sité

CNN se sklada z nékolika vrstev, kterym je vénovéna tato kapitola. Jsou jimi:
vstupni vrstva, konvolucni vrstva, pooling vrstva a plné propojend vrstva. Tyto vrstvy
jsou vzajemné propojeny tim zpisobem, ze kazda predesla vrstva je propojena s
neuronem dal$i vrstvy pouze v urCitém misté vrstvy. Konec¢nd vrstva tedy bude
zmenSenym obrazem ve vektorové formé& vrstvy vstupni. [25, 27]

konvoluéni pooling konvoluéni pooling
vrstva vrstva vrstva vrstva

g gy, —\!Oﬁ —

plné propojena vrstva

BEel L5

vstupni data mapy piiznaku mapy piiznaki

Obrazek 5.2. Architektura konvolucni neuronové sité [27]
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Konvoluéni vrstva

Prvni a nejzékladnéjsi vrstvou sité je vrstva konvolucni, kterd navazuje jak na
vstup, tak na tzv. pooling vrstvy. Jak uz vyplyva z nazvu, tkolem této vrstvy je provadet
konvoluci a extrahovat pfiznaky ze vstupniho snimku. Tato vrstva se sklada z n¢kolika
filtra, které jsou aplikovany na urcité regiony pixelt obrazu, které jsou reprezentovany
hodnotami bitové hloubky.

Filtry, které prochéazeji obrazova data, jsou slozeny z neuroni, které vzajemné
sdili stejné mnoziny vah a tato funkce umoziuje sniZzeni poctu parametru sité, které by si
sit’ musela pamatovat. Tato funkce je velmi vyhodné u vysokodimenzionalnich dat, jakou
jsou i1 obrazy, kdy odpadne povinnost spojovat vSechny neurony s neurony piedeslé
vrstvy. Misto toho se spoji pouze zmiflovana oblast vstupniho objemu s kazdym neuro-
nem. Na obrazku 5.3. je znazornén vySe uvedeny princip, kdy je kazdy neuron v konvo-
lu¢ni vrstvé spojen pouze s mistni oblasti ve vstupnim objemu prostorové, ale s plnou
hloubkou (tj. se vSemi barevnymi kanaly). [25, 27]

=500

3

Obrdzek 5.3. Priklad vstupniho objemu dat v cervené barveé [25]

Velikost filtru (masky) volime dle potieby a kazdy filtr vytvoii jednu 2D aktivacéni
mapu. Tato mapa je urCena tiemi parametry: hloubka, krok a nulovou vypli vstupni ma-
tice.

Hloubka (depth) odpovida poctu filtrl, které aplikujeme na vstup, pricemz kazdy
se na vstupu uc¢i hledat néco jiného. Sloupce hloubky reprezentuji sadu neuroni, které
pozoruji stejnou oblast vstupu.

Krok (stride) je hyperparametr udavajici posunuti filtru po vstupnim obraze a
umoznuje zmenSeni vystupniho objemu. Napfiklad pokud nastavime krok na hodnotu 2,
bude se filtr posouvat po dvou pixelech najednou.

Funkce Nulova vypli (zero-padding) umoziuje pied zahajenim konvoluce rozsifit
vstupni obraz nulovymi prvky okolo hranice a velikost této nulové vyplné je hyperpara-
metr. Tato funkce zajisti, ze vstupni a vystupni matice obrazu budou stejné. [25, 27, 28]

Matematicky popis, ktery umoziuje vypocet velikosti vystupniho objemu z kon-
volucni vrstvy, je dan vztahem:

W—F+2P, (5.1)

S+1

kde I je vstupni objem, F velikosti filtru (masky) konvolu¢ni vrstvy, P mnoZstvi nulové
vyplné a S velikosti kroku
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Aktivacéni vrstva

Vrstva, kterd nasleduje po kazdé konvolucni vrstve je aktivacni vrstva. Tato vrstva
je charakterizovana nelinearni aktivacni funkci. Typickou aktiva¢ni funkci u CNN je
funkce ReLU, se kterou sité trénuji mnohem rychleji nez s typickymi aktivacnimi funk-
cemi NS. Tato funkce funguje na takovém principu, ze bere pouze kladné hodnoty a ty
zaporné prevadi na nulu. Nékdy je tato funkce vkladana pfimo do konvolu¢ni vrstvy
[25][27]. Prabéh aktivaéni funkce ReLLU je zobrazena na obrazku 5.4..

ReLU je definovana predpisem:

¢ (x) = max (0, x) (5.2)
pfi¢emz jeji derivace je:
1, x>¢
p={y s (5.3)
kde ¢ je prah, vétsinou o hodnot¢ 0.
2 T T T T T T
15F -
N ]
0.5 ]
0 -
70-5 Il 1 1 Il 1 Il 1
2 45 4 05 0 05 1 15 2

X

Obrdzek 5.4. Pribéh aktivacni funkce ReLU

Pooling vrstva

SdruZovaci vrstva nasleduje po vrstvé konvolu¢ni a ma funkci postupného zmen-
Sovani prostorové velikosti. Redukce se provadi z dlivodu snizeni mnoZstvi parametrt a
vypocti v siti. Tato vrstva funguje nezavisle na hloubce vstupnich dat a pocet ptiznako-
vych map ziistava stejny jako u pfedchazejici konvolu¢ni vrstvy.

Max-pooling je nejéastéji pouzivanou metodou Vv této vrstve. Filtr o velikosti 2x2
je na vstupni data o velikosti W; x H; x D; aplikovan nejbéznéji s krokem 2, redukuje tak
75% vstupnich dat. Produkovany vystupni rozmér W, x H, X D, je urCen vztahem:

WZ = M;I__lFl (54)
Hy == (5.5.)
D2 = D1 (56)

kde F je prostorovym rozsahem filtru a S krok posunuti filtru po datech [25].
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1 Bt 2 | 4
velikost filru 2x2
5|16 |7| 8 krok o velikosti 2 6 | 8
3/2[1]0 ] 3|4
1| 2 SRS

Obrdzek 5.5. Princip max-poolingu [25]
PIné propojena vrstva

PIn¢ propojena vrstva je posledni vrstvou v architektufe konvolucnich siti. Neurony
V této vrstvé jsou propojeny se vSemi neurony vrstvy predchozi, stejné jako v klasickych
neuronovych siti. V této vrstvé dochazi k prevodu vicedimenzionalniho vystupu z pied-
chozi vrstvy do jednodimenzionalniho vektoru a tento vektor je nasledné ptiveden na
kazdy neuron vrstvy.
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6. Konvoluc¢ni sit’ U-Net

Konvoluéni sit” U-net byla vyvinuta k segmentaci obrazu, nicméné v medicinském
prostiedi je také vyuzivana pro potieby detekce v mikroskopickych snimcich. Tato
konvolu¢ni sit’ je sloZzena ze dvou hlavnich ¢asti: kontraktilni (leva) a expanzivni (prava)
cast. Jak vyplyva z ndzvu, tato sit’ je ve tvaru U a ob¢ drahy jsou takika symetrické.
Vystupem této sité je obraz (tzv. heatmapa), kterd umoznuje naslednou detekci objekta
pomoci vhodnych detek¢nich metod. Originalni architekturu Ize vidét na obrazku 6.1..

vstupni
obraz

vystupni
segmentacni mapa

= konvolucni vrstva 3x3, ReLU
Kkopirovini a ofiznuti
¥ max-pooling 2x2
4 up-conv 2x2
-

Obrazek 6.1 Architektura U-NET [29]

Kontraktilni drdaha se sklada z opakované aplikace dvojité konvoluce o velikosti 3x3,
ReLU aktivacni funkce, kterd je umisténa za kazdou konvoluci a v posledni fadé ze
sdruzovaci max-pooling vrstvy o velikosti 2x2 s krokem 2 pro pievzorkovani. V kazdém
kroku prevzorkovani je zdvojndsoben pocet pfiznaki a velikost této mapy se naopak
zmensi [29].

Expanzivni draha je velmi podobna levé draze, avSak v tomto Gseku naopak dochéazi
k postupnému zmenSovani ptiznakii o polovinu a ke zvétSovani velikosti pfiznakové
mapy. Tato dréha je sloZena z opakujicich se kroki pfevzorkovani a navazujici konvoluce
0 velikosti 2x2 (up-convolution), ktera zajisti ono zmens$eni ptiznakl a zvétSeni velikosti
mapy. Déle nésleduje ofiznuti pfiznakové mapy, ktera je na vystupu odpovidajici urovné
kontraktilni drahy a konkatenovani s pfiznakovou mapou stejné urovné v expanzivni
draze. Ofiznuti je dulezité kvuli ztraté¢ hrani¢nich pixelli zplisobené kazdou konvoluci a
konkatenace zajisti to, Ze pfiznaky v kontraktilni draze budou vyuzZity pii rekonstrukci
obrazu. Poté ptichazi krok dvojité konvoluce o velikosti 3x3 a kazda je nésledovana
aktivacni ReLU. V zavérecné vrstvé expanzivni drahy je provedena konvoluce o velikosti
1x1 a tato vrstva zajisti mapovani pfiznakového vektoru k pozadovanému poctu tiid [29].
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Cile prace

1) Proved’te literarni reSerSi v oblasti foton-upkonverznich nanocastic, luminiscen¢ni
mikroskopie a v oblasti neuronovych a konvolucnich siti. Ziskané znalosti budou
aplikovany do oblasti optického zobrazovani a pocitdni jednotlivych foton-
upkonverznich nanocastic s vyuzitim pro znaceni a zobrazovani jednotlivych molekul.

2) Pripravte mikroskopické preparaty foton-upkonverznich nanocastic a potid'te vlastni
snimky nanocastic pro naslednou analyzu obrazu.

3) Navrhnéte a implementujte konvolu¢ni sit¢ U-Net pro analyzu ziskanych snimku
foton-upkonverznich nanocastic.

4) Otestujte uspésnost detekce nanocastic na jednotlivych sadach dat a provedte
statistické vyhodnoceni tispésnosti.

5) Porovnejte vysledky detekce v zavislosti na pouzitych datech (automaticky
generovana, snimky z luminiscen¢ni mikroskopie).

6) Diskutujte ziskané vysledky a urcete jejich potencidl pro znaceni a zobrazovani
jednotlivych molekul pomoci nanocastic.
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Prakticka ¢éast

/. Materialy a priprava vzorki pro méreni

Materialy

e Chemikalie — vzorek foton up-konverznich nanocastic dispergovanych v
cyklohexanu, cyklohexan, glycerol

e Automatické pipety, 4 mikrozkumavky, 2 c¢tvercova kryci sklicka (20x20mm),
podlozni sklo (76x26 mm), kadinka (5ml), stojan na mikrozkumavky, lepici paska

Priprava vzorku

Prvnim krokem pfipravy vzorkl bylo odméfeni 5 ml cyklohexanu do kadinky po-
moci automatické pipety. Kviili té€kavosti cyklohexanu byla kddinka uzaviena. Do stojanu
byly umistény 4 mikrozkumavky pro rozdilné fedéni (100x, 1 000x, 10 000x, 100 000x)
a 495 pl cyklohexanu bylo pieneseno do 1. zkumavky. Cyklohexan byl ptidan i do dalSich
zkumavek na zaklad¢ fedéni (450 pl) vzorku nanocastic (50 ul). Obsah ve zkumavkach
byl promichan automatickou pipetou.

V druhém kroku bylo na vymezeny prostor ¢tvercového sklicka naneseno 2,5 ul
vzorku s nanoc¢asticemi a vzorek byl ponechan zaschnout. Tento postup se opakoval pro
vSechny vzorky o rizném fedéni. Déle byla sklicka zafixovana pomoci lepici pasky na
podlozni sklo.

V poslednim kroku byl na podlozni sklo pomoci pipety nanesen glycerol a celé
sklo bylo ptipevnéno k panelu mikroskopu pomoci svorky.
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8. Mérici pracovisté epiluminiscen¢ni mikroskopie

Epiluminiscen¢ni mikroskop, ktery byl navrzen pro detekci nanocastic je popsan né-
kolika odstavci v této kapitole. Tento typ mikroskopu neni zatim komeréné dostupny a
snimky uvedené v této kapitole jsou pofizeny v laboratofi na Ustav analytické chemie AV
CR, kde byl tento prototyp vytvoien.

Na obrazku 8.1. 1ze vidét luminiscencni mikroskop, jehoz zdrojem zéfeni je dlouho-
vlnna laserova dioda, ktera je chlazena chladicim zatizenim na teplotu okolo -5°C. Tep-
lota se dopocitava pomoci méfeni odporu termistoru, ktery je méfen multimetrem. Na
obrazku je vyznacen Cislem 1.

Vysoce koherentni elektromagnetické zafeni vychézejici z laserové diody je usmér-
novano optickym systémem cocek, ktery mizeme vidét na zminovaném obrazku 8.1. pod
Cislem 2.

Tento systém je odstinén hlinikovou folii a paprsek prosly ¢ockami je dale usmérnén
filtrem, ktery je umistnény na boc¢ni stran¢ 3. ¢asti mikroskopu. Filtr propousti pouze
dlouhé vinové zareni a kratkovinné zareni odrazi. Paprsek dale dopadé na dichroické zr-
catko, které odd¢€luje excitaéni paprsek od emise vzorku. Zrcadlo propousti a odrazi pouze
urcité vinové délky. Pii prevodu paprsku ke vzorku se elektromagnetické zareni od zr-
catka odrazi, emitovana vinova délka castici naopak zrcatkem prochazi.

Obrdazek 8.1. Epiluminiscencni mikroskop
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Dalsimi komponenty jsou filtry, které vymezuji pruchod urcitych vinovych délek
na vzorek a umoznuji tak odfiltrovat nezadouci slozky zaieni. Tyto filtry je moZné nasta-
vovat podle potteby snimani urcitych fluoroforti a nanocastic.

svorky k upgnéni sklicka
nastaveni emisniho filtru
imerzni objektiv

zaostfujici a priblizujici
ovladaci prvky

Obrazek 8.2. Priblizeny snimek epiluminiscencniho mikroskopu

Preparat s nanocasticemi je nanesen na sklicko a pfed pouzitim k zobrazeni je
nutné, aby zaschnul. Na tento preparat se nasledné nanese glycerolova vrstva, kterou vy-
Zaduje imerzni objektiv. Tento objektiv je mozné vidét na obrazku 8.1. (s popisem 5) a
na obrazku 8.2. Sklicko je pomoci klesti pfipevnéno k panelu. K zaostiovani a ptiblizo-
vani ndm slouZi ovladaci prvky mikroskopu.

Paprsek, ktery prosel filtrem a objektivem, dopadne na nanocCastice preparatu.
Tyto nanocastice zareni absorbuji a emituji zatfeni s odliSnou vinovou délkou. Zareni na-
sledné prochazi objektivem, dale skrz optické filtry, dichroickym zrcatkem a v posledni
fadé¢ je snimano kamerou. V tomto pfipadé byla pouZzita kamera Zyla 5.5 sCMOS (obréa-
zek 8.3.), ktera poskytuje vysokou rychlost snimani a sensitivitu zobrazovani.

Obrazek 8.3. kamera Andor Zyla 5.5 sCMOS [30]
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Vysledny obraz snimany kamerou je zobrazen pocitaCovym programem Micro-
Manager, ktery umoziiuje pofizovat snimky potiebné k nésledné detekci nanocastic. De-
tekce se nasledné provadi automatickou detekei.

Navrh nastaveni mikroskopu

Prvnim krokem v méfeni pomoci epiluminiscen¢niho mikroskopu bylo zjisténi
emisniho spektra nanocastic, které byly naneseny a pfipevnény k podloznimu sklicku,
pomoci koherentniho zdroje zateni (laser). Tato informace byla vyuzita pro nastaveni
emisniho filtru na urcitou vlnovou délku. Pro zelené emisni spektrum, které vykazoval
vzorek s UCNP dopovanymi Yb**/Er** | byl zvolen filtr s emisni propusti pro vinovou
deélku 550 nm +- 25 nm.

V dal$im kroku byl panel se sklickem a nanesenym glycerolem piiblizen k imerz-
nimu objektivu, pfi¢emz objektiv naléhal plné na sklicko. Kontrola spravného pftilnuti
objektivu bylo pozorovatelné z druhé strany sklicka, a sice glycerolova vrstva byla roz-
prostfena po citlivé ploSe objektivu.

Po ptilnuti objektivu ke sklicku byla zapnuta kamera, chlazeni, ohmmetr pro meé-
feni teploty a zdroj stejnosmérné¢ho proudu. Hodnota proudu byla udrzovana na hodnoté
3A ateplota -5°C odpovidala hodnoté 0,2 MQ zobrazeném na ohmmetru.

3‘; Micro-Manager 1.4.23 20190609 - C:\Program Files\Micro-Manager-1.4\Zyla35.cfg - O x
File Toeols Plugins Help
(&l snap Camera settings Configuration settings Save
Exposure [ms] 1999982 Group Preset
(@l = Album | Binning 1x1 2

H mutipacg.|  Shutter >

=
e Auto shutter

Please cite Micro-Manager so funding will continue!
ROI Zoom Profile Autofocus

Wl QG| [k=] (&

Image info (from camera): 2580 X 2160 X 2, Intensity range: 16 bits, Onmipix

Group: + - Edit Preset: + - Edit

Contrast  Metadata Comments
[]Scale Bar | Top-Left White

Display mode: |Grayscale [] Autostretch gnare % 2 3 [Jioghist

| w

Full Auto
Hist range: [(3| (g}

Camera Depth v

Min: 58
Max: 13,673
Mean: 289

Obrazek 8.4. Optimalni nastaveni kamery programem Micro-Manager

Spusténim pocitacového programu Micro-Manager bylo umoznéno sledovani
vzorku a postupné ostifeni pomoci ovladacich prvkl na optimalni rozliSeni. Idealni nasta-
veni kamery bylo pro tento vzorek 200 ms expozi¢niho ¢asu s binningem 1x1. Stupnice
Sedi byla nastavena na interval 0-2849. Toto nastaveni bylo zjiSténo jako optimalni pro
odpovidajici vzorek. Celé nastaveni je uvedeno na obrazku 8.4. Pfi ostfeni bylo zapotiebi
se nedotykat podlozky, na které je umistény mikroskop.
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Dochézelo k rozostfovani a méteni muselo byt provadéno opakované. Na obrazku
8.5. je zaznamenan snimek nanocastic o velikosti 2560x2160 px.

Obrazek 8.5. Snimek vzorku UCNP dopované Yb>*[Er**
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9.Navrh a implementace sité U-Net

9.1. Dataset

Ustav analytické chemie AV CR poskytl pro tuto praci 3 automaticky generované
datasety mikroskopickych snimkii nanoc¢éstic v textovém formatu. Kazdy dataset ma
svoji anotaci, kterd je vyuzivana v uceni sité. Datasety byly poskytnuty jako velkoforma-
tové a v textovém formatu, bylo tedy nutné je pievzorkovat a vytvorit obrazy o velikosti
256x256 px a prevést z formatu .txt na format .tiff kvili nacitani do modelu (balicek Pil,
ktery byl vyuzit pro nacteni nepodporuje textovy format). Tato velikost je zdsadni pro
vstup do sité. Obrazy byly vytvoieny na zaklad¢ originalnich snimkd, jas snimku a veli-
kost ¢astic se tedy odvijeli od potfizenych snimkt luminiscen¢ni mikroskopii. Nasledné
byly obrazy ndhodné rozdéleny do tfech sad — trénovaci, valida¢ni a testovaci. V testovaci
sad¢ byly uloZeny i nativni snimky z laboratofe. Pfi trénovani sité se vyuzival trénovaci
dataset o velikosti 280 obrazii, pro validaci 50 a pro testovani 20 obrazi.

Kazdy snimek, véetné téch potizenych v laboratofi, maji i svou anotaci, ktera je
ulozena do pfislusného datasetu podle typu vyuziti. V jednotlivych fazich dochazi k vo-
lani ptislusnych datasetl. Ptiklady automaticky generovanych trénovacich obrazl s pii-
sluSnymi anotacemi jsou uvedeny na obrazku 9.1.

Obrazek 9.1. Priklad trénovacich obrazi
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9.2. Navrh a implementace sité

Navrh probihal v programovacim jazyce Python s deep learningovu knihovnou
PyTorch [31]. Jako programovaci prostiedi bylo pouzito prostiedi Thonny a Anaconda
prompt. Vsechny piislusné skripty byly prubézné uklddany do webového prostiedi
GitHub.

V névrhu sité¢ U-Net byla pouzita symetricka architektura a této symetrie bylo do-
sazeno pouzitim ,,stejné* vyplné (padding) na misto ,,valid* pouzité v originadlnim mo-
delu. Fungovani jednotlivych blokt je popsano v teoretické casti 6..

Prvnim krokem bylo vytvoteni architektury sité¢ U-net, pficemz navrh byl velmi
jednoduchy. Sit’ byla nasledné popséna jejimi funkénimi bloky pro kazdou ¢ast sité, jak
pro sestupné rameno, tak pro takzvany ,bottleneck® a vzestupné rameno sité¢. Funkéni
architektura byla nasledn¢ voldna v trénovacim skriptu.

Na obrazku 9.2. je znazornéna upravena architektura sit¢ U-net, kterd byl pouzita
pro trénovani.

164€4 646464 64 2 1

256x256
v
256x256

64; 128 128 128 128 128 | 128

128x128
32x32

256 256

64x64
64x64

512 512 zkopirovani 512 512 512

32x32

- konvoluce 3x3 —>» konkatenovéni
+ maxpooling 2x2 —» konvoluce 2x2
f prevzorkovani 2x2

Obrdazek 9.2. Upravena architektura site U-net

Dalsim krokem bylo vytvofeni trénovaciho algoritmu. Pro trénovani byl vyuzit
optimaliza¢ni algoritmus ADAM. Tento algoritmus se pfi trénovani sité zdal jako opti-
malni v kombinaci s krokem uceni 0,001. Jako ,,loss funtion“ byla nejdiive vyuzita krite-
ridlni funkce ,,BCE with logistic loss®, kterd kombinuje sigmoidalni vrstvu a ,,BCELoss*
v jedné tfid¢ a je tak numericky stabilnéj$i nez obycejnéd sigmoida nésledovana ,,.BCE
loss*. BCE loss tvoii kritérium, které méti binarni kiizovou entropii mezi poZadovanym
cilem (maskou) a vystupem sité. Tato kriteridlni funkce ocekava na svém vstupu obraz,
ktery prosel modelem sit€¢ a masku, ktera je stejného datatypu jako obraz. Pocet epoch
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byl nastaven na 7, pticemz v kombinaci s pravé zminovanou kriterialni funkci bylo dosa-
zeno velmi kvalitniho vysledku uceni. ,,Accuracy score* (metrika pro hodnoceni natré-
novanych modelil) tohoto nastaveni pti trénovani dosahovalo hodnoty trénovaného mo-
delu na 99,98.

Obraz, ktery byl pouzit jako testovaci pro vyse uvedené nastaveni je zobrazen
spolu se svou maskou na obrazku 9.3.

Obrazek 9.3. Testovaci obraz, maska a vystupni obraz z natrénovaného modelu

Vysledny prabeh uceni a zavislost poklesu chybové funkce na poctu epoch uceni
je vidét na obrazku 9.4., pticemz je zde znazornén i prubéh poklesu ztratové funkce pro
valida¢ni set.

Train, val loss

0.12
—— training_loss

validation_loss

0.104

0.08 1

loss

0.04

0.02

0.00

epoch

Obrazek 9.4. Pribéh ztratové funkce BCEwithlogisticloss v zavislosti na poctu epoch
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Ptekvapiveé dobrou uspésnost mel 1 model, ktery byl trénovan pouze 3 epochy.
Tento model byl trénovan s ucicim krokem 0,001, byla zde pouzita kriteridlni funkce
,»MSE loss“ a optimaliza¢ni algoritmus ADAM. Vysledek segmentace je zndzornén na
obrazku 9.5.

Obrazek 9.5. Priklad vstupniho obrazu, jeho masky a vystupu natrénované sité

»Accuracy score tohoto modelu bylo 99,98 a diky dobrym vysledkiim byl vy-
uzit pti detekci nanocastic ve vystupnim obraze. Priibéh uceni je zndzornén na obrazku
9.6.

Train, val loss

0.0030 - —— training_loss
validation_loss

0.0025 A

0.0020 A

loss

0.0015 A

0.0010 A

0.0005

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
epoch

Obrazek 9.6. Priibéh ztrdatove funkce MSE v zavislosti na poctu epoch
Takto natrénovany model byl velmi vhodny pro naslednou detekci diky tomu, ze

se vystupni obraz sit¢ velmi podobal masce obrazu a dosahoval na obstojné ,,dice score*
0,85.
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Pfi uceni sité byly vyzkouseny riizné kombinace optimaliza¢nich algoritmt s riiz-
nymi velikostmi ucicich krokl a kriteridlnimi funkcemi, nicméné vySe zminiovana kom-
binace se zda jako nejlepsi. Ptiklad nepovedeného trénovéni a pretrénovani sité je zna-
zornén na obrazku 9.7.. Pomoci této sit¢ by nebylo vhodné detekovat lokalni maxima
kvtli tomu, Ze se jeji vystup neblizi k podobé masky, coz je pii detekci velmi dulezité.

Obrazek 9.7. Priklad vstupniho obrazu, jeho masky a vystupu pretrénované site

9.3. Detekce nanocastic

Po natrénovani konvolu¢ni neuronové sit¢ U-net byla zahdjena detekce nanocas-
tic. Detekce byla provadéna na vystupu sité, kdy byla na obraz aplikovana metoda detekce
pomoci morfologické filtracni operace, ktera provadi filtraci lokalnich maxim obrazu na
zakladé mistnich informaci o kontrastu. H-maxima transformace nejprve definuje
vSechny lokalni maxima Vv okoli jako spojené pixely o vySsi intenzité nez ty, které se
vyskytuji mimo okoli. Podle nastaveného prahu h se dale potla¢i v§echna mistni maxima,
ktera maji vysku jasové hodnoty f nizsi, nezZ je vyska nastaveného prahu. Tato operace je
dana vztahem 9.1. a vyjadiuje dilataci f naf- h.

Hmaxy(f) = RF(f = b) ©.1)

Prvnim krokem pfi detekci byla normalizace hodnot vystupniho obrazu pomoci aplikace
sigmoidy. Tato operace zajistila, ze v§echny hodnoty pixeli byly od 0 do 1 a to déle
umoznilo dalsi praci s obrazovymi daty. DalS$im krokem bylo nastaveni prahu na 0,02 a
provedeni morfologické operace H-maxima na vystupnim obraze z natrénované sité.

Dale byly maxima oznaceny a tyto znacky byly nasledné vykresleny do ptivod-
niho obrazu. Ukéazka je znazornéna na obrazku 9.8.
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Obrazek 9.8 Priklad detekce na automaticky generovaném snimku

Jak je z obrazku patrné, detekce na automaticky generovanych datech probéhla
velmi uspésné. Stejné tspesSné probehla i na datech, kterd byla potfizena luminiscencni
mikroskopii. Vysledek této detekce je zndzornén na obrazku 9.9.

Obrazek 9.9. Priklad detekce na nativnim snimku
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10. Vysledky detekce a statistické hodnoceni

Pti spole¢ném vyhodnocovani funkcnosti sit¢ a nésledné detekce bylo nejdiive
zapotiebi zjistit souradnice valida¢nich masek valida¢nich obrazli a znacek detekci, ze
kterych se nasledné statisticky vyhodnocovala aspésnost.

Prvni parametr, ktery byl zjistovan, byla pravdiva detekce, ktera je uréena pomoci jiz
zminovanych soufadnic bodu a jejich blizkého okoli, které bylo nastaveno pomoci
prahovani. Po vicenasobném zkouseni riznych hodnot byl nasledné prah nastaven na
hodnotu 3. Porovnavanim soufadnic a jejich okoli urCené prahem byly zjistény 3
hodnoty: True positivity (TP), False negativity (FN) a False positivity (FP). FN bylo
urceno odectenim poctu souradnic znacek na libovolné ose od poc¢tu souradnic masek na
libovolné ose.

Z téchto hodnot byly nasledné urCeny statistické vysledky jako je: dice koeficient,

recall (senzitivita) a precision (pozitivni prediktivni hodnota, PVV).

TP

Senzitivita = (10.1)
TP+FN
PVV = e (10.2.)
TP+FP
Dice koeficient S — L — (10.3)
2.TP+FP+FN

Prvni hodnota vyjadiuje miru pravdépodobnostni pravdivosti detekce viici vSem,
druhd urcuje pravdépodobnost vyskytu pravdivé detekce vici vSem detekcim a poslednim
statistickym udajem je dice koeficient urcujici podobnost anotaci a detekci. Vysledky
detekci ptes vSechny valida¢ni obrazy jsou uvedeny v tabulce 2.

Tabulka 2: Vysledky detekce pomoci sité U-net

Sensitivita PVV Dice Koeficient

Vysledky detekce 0,98 0,965 0,978
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10.1. Diskuse vysledki

Jak je vidét z tabulky 2, statistické hodnoty urcujici kvalitu detekce jsou vice nez
obstojné. Je vSak nutné podotknout, Ze u nékterych obrazli a zejména u téch, které obsa-
hovali urcité difrakéni kruhy okolo ¢astice, dochazelo nékdy k oznaceni maxima prave
na této difrakci. Tato chybna detekce je vidét na obrazku 10.1. Tento problém by se dal
eliminovat dal$im snizenim prahu urcujici okoli lokalniho maxima.

Obrazek 10.1: Priklad nepovedené detekce

Dtivodem pouziti této metody byla perspektiva vyuziti konvoluéni neuronové sité
Vv jednomolekulovém zobrazovani. Jak je patrné z uvedenych piikladi, v této praci byly
vyuzity pouze Sedotonové obrazy, respektive obrazy prevedené do Sedotonu, a s urcitym
specifickym tvarem. Cilem této prace bylo zjistit, zda by se dalo efektivné detekovat a
pocitat jednotlivé nanocastice, a to i ty, které se vzajemné& piekryvaji. Tato sit’ prokazala
dostateCnou piesnost pii rozeznavani prekryvajicich se nanocastic, a to je pro
jednomolekulové zobrazovani zésadni. Pokud by byla sit' pouzita pro detekci
molekul, musela by se doucit o dataset obsahujici snimky s nanocasticemi a jejich
navazanymi molekulami, jelikoz ptiloZeny dataset neni pfili§ riiznorody a mohlo by
dochazet k chybnym detekcim.

Vyuziti neuronovych siti se v posledni dob¢ t&si velké oblibé. Proto jsem se ve
své praci rozhodla vyuzit konvolu¢ni sit a zjistit tak, zda by se dala aplikovat i na
jednomolekulovou detekci. Jelikoz je pii této detekci zdsadni kazda Castice, model
prokdzal, ze bez vétSich potizi dokaze spravné detekovat vSechny nanocastice i
Vv nativnich snimcich. K jesté lepSim vysledkim bych doporucila trénovaci dataset
obohatit i o snimky s jinou Urovni jasu. V této préci byla vénovéna pozornost pouze
snimkim, které byly s podobnou jasovou hodnotou, a tak pfi pouziti obrazd s jinou
hodnotou jasu by mohlo dochézet k chybné detekei.
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V celkovém zhodnoceni prace je zfejmé, Ze pii pouziti snimkd, které jsou podobné
tém, které byly nafoceny luminiscenénim mikroskopem je GispéSnost velmi obstojna, a to
I v pfipadé nedostatecné zaostienych snimkud. Priklad takové detekce je uveden na
obrazku 10.2.

Obrazek 10.2: Ukdzka detekce na nezaostieném snimku a jeho prislusna maska
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Z.aveér

Tématem této bakalarské prace byla detekce jednotlivych foton-upkonverznich
nanocastic pomoci konvolu¢ni sité¢ U-net s vyuzitim luminiscenéni mikroskopie. Cilem
prace bylo provedeni literarni reserSe v oblasti optického zobrazovani a pocitini UCNP
S vyuzitim pro znaceni a zobrazovani molekul. Nejprve byla provedla reserSe v oblasti
nanocastic a UC jevu, déle v oblasti luminiscen¢ni mikroskopie a v posledni fadé
v oblasti konvolu¢nich neuronovych siti. V teoretické casti byla popsdna funkc¢nost
architektury konvolu¢ni sité U-net.

V experimentalni ¢asti byly vyrobeny vzorky UCNP, které byly nasledné pozorovany
a snimany pomoci epiluminiscenéniho mikroskopu. V druhé ¢asti byla implementovéna
sit’ U-net a nasledn€ provedena detekce nanoc¢éstic pomoci filtrace lokalniho maxima.

V posledni tadé¢ bylo provedeno statistické vyhodnoceni uspésnosti detekce
nanocastic a byly zminény moznosti zlepSeni detekce pro jednomolekulové zobrazovani.
Nejlepsich vysledkti se dosahlo pomoci sité, ktera byla ucena s krokem 0,001 po tfi
epochy. Pro dosazeni optimalniho vysledku byla pouzita kriterialni funkce ,,BCE loss
function* a optimaliza¢ni algoritmus ADAM. V zavéru bakalarské prace je provedena
diskuse dosazenych vysledku, pticemz dice koeficient testovacich dat dosahl na hodnotu
0,978.
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