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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou databdze LIBS (Laser Induced Breakdown
Spectroscopy) spekter geologickych vzorki, na jejiz zakladé jsou pak natrénovany
klasifika¢ni modely konvolu¢ni neuronové sité (CNN), které slouzi k automatické
Klasifikaci vzorkti. Natrénované modely jsou nasledné validovdny na nezndmych
datech a porovnany mezi sebou z hlediska spolehlivosti a ¢asu potiebného pro jejich
natrénovani. Motivaci prace je otestovat metodu LIBS v kombinaci se strojovym
uCenim jako potencidlni metodu automatické klasifikace geologickych vzorki.
Soucasna reSeni jsou totiZ ¢asto financné i casové ndkladna. Metoda LIBS umozZziiuje
rychlé chemické mapovani a systémy jsou ve srovnani s jinymi metodami chemické
analyzy standardné pouzivanymi v geologii pomérné levné. LIBS navic umoziiuje

detekci lehkych prvka (naprt. Li, Be), které jiné metody detekovat nedokazi.

Abstract

This thesis focuses on creating a database of LIBS spectra from geological samples.
These spectra are then used to train a Convolutional Neural Network (CNN)-based
classification model for the automatic classification of the samples. The trained
models are validated on unknown data and compared in terms of accuracy and
training time. The aim of the thesis is to evaluate the potential of combining LIBS
with Machine Learning for the automatic classification of geological samples.
Current methods are often time-consuming and expensive. LIBS allows for fast
chemical mapping and, compared to other methods of chemical analysis used in
geology, is relatively inexpensive. Additionally, LIBS can detect light elements (such
as Li and Be) that are undetectable by other methods.
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Uvod

Spektroskopie laserem buzeného plazmatu, ve zkratce LIBS (z anglického
Laser-Induced Breakdown Spectroscopy), si ziskala zna¢nou pozornost v oblasti
geologie diky své schopnosti rychle a kvazi-nedestruktivné charakterizovat vzorky
minerali. Proces zahrnuje pusobeni laserového pulzu o vysoké plosné hustoté
vykonu na povrch vzorku, ¢imz vznika plazma, které emituje svétlo. Toto svétlo se
dale analyzuje za ucelem stanoveni prvkového sloZeni vzorku. PouZiti LIBS pro
analyzu geologickych vzorki ukazuje slibné vysledky z hlediska presnosti, u¢innosti
ajednoduchosti, coz z ni €ini atraktivni techniku pro Klasifikaci vzorki minerald. [1]
Kombinace se strojovym ucenim ma navic potencidl jednak zvysit presnost a

rychlost klasifika¢niho procesu, ale hlavné cely proces zautomatizovat. [2]

Pouziti metody LIBS pfi analyze minerdli poskytuje nejen informace
o prvkovém sloZeni, ale umoziiuje také prostorové rozliSené analyzy, diky cemuz lze
provadét podrobné chemické mapovani vzorki. To je pri analyze vzorkid hornin
nezbytné, nebot maji zpravidla nehomogenni sloZeni. Diky znalosti prostorovych
souradnic jednotlivych spekter je mozné rekonstruovat chemické mapy vzorki
a analyzovat rozlozeni jednotlivych prvki, ale i jejich kombinaci a vzajemnych
pomérd, a tim identifikovat hranice zrn jednotlivych mineral(i v ramci vzorku. Pro
vytvoreni takovéto mapy je vSak zapotrebi klasifikovat velké mnozstvi dat, coz
standardné zabralo hodné ¢asu. Diky strojovému uceni je vSak mozné efektivné
a automaticky zpracovavat velké objemy dat a diky tomu vokamZiku ziskat
podrobnou mapu jednotlivych mineralti ve vzorku. Integrace technik strojového
uceni s daty LIBS miiZe navic umoznit identifikaci jemnych spektralnich rysft, které
nemusi byt snadno rozpoznatelné pomoci tradi¢nich metod analyzy. To mtze vést
ke komplexnéjsi a presnéjsi klasifikaci vzorkd mineral(i, zejména v pripadech, kdy
se prvkové slozeni riznych mineralnich fazi mtze prekryvat [2].

V oblasti klasifikace mineral v ramci geologie se tradicné pouziva rada
analytickych metod, z nichz kazdd ma své silné a slabé stranky. Zavedené

techniky, jako je mikro rentgenova fluorescence (uXRF), rentgenova difrakce

(XRD), Ramanova spektroskopie, elektronova mikrosondova analyza
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(EMPA), skenovaci elektronovd mikroskopie senergiové disperzni rentgenovou
spektroskopii (SEM-EDS) a hmotnostni spektrometrie sindukéné vazanym
geologl [3]. Mezi touto radou zavedenych metodik se vSak jako slibny uchazec
objevuje metoda LIBS, ktera nabizi vyrazné vyhody v nékterych zasadnich
aspektech. LIBS vynika rychlymi moznostmi analyzy in-situ, vyZaduje minimaln{
pripravu vzorku a zarover se jedna o relativné nakladové efektivni reSeni. Na rozdil
od nékterych tradi¢nich metod, které mohou vyZadovat ¢asové naroc¢né postupy
nebo specifické formy vzorkd, LIBS vynikd tim, Ze poskytuje udaje o prvkovém
slozeni v redlném case, coz umoziiuje rychlé rozhodovani pti geologickém
pruzkumu. Kromé toho LIBS vykazuje vSestrannou schopnost analyzovat Siroké
spektrum typd vzorkli, coZz dokazuje prizplsobivost v rlznych geologickych
podminkach a aplikacich. Vzhledem k tomu, Ze se geologové pohybuji v rozvijejicim
se prostiredi metodik analyzy mineralli, LIBS se stale castéji dostava do povédomi
jako moderni néstroj, ktery vyznamné prispiva ke zdokonaleni postupti klasifikace

minerald. [3]

V ndsledujicich castech se budu zabyvat konkrétnimi metodikami
a technikami integrace LIBS a strojového ucleni, které umoZnuji automatickou
Kklasifikaci mineralnich vzork, a zdiliraznim vyhody a potencidlni problémy spojené
s timto pristupem, stejné jako srovnani s ostatnimi metodami pouzivanymi za timto

ucelem.
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1 Uvod do spektroskopie laserem buzeného plazmatu

Jak uz bylo receno, LIBS je metoda atomové emisni spektroskopie zalozena
na plazmatu. Vyuziva pulzni laser pro vytvoreni plazmatu z malého objemu vzorku.
Proces zacina zaostirenim laserového pulzu na povrch vzorku, coz zptisobi rychlé
ohrati, roztaveni odpareni a ionizaci odpareného materialu. Vznika tak mikroplazma
obsahujici excitované atomy a ionty. Vzniklé plazma emituje svétlo, které je napt.
pomoci optického vldkna vedeno do spektrometru, kde je dale analyzovano.
Jednotlivé ¢asti procesu a aparatury jsou podrobnéji popsdny v ndsledujicich

kapitolach.
1.1 Zakladni prvKky sestavy pro provedeni méireni metodou LIBS

Mezi hlavni ¢asti sestavy patii pulzni laser, Cocka pro zaostieni laserového
pulzu na cilovy vzorek, systém sbéru svétla, disperzni systém, ktery spektralné
rozptyluje shromdzdéné svétlo pro analyzu, detekéni systém, ktery detekuje
rozptylené svétlo, generator pulzli, Kktery zajiStuje casové rozliSené
meéreni, a pocitac, ktery ovlada detektor, spousti laser a ukldda spektralni data.
Schématické vyobrazeni sestavy je na obrazku 1. Pulzni laser je nezbytny pro
generovani optickych pulzl pouzivanych k vytvareni mikroplazmatu, zatimco cocka
zaostruje laserovy pulz na povrch vzorku. Systém sbéru svétla shromazduje
asméruje svétlo emitované mikroplazmatem do disperzniho systému
(spektrometru), kde je rozptyleno do jednotlivych slozek vinovych délek. Déle je
snimano detekénim systémem, ktery je zodpovédny za detekci jednotlivych
vinovych délek, aby bylo mozné urcit prvkové sloZeni vzorku. Data z detektoru jsou

pak dale zpracovavana v pocitaci. [4]

Aparatura pro méteni LIBS je pomérné jednoduch3, flexibilni, a neni nachylna
na presnou justaci. Kromé relativné nizsich potizovacich ndkladi je pak vyhodou
moznost rucnich prenosnych zatizeni, kterd je moZné pouzit mimo prostory
laboratore. [5]. Méfeni je také moZné provadét na velké vzdalenosti, coZ umoZziiuje
pristup do tézko dostupnych mist. Méfeni na velké vzddlenosti lze provadét bud’

vzduchem, nebo optickym vldknem. V prvnim pripadé je laserovy paprsek i detektor
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svételného signdlu po ablaci materidlu smérovan pfimo na povrch vzorku a oba
signdly jsou prenaseny vzduchem. Ve druhém pripadé jsou oba signaly vedeny bud’
jednim spole¢nym, nebo dvéma separatnimi optickymi vlakny k mistu méreni. Obé
tato reseni jsou oproti stolnim aparaturdm naro¢néjsi na ndvrh fokusacni optiky
a nedosahuji takové citlivosti. Neodmyslitelnou vyhodou je ale, stejné jako v pripadé
rucnich systémid, moznost pouziti primo v misté tézby geologickych vzorkil
a moznost méfeni v mistech, kam by se jiné techniky nedostaly. V situacich, kdy je
predmétem méreni pouze prvotni analyza, je v mnoha pripadech sniZena citlivost

dostacujici a vyhoda méteni pfimo na misté pievazuje.
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Obrazek 1 Schéma aparatury pro provedeni méreni metodou LIBS
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1.1.1 Pulznilaser

Pulzni laser, je typ laseru, ktery vyzatuje svétlo v kratkych intervalech, nikoli
nepretrzité. Tyto pulzy maji obvykle velmi vysoky Spickovy vykon, ale kratkou dobu
trvani. Ta se v piipadé LIBS nejcastéji pohybuje v fddech nanosekund. Mezi zakladni
charakteristiky pulzniho laseru patii maximalni Spickovy vykon, vystupni vinova
délka, pulzni frekvence, Sifka pulzu a kvalita paprsku. [6] Primarnim tucelem
pulzniho laseru v LIBS je preména malého mnozstvi materialu vzorku na zarivé
plazma, které vyzaruje charakteristické spektralni ¢ary pro prvkovou analyzu. Po
interakci s cilovym materidlem intenzivni laserovy pulz rychle ohi'eje malé mnoZstvi
materidlu natolik, Ze dojde kodpateni, atomizaci a ionizaci avytvari se
mikroplazma. Toto plazma vyzatuje svétlo ve formé charakteristickych atomovych

emisnich ¢ar, které se nasledné analyzuji za icelem urceni prvkového slozeni vzorku.

Vznik a vlastnosti plazmatu v LIBS jsou ovlivnény zejména rlznymi
parametry laserovych pulz. Parametry, jako je délka pulzu, vlnova
délka, energie, kvalita svazku a podminky fokusace, maji vyznamny vliv na vlastnosti
indukovaného plazmatu, coZ ma zasadni vliv na kvalitu namérenych dat. Zaroven
také vyznamneé ovliviiuji velikost a tvar krateru vzniklého po odpareni materialu, coz
ma vliv na miru poskozeni vzorku, ale hlavné na velikost stopy, coz predurcuje
schopnosti prostorového rozliSeni pri chemickém mapovani. Proces chemického
mapovani je vice rozebrdn vkapitole 1.4.1. Parametry laserového pulzu lze
prizpulsobit tak, aby byla optimalizovana uc¢innost ablace a emisni charakteristiky
plazmatu pro rizné vzorky. Dalsimi faktory ovliviiujicimi tvorbu a vyvoj plazmatu

jsou napriklad sloZeni a tlak okolni atmosféry. [7]
1.1.2 Spektrometr

Spektrometr slouzi k rozloZeni svétla vyzaireného plazmatem do jednotlivych
vinovych délek. Disperznim elementem vétSiny modernich spektrometri je
difrak¢ni mrizka. Hlavni charakteristikou spektrometru je jeho rozliSeni a ohniskova
vzdalenost. Spektra vzorki s velkou prvkovou rozmanitosti byvaji pomérné husta.
Pro precizni analyzu tedy vyZzaduji spektrometry s vysokym rozliSenim. RozliSeni je

umérné hustoté vrypu difrakéni miizky. NejcastéjSimi typy uspotradani
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spektrometru pouzivaném pro LIBS méfeni je usporadani typu echelle a Czerny-
Turner. Spektrometr s usporddanim typu echelle zpravidla pokryva velky rozsah
spektra. Na ukor toho je ale sniZena intenzita zareni dopadajiciho na detektor.
Uspotadani Czerny-Turner na rozdil od toho pokryva mensi rozsah spektra, ale zato
je detekovany signdl intenzivnéjsi. Volba usporadani vzdy zdlezi na konkrétni

aplikaci. [8]
1.2 Plazma, jeho vznik a vyvoj v ¢ase

Plazma byva Casto oznacovana jako ctvrté skupenstvi hmoty, vedle pevnych
latek, kapalin a plynti. Vznikd procesem ionizace plynu, kdy dochdazi k odtrZeni
elektronti z elektronového obalu atomti. Plazma se sklada z volné pohybujicich iontl
a elektroni, pripadné neutralnich atomi nebo molekul. I pies volny pohyb elektronti
a iontd v plazmatu se jejich celkové hustoty naboje vzajemné vyrusi, ¢imz vytvari
takzvany kvazineutrdlni stav. VloZzime-li do plazmatu testovaci ndboj, bude
pritahovat naboje s opacnou polaritou a odpuzovat ty se stejnou polaritou. Toto
prerozdéleni nabojl vytvori kolem testovaciho naboje jakysi plast, ktery ucinné
ostini jeho elektrické pole za hranici tzv. Debeyeovy stinici délky. V diisledku toho
potencidl testovaciho naboje exponencidlné klesa se vzdalenosti a za Debyeovou
délkou se stava zanedbatelnym. Plazma téZ projevuje kolektivni chovani, coz
znamend, Zze nabité Castice v ném nesetrvavaji nezavisle, ale interaguji s mnoha
dalsimi casticemi ve svém okoli soucasné. Informace o teorii plazmatu v této

kapitole jsou Cerpany z [9; 10].

Laserem indukované plazma je vytvoieno pomoci procesu laserové ablace.
Jeho vyvoj v ¢ase je schematicky znazornén na obrazku 2. Proces laserové ablace
zacind dodanim laserového pulzu na povrch cilového materidlu. Laserovy pulz je na
povrch zaostfen pomoci zaostrovaci optiky, aby doSlo ke zvySeni koncentrace
vykonu. Tento intenzivni prival energie vyvola okamzité zahrati a odpareni a vytvori
lokalizovanou oblast extrémnich teplot. Samotny laserovy pulz v§ak neni dostatecny
k vytvoreni plazmatu; je nezbytné dosdhnout urcité mezni hodnoty plosné hustoty
zarivého vykonu laseru. Tato prahova hustota je specifickd pro kazdy material a

vyjadfuje mnoZstvi energie na jednotku plochy za jednotku ¢asu. Pri dosazZeni této

16



prahové hodnoty plosné hustoty zarivého vykonu materidl prochazi transformacni

fazi, kdy prechazi z pevného nebo kapalného stavu do vysoce ionizovaného plynu a

vytvari plazma, které se ddle Siii do vSech smérti od ohniska laserového paprsku.

Béhem jednoho pulzu s délkou priblizné 5 ns nartlistd hustota a energie elektronii,

coz nakonec zptsobi, Ze se plazma stava pro laserovy paprsek neprihlednym. To

vede k vytvoreni absorp¢ni vrstvy plazmatu, ktera se nasledné $ifi smérem od zdroje

laserového paprsku. Pii tom vytvari rdzovou vinu s doprovodnym zvukovym

efektem. [7]

Kriter ~ S0 WS

5-20 ps

Ochlazovini
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pulz

Vzorek

Ohfivani a im
poruseni
povrchu -
Vanik
plazmatu
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<Sns

Odparovani

Wzzzza

e
D Plazma

Obrazek 2 Cyklus vzniku a existence plazmatu pii procesu LIBS. Prevzato z [7],

preloZeno a doplnéno o ¢asové intervaly podle [11].
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Pri vytvareni plazmatu pomoci optické excitace jsou klicové dva hlavni kroky,
které vedou k naruSeni povrchu vzorku. Prvnim krokem je generace nékolika
volnych elektront, které se nasledné zacinaji srazet s fotony a neutralnimi ¢asticemi.
Druhym krokem je lavinova ionizace v ohnisku dopadu laserového paprsku.
Elektrony jsou mezi srdzkami urychlovany elektrickym polem optického pulzu.
Energie elektronl postupné nartistd a soucasné se zvySuje pocet srazek, které

uvolnuji dalsi elektrony (lavinova reakce). Tim se zaroven zvySuje teplota plazmatu.

4
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\ koritinuum detektoru
plazmy

ionty

neutralni
Castice

Intenzita optického signalu

molekuly

1ns 10 ns 100 ns 1us 10 ps 100 us
Cas uplynuly od dopadu laserového pulzu na cil

Obrazek 3 Schématické zobrazeni pozorovani iontd, atomt a molekul pozorovanych
v plazmatu v zavislosti na ¢ase od laserového pulzu. Prevzato a upraveno z [3] a [4].

Pfirozena nestabilita plazmatu vyvolava uvolnovani fotoni pri rekombinaci
elektront s ionty, coz vede k emisi svétla v celém spektru vinovych délek. Toto zatfeni
spolu s brzdnym zarenim! je nevhodné pro prvkovou analyzu. Proto jsou méfeni
provaddéna s urcitym zpoZdénim, nazyvanym gate delay [12]. KdyZ castice v
plazmatu chladnou a prechazeji z vysSich energetickych hladin zpét do svych

zakladnich stavii, emituji charakteristické spektralni zareni. Toto emisni zareni

L Brzdné zareni je elektromagnetické zareni, které vznikd, pokud je nabita castice
zpomalovana nebo vychylovdna elektrickym polem nebo jinou nabitou Castici. Zpomaleni vede
k uvolnéni energie ve formé fotont, které mohou pokryvat $iroky rozsah elektromagnetického
spektra vcetné rentgenového zareni.
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slouzi jako zdklad pro naslednou spektroskopickou analyzu v technikach, jako je
LIBS, ktera umoziiuje rychlou a piesnou identifikaci prvkd. Rizena orchestrace
laserem indukovaného plazmatu je klicovym krokem pro dosazeni co
nejkvalitnéjsiho signalu a nejpiesnéjsich vysledkd. [7]. Obrazek 3 zobrazuje pribéh
intenzity optického signalu v Case, kde kota t4 predstavuje gate delay a t, oznacuje
dobu, po kterou je opticky signdl zaznamendvan. Zaroven také ukazuje, jaké

informace v Case opticky signal nese.
1.3 Vystupy méreni metodou LIBS a jejich analyza

Metoda LIBS generuje charakteristické spektrum (Obrazek 4), které obsahuje
informace o chemickém slozeni vzorku. Vysledné spektrum predstavuje zavislost
intenzity zafeni plazmatu na vlnové délce. Ziskané hodnoty jsou ndsledné
srovnavany s tabulkovymi tidaji, dostupnymi napiiklad v online databazi NIST [13].
Kazdy prvek ma svij specificky soubor spektralnich ¢ar, urceny konkrétnimi
vinovymi délkami v rozmezi od ultrafialového (UV) pies viditelnou ¢ast spektra az
po oblast infracerveného zateni (IR). Vysledky méreni zaviseji na konkrétnich
podminkach experimentu. Pti konstantnich experimentalnich podminkach a matrici
vzorku lze obecné rici, Ze ¢im vyssi jsou hodnoty intenzity konkrétnich spektralnich
¢ar, tim vyssi je podil daného prvku ve vzorku. Vystupem LIBS méfeni je tedy
zavislost intenzity svétla na vinové délce. Vystupni data mohou byt pied findlnim
zobrazenim podrobena tUpravam, jako je odstranéni Sumu a kalibrace pomoci

raznych metod popsanych v této praci [12].
1.3.1 Predzpracovani dat ziskanych mérenim metodou LIBS

Prvnim krokem predzpracovani namétenych dat metodu LIBS je odstranéni
pozadi, jehoZ zdroje jsou detailnéji popsany v [14; 7]. Odstranéni je castecné
zajiSténo vhodnym nacasovdnim méreni, konkrétné vhodnou délkou slotu pro
detekci signalu t, a délkou gate delay t;, popsanych v kapitole 1.2. Zpusoby
odstranéni pozadi a kontinua shrnuji L. Brunnbauer et al. v ¢lanku [15] v kapitole
2.1.1. Dopodrobna se metodami odstrafiovani Sumu a jejich vlivem na kvalitu LIBS

dat vénuje E. Képes$ v ¢lanku [16].
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Obrazek 4 Priklad spektra ziskaného metodou LIBS.

Dalsim krokem je normalizace dat, jejiZ cilem je zmirnéni nasledki jednoho
z nedostatkli metody LIBS, kterym nestabilita signalu. Vysledky méfeni jsou
vyznamneé ovlivnény specifickymi podminkami experimentu, kterymi jsou napiiklad
plos$na hustota zativého vykonu laserového pulzu nebo nedostatecnd homogenita
vzorku azmény jeho morfologickych vlastnosti. To vSe mize vést k fluktuacim
signalu napric¢ skupiné pribuznych vzorki, ale také vramci jednoho samotného
vzorku meéreného za stejnych podminek. Vliv riiznych strategii normalizace dat na
vykonnost klasifikace pomoci metody LIBS zkoumali Porizka et al. [17]. Nejcastéji
pouzivané metody normalizace shrnuji L. Brunnbauer et al. v ¢lanku [15] v kapitole
2.1.2. Vnasledujici kapitole pak shrnuji i metody odstrafiovani Sumu.
Charakteristické LIBS spektrum je totiZ vzdy kombinaci uzite¢nych spektralnich

informaci a Sumu pochazejiciho z méreni, at uz z detektoru, nebo z plazmatu.
1.3.2 Vybér spektralnich rysi

Méreni metodou LIBS neni cilené na jeden konkrétni prvek nebo skupinu
prvki a spektrum zpravidla obsahuje velké mnoZstvi emisnich car. Z hlediska
klasifikace vzorkl jsou ¢asto uzite¢né jen nékteré z nich, kdeZto jiné nenesou Zadnou

uZite¢nou informaci. Sirokopasmové LIBS spektrum obvykle zahrnuje rozmezi
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vinovych délek vétsi nez 500 nm. MnoZstvi bodi pripadajicich na jedno spektrum,
a tedy na jeden bod méreni, se pak pohybuje v fadech desitek tisic. To mlize snadno
vést na tzv. ,kletbu dimenzionality*, jejiz disledky jsou bliZe pospany v kapitole 2.2.
Cilem vybéru spektralnich ryst je tedy maximalné snizit dimenzionalitu, ale zaroven

zachovat maximum uzite¢nych informaci obsazenych v datech.

V soucasné dobé je pouzivana rada rtiznych metod vybéru spektralnich
rysu, které shrnuji L. Brunnbauer et al. v ¢lanku [15] v kapitole 2.2. Nejjednodussi
z nich je zaloZena na extrakci vSech emisnich ¢ar ve spektru, coZ sice vede na sniZeni
dimenzionality, ale soubor miiZe stale obsahovat data, ktera jsou pro konkrétni cil
klasifikace irelevantni. Témi jsou naptiklad emisni signdly z necistot ptitomnych na
povrchu vzorku nebo emisni ¢ary pochdazejici z atmosféry, ve které je vzorek méren
(napft. Ar, He, nebo vzduch). VSechny tyto informace mohou vést k nepresnostem pri
automatické klasifikaci a prodlouzit dobu jejiho procesu. Z téchto dlivodti je Zadoucti
zvolit komplexnéjsi metody selekce spektralnich rysa, kterymi mohou byt napriklad
rucni vybér spektralnich ryst, které jsou pro Klasifikaci relevantni. Mezi hlavni
spektralni rysy metody LIBS patfi intenzity spektrdlnich ¢ar nebo urcité oblasti
spekter. Do hloubky se spektralnim rysim vénuji Lohninger a Ofner v ¢lanku [18].
Metoda ru¢niho vybéru vsSak vyZzaduje jistou miru znalosti chemického hlediska
problému, ktera nemusi byt vzdy dostupna. Z toho diivodu miiZe byt vybér obohacen
také o informace zjinych metod, jakymi jsou tfeba analyza hlavnich komponent
(PCA z Principal Component Anlaysis). V kapitole 2 této prace se podrobné vénuji
metoddm pouzivanym pro automatickou Kklasifikaci LIBS spekter a souvisejicim

zplisobim vybéru konkrétnich spektralnich rysu.
1.4 Aplikace metody LIBS

Diky rozmanitym vyhodam, které metoda LIBS poskytuje pti analyze prvkd,
nasla své vyuziti v Siroké skale oborti, zahrnujicich materialové védy, forenzni védy,
biologicky a environmentalni vyzkum, archeologii, a zkoumani fosilii ¢i uméleckych
dél. Schopnost provadét méreni i v odliSnych atmosférickych podminkach umoznila
zaclenéni LIBS do vesmirného vyzkumu prostirednictvim nastroje SuperCam na

vozitku Perseverance, ktery od roku 2020 zkouma povrch Marsu. Fabre ve svém
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¢lanku [3] shrnuje okruhy vyuziti metody LIBS a zaméruje se zejména na aplikace
v geologii, kde porovndva vysledky sjinymi metodami chemické analyzy

pouzivanych v tomto oboru.
1.4.1 Chemické mapovani

Metoda LIBS je diky pulznimu laseru schopna ucinné ablatovat materidl
s minimalnim tepelnym poskozenim okolnich oblasti [14]. Diky témto vlastnostem
je mozné analyzovat ablatovany materidl jen z velmi malého objemu vzorku. Diky
tomu je méfeni metodou LIBS prakticky nedestruktivni. Hlavné je ale tato vlastnost
zdsadni pfi pouziti metody LIBS pro chemické mapovani nehomogennich
vzorkl, kterymi jsou i vzorky minerali, protoZe =zajiStuje vysokou miru
prostorového rozliSeni a umoziiuje s vysokou presnosti rozlisit hranice jednotlivych

komponent vzorku.

Chemické mapy

Prostorové souiradnice

(*,y,2)
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/ + ‘
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_,_J : L,;’;L__J___ wj |

VInova délka (nm)

Intenzita
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Obrazek 5 Schéma procesu tvorby chemické mapy metodou LIBS. Pievzato a
upraveno z [19].

Jak uz bylo popsano vySe, LIBS ziskavd informaci o chemickém sloZeni
jednoho bodu vzorku, respektive malé plosky, na kterou je zaostien laser. V piipadé
homogennich materidlti je tenhle pristup dostacujici, nicméné v piipadé
heterogennich material{i, kterymi jsou napiiklad betonové matrice vzorky mékkych

tkani zivocichi nebo Vzorky pegmatitﬁ (druh horniny), LIBS umoir“luje daleko

vvvvvv
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formu informace o prostorovém rozmisténi jednotlivych chemickych prvki

v analyzované oblasti vzorku. Prostorové rozliSeni mize dosahovat az jendotek pum.

Praktické provedeni mapovani sestava z vytyceni zkoumané oblasti, ktera je
nasledné pokryta siti bodli o zvolené hustoté. Jedna z ¢asti aparatury, laser nebo
manipulacni stolek, na kterém je uchycen vzorek, se pak pohybuje a postupné
analyzuje vSechny predem urcené body. V nékterych pripadech miizZe byt za ticelem
skenovani vychylovan laserovy paprsek opticky. Dochazi k vytvoreni souboru dat -
emisnich spekter, které jsou navic prostorové vazany souiadnicemi. Ty je pak mozné
vizualizovat. Proces mapovani je schematicky vyobrazen na obrazku 5. Tato kapitola

Cerpaz[19].

1.5 Srovnani metody LIBS s jinymi metodami pouZivanymi pro

chemické mapovani geologickych vzorki

7

LIBS metodé chemického mapovani ptinasi fadu benefitli, kterymi jsou
naptiklad vysoka rychlost sbéru a projekce dat, nebo minimalni naroky na piipravu
vzorku. Zejména vSak oproti jinym metoddm, LIBS poskytuje kompromis mezi
citlivosti, rozliSenim, rychlosti méreni, cenou zatizeni a ndklady na analyzu. V.
Balaram ve svém ¢lanku [20] shrnuje vyuziti analytickych technik ve vSech oblastech
souvisejicich s geologii. Vyzdvihuje metodu LIBS zejména pro jeji nedestruktivnost
a nenarocnost. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany jednotlivé tradi¢né
pouzivané metody pro chemické mapovani a jejich prednosti a nedostatky

v kontextu geologického vyzkumu.
1.5.1 Mikro rentgenova fluorescence (uXRF)

Standardni rentgenova fluorescence (XRF, z anglického X-ray Fluorescence)
vyuziva rentgenové zareni pro excitaci atomi ve vzorku a vytvoreni fluorescence.
Elektrony obihajici kolem atomového jadra prechazi do vysSich energiovych
hladin, a poté se zase vraci do zdkladnich stavli za ztraty energie ve formé
rentgenové fluorescence, jejiz emisni spektrum je, podobné jako
u LIBS, charakteristické pro dany materidl a reprezentuje jakysi jeho jedinecny

»otisk prstu”. XRF vyuZziva polykapildrni a dvojité zaktivenou rentgenovou optiku pro
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zaostrreni rentgenového svazku do malého bodu na povrchu vzorku, coz umoziuje
velmi pfesné mapovani s vysokym rozliSenim. [21] Schématické usporadani sestavy

je na obrazku 6.
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Obrazek 6 Schématické zndzornéni mérici sestavy pXRFE. Pfevzato a upraveno z [22]

Mezi vyhody puXRF patii, podobné jako u LIBS, nizké naroky na pripravu
vzorku a nedestruktivnost méreni. S rozliSenim je mozné se dostat aZ na 25 pm
a citlivost dosahuje desitek ppm (parts per million). Diky vysoké rychlosti méreni
(az 0,3 ms na pixel) je metoda vhodna pro mapovani velkych vzorki s vysokym
rozliSenim vrelativné kratkém case. Existuji také prenosné rucni uXRF
systémy, které umoznuji orientacni analyzu pfimo na misté sbéru vzorkl. Vzorky
navic mohou byt jak pevného, tak kapalného skupenstvi. [23] Obecnym limitem XRF
metod je detekce lehkych prvki s atomovym ¢islem mensim, nez 11 (Na, E, O, N, C, B,

Be, Li, H) [24].

1.5.2 Hmotnostni spektrometrie sindukéné vazanym plazmatem

s laserovou ablaci (LA-ICP-MS)

LA-ICP-MS (z anglického Laser Ablation-Inductively Coupled Plasma-Mass
Spectrometry) je vykonnd analytickd metoda, kterd umoziuje provadét prvkovou
aizotopovou analyzu primo na pevnych vzorcich svelmi vysokou citlivosti
dosahujici rada ppb (parts per billion). Podobné jako LIBS, je zakladem metody LA-
ICP-MS laserova ablace (LA). Na rozdil od LIBS je ale ablatovany material
transportovan ke zdroji sekundarni excitace (ICP-MS) ve formé aerosolu. Zde jsou

Castice ionizovany. Nabité ionty jsou urychlovany elektrickym polem a poté jsou
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magnetickym polem vychylovany v zavislosti na poméru hmotnosti a naboje. Lehci
atomy s mensi kinetickou energii budou zahybat vice nez ty té€zsi s vyssi kinetickou
energii. Detektor pak zaznamenava relativni Cetnost iontdi v rliznych pomérech
hmotnosti ku ndboji. Vysledkem je hmotnostni spektrum, které je charakteristické

pro dany materidl. [25]

Aparatura LA-ICP-MS je schematicky zndzornéna na obrazku 7. Soucasti
systému pro LA-ICP-MS je pulzni laser, zaostrovaci optika, vzduchotésna komora se
vzorkem, kterd je obvykle pod atmosférickym tlakem, prepravni linka a ICP-MS
detektor. V zavislosti na analyzovaném materidlu je zapotiebi pouziti inertnich
plynii (napt. Ar nebo He) jako aerosolovych nosict, aby se optimalizoval vytéZek
iontd pottebny pro kvantifikaci stopovych prvki. [25]

Pozorovani vzorku
CCD/mikroskop

Optika pro manipulaci
laserového svazku

| & {aSer Iontova
( e optika Hmotnostni spektrometr

<= Zaosti'ovaci optika

s

Imerzni plyn ?

Abla¢ni komora s
manipulacnim stolkem

Obrazek 7 Schématické zobrazeni systému LA-ICP-MS. Pievzato a prelozeno z [26].

LA-ICP-MS, podobné jako LIBS, nema velké naroky na pripravu vzorku a je
kvazi-nedestruktivni. Systém je ale pomérné slozity a instrumentace muze
byt, oproti LIBS, nakladna. Proces analyzy navic zahrnuje vice krokd, coz zpomaluje
méreni. Interpretace vysledkid je naro¢na vlivem matrice a je zapottebi kalibrace
a optimalizace parametrii méreni pro kazdy vzorek zvlast. Presna detekce lehkych
prvki, jako vodik, dusik nebo kyslik, je navic zvlasté narocna kvili jejich nizkému
ioniza¢nimu potencidlu. Nespornou vyhodou je ale, oproti jinym metodam, jiz

zminénd vysoka citlivost, ktera déla LA-ICP-MS idedlni metodou pro analyzu
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stopovych prvki. S vhodnymi kalibracnimi strategiemi maze LA-ICP-MS poskytnout
piesnou a precizni kvantifikaci prvka s typickou nejistotou v fadu nékolika procent.
[25] UmozZniuje také chemické mapovani s vysokym prostorovym rozliSenim. Na
rozdil od LIBS ale v pripadé LA-ICP-MS probiha odbér vzorku v jiném misté nez
detekce. Je tady zapotrebi dodrzovat dostatecné ¢asové mezery mezi jednotlivymi
ablacemi, jinak dochazi takzvanému rozmazavani signalu. To je zpisobeno
smichdnim ablatovaného materidlu zjedné ablace stou ndasledujici v dasledku
nedostatec¢né pauzy mezi nimi. Efekt je ilustrovan na obrazku 8. Predchazeni tomuto

efektu zptisobuje prodlouzeni ¢asu mapovani.
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Obrazek 8 Ukazka efektu rozmazani signalu pii mapovani granatu metodou LA-ICP-
MS v dlisledku nedostate¢nych pauz mezi jednotlivymi ablacemi. Vlevo snimek
z mikroskopu s rovinnym polarizatorem, vpravo mapa koncentrace Ni. Pfevzato z
[27].

1.5.3 Elektronova mikrosonda (EMPA)

EPMA (z anglického Electron Probe Microanalysis) funguje na principu
méreni charakteristickych intenzit rentgenového zareni, které vyzatuji prvky
pritomné ve vzorku pri jeho bombardovani fokusovanym svazkem elektront. Tato
technika umozruje stanovit lokalni slozeni pevnych vzork. Vysledkem je intenzitni
spektrum emitované rentgenového zareni, které je charakteristické pro dany
material. Pro urceni koncentrace jednotlivych prvkii se vypocitd pomér intenzity
emitovaného rentgenového zareni ze vzorku k intenzité emitované standardem
zndmého sloZeni, tzv. pomér k. Tyto naméiené poméry k se pak pouZzivaji k urceni

koncentraci prvkd ve vzorku pomoci analytickych algoritmt. Metoda EPMA je
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vhodna pro analyzu vzorki, které jsou homogenni v mikronovém meéritku, obvykle
kolem 1 um. Tato technika vyuZiva rentgenové spektrometry k analyze prvkii od Be
po U s vysokou presnosti, nizkymi limity detekce a vysokym prostorovym
rozliSenim. Kromé toho miize EPMA poskytnout podrobné rentgenové mapovani
kontrastu slozeni a bézné se pouziva v riiznych oblastech chemické mikroanalyzy,

kterou je i geologie. [28]

Iontova ¢erpadla \ ~~— Elektronovy zdroj

Opticky zdroj a
CCD kamera

Difrakéni
krystaly — L —— -Stabilizator svazku

' Vzorek

Obrazek 9 Schematické znazornéni aparatury pro EPMA (Electron Probe
Microanalysis). Pfevzato a preloZeno z [29].

Aparatura EPMA je schematicky vyobrazena na obrazku 9. Zdikladni
komponenty pristroje pro EPMA zahrnuji elektronovy tubus, ktery se sklada
z elektronového déla a systému elektromagnetickych ¢ocek pro zaméreni svazku
elektronti na cilovy vzorek. Elektronové délo, obvykle termo-emisni délo vyrobené
z materidld jako W nebo LaBs (filament), vysila elektrony, které jsou urychlovany
pres systém elektrostatickych a magnetickych Cocek na vzorek. Soucasti pristroje
jsou také rentgenové spektrometry, které mohou byt vinové disperzni (WDS,
z anglického Wavelength-Dispersive X-Ray Spectroscopy) a/nebo energiové
disperzni (EDS, z anglického Energy-Dispersive X-ray Spectroscopy), pro analyzu
emitovaného rentgenového zareni. Zarizeni EPMA obvykle obsahuje nékolik
vymeénitelnych spektrometrt vybavenych riiznymi krystaly, které pokryvaji Siroky

rozsah vinovych délek pro prvkovou analyzu. Aby nedochazelo k oxidaci filamentu
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nebo interakcim elektront s okolni atmosférou, je soucasti systému i vakuovy
systém. V neposledni radé je soucasti systému také opticky mikroskop, ktery slouzi

k lokalizaci oblasti zdjmu na vzorku. [28]

EPMA je nedestruktivni analytickd metoda, kterd poskytuje vysoké
prostorové rozliSeni (v rddech pum) citlivost viadu ppm, a presnou informaci
o koncentracich vétSiny prvkti obsazenych ve vzorku. Kombinuje kvantitativni
chemickou analyzu se zobrazovacimi schopnostmi skenovaciho elektronového
mikroskopu (SEM), které slouzi kdetailnimu mapovani kontrastu ve sloZeni.
Slozitost systému spolu s elektronovym tubusem a rentgenovymi spektrometry vSak
analyzu je navic zapotifebi spravna kalibrace systému, coz miize byt spolu
s pripravou vzorku a interpretaci naméienych dat casové naro¢né. Prostiedi vakua
také nemusi byt vhodné pro vSechny typy vzorku, zejména pak pro biologické
vzorky, které podléhaji rychlé dehydrataci. [28] DalSim problémem miiZe byt,
zejména v geologii, malé zorné pole systému. Pfi mapovani vétsich vzorku je pak
zapotirebi mapovanou plochu rozdélit do mensich snimkd, které se mapuji zvlast
a vysledna mapa pak vznikne jejich slozenim. Akvizi¢ni ¢as pti métenijednoho bodu
je navic oproti LIBS delsi. To se da sice ¢astecné vykompenzovat pouzitim vétsiho
poctu detektord, coz ale vyrazné zvySuje uz tak vysokou cenu celého systému.
Z diivodu malého zorného pole a delSiho akvizicniho casu je cas potiebny
k mapovani daleko delsi nez u mapovani metodou LIBS. V neposledni radé je pro
analyzu EPMA také limitujici detekce lehkych prvki kvili jejich slabym intenzitdm

rentgenového zareni a potencidlni interference se signdly z pozadi [28].
1.5.4 Ramanova spektroskopie

Ramanova spektroskopie je zaloZena na principu Ramanova rozptylu, coZ je
jev, pri kterém je mald c¢ast dopadajiciho svétla neelasticky rozptylena
molekularnimi vibracemi uvnitt vzorku. Hlavnim principem Ramanovy
spektroskopie je interakce mezi fotony a molekuldrnimi vibracemi ve vzorku, ktera
vede k posunu energie rozptyleného svétla oproti dopadajicimu svétlu. Tento

energeticky posun odpovidd vibracnim médim molekul a poskytuje cenné
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informace o jejich chemickém sloZeni a strukturnich vlastnostech. Podrobnéji je

princip Ramanovy spektroskopie popsan v [30].

Klicové komponenty ptistroje pro Ramanovu spektroskopii obvykle zahrnuji
laserovy zdroj, monochromator nebo interferometr pro volbu vinové délky, komoru
nebo stilil pro umisténi vzorku, detektor pro méreni rozptyleného svétla a software
pro analyzu dat. Laserovy zdroj poskytuje monochromaticky svételny paprsek
k excitaci vzorku, obvykle ve viditelné nebo blizké infracervené oblasti.
Monochromator nebo interferometr pomaha vybrat specifické vinové délky svétla
pro excitaci a detekci. Rozptylené svétlo ze vzorku se shromazduje a sméfuje do
spektrometru, kde je rozlozeno do jednotlivych vinovych délek. Detektor pak méri
intenzitu Ramanova rozptyleného svétla pti riiznych vinovych délkach. Data ziskana
z detektoru se nakonec zpracuji a analyzuji pomoci softwaru, aby se vytvortila

Ramanova spektra a ziskaly informace o molekularnim sloZeni a strukture vzorku.

[30]
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Obrazek 10 Schématické zobrazeni aparatury pro Ramanovu spektroskopii.
Ptevzato a prelozeno z [31].

Ramanova spektroskopie je nedestruktivni bezkontaktni metoda chemické
analyzy, kterd nevyZzaduje slozitou pripravu vzorku a je pouZitelnd pro vSechna
skupenstvi latek. Poskytuje informaci o molekuldch tvoticich vzorek a jejich

vazbdach. Existuji také prenosné systémy, které je mozné vyuzit primo v lokalité
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vyzkumu. Citlivost dosahuje v dobrych podminkdach az radd ppb. Limit detekce je
vSak vyrazné ovlivnén pritomnosti fluorescenéni interference zejména
v biologickych vzorcich. Obecné je signal z Ramanovy spektroskopie pomérneé slaby.
Pro dosaZeni vysoké citlivosti je zapottrebi pouzit vykonné laserové zareni, coz mize

v nékterych ptipadech vzorek spalit. [32]
1.5.5 Shrnuti

Tabulka 1 Kvalitativni srovnani analytickych technik pouzivanych v geologii.

Rychlost Cena Citlivost Rozliseni
LIBS % % %k %k X % % %k Kk k * % % % %k K
LA-ICP-MS * % % * % % % %k Kk X % %k
Raman % %k %k kX % %k %k * % * %k Xk
EPMA * % * * %k X % %k %k X
uXRF % % %k % X % % %k Kk k * % %k K

Kazda zvySe zminénych technik pro analyzu chemického sloZzeni ma
v geologii své misto. Neni zddna technika, ktera by byla ve vSech smérech dokonala
a u vybéru vzdy zdleZi na konkrétni aplikaci. Grafické srovnani jednotlivych technik
z hlediska citlivosti a prostorového rozliSeni je na obrazku 11. Pro pirehlednost jsou
jednotlivé techniky kvalitativné srovnany v tabulce 1. Metoda LIBS je jako jedna
zmala metod schopnd detekovat vSechny chemické prvky, a to i ty
lehké, s dostatecnym kontrastem. Systém LIBS je navic jednoduchy a relativné levny.
Umozniuje také, vporovnani sostatnimi technikami, velmi rychlé chemické
mapovani s dostate¢nym rozliSenim. V otdzce citlivosti vSak nepiekond metodu LA-
ICP-MS, kterd v této oblasti vyrazné dominuje ostatnim technikdm. Pro velice
precizni mapovani s vysokym rozliSenim je vhodné pouZziti EPMA. Zde je ale
zapotrebi pocitat s vyrazné vy$simi ndklady a dlouhou dobou mapovani. Ramanova
spektroskopie jako jedind poskytuje informaci i o vibrac¢nich vazbach mezi
molekulami, nicméné diky slabému signdlu je komplikované detekovat malé
koncentrace prvkd, aniz by dosSlo kposkozeni vzorku. pXRF pak poskytuje

srovnatelnou rychlost mapovani, relativné nizkou cenu a prostorové rozliSeni
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s metodou LIBS, nicméné nardzi na limity pri detekci lehkych prvki. Pro dosazeni
nejpresnéjsich vysledkli chemické analyzy je vZdy vhodné pouziti kombinace vice
zminénych metod. Kvalitu vysledki lze také zvysit pomoci strojového uceni, jak je

bliZe popsano v kapitole 2.

100 %

EPMA
EDS

10%
Raman
1%

0.1%

100 ppm

10 ppm

1
ppm LA-ICP-MS

Limit detekce

100 ppb

10 ppb

1 ppb

100 ppt

10 ppt
10 nm 100 nm 1 um 10 um 100 pm 1 mm

Prostorové rozliseni

Obrazek 11 Diagram zndzornujici prostorové rozliSeni a limit detekce pro rtizné
analytické techniky pouzivané v geologii. Pfevzato a upraveno z [33].
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2 Strojového uceni a jeho aplikace pro klasifikaci LIBS

spekter

Jak jiZ bylo zminéno, vysledkem méreni metody LIBS je charakteristické
emisni spektrum, ze kterého lze analyzou jednotlivych spektralnich car odhalit
chemické sloZeni urcité oblasti vzorku. JelikoZ je pfedmétem této diplomové prace
klasifikace minerdlli, bude nasledujici problematika popsana v kontextu s nimi.
KaZdy mineral (mineralni faze) ma odlisSné chemické sloZeni, které se projevina jeho
LIBS spektru. Na obrazku 12 jsou pres sebe vykresleny ¢asti LIBS spekter dvou
mineral(, kifemene (Si02) a muskovitu (KAl2(SizAl)O10(OH)z2), coZ je druh tvrdé slidy.
V grafu jsou také vyznaceny diilezité spektralni ¢ary, diky kterym je mozné poznat
rozdily mezi jednotlivymi spektry. Kfemen zjevné obsahuje vét$i mnozstvi Si, ale
neobsahuje na rozdil od slidy zadny Al nebo K. Na zakladé znalosti spektralnich ¢ar
prislusnych prvki a chemickych vzorcti mineralt je tedy mozné nejen urcit rozdily,
mezi jednotlivymi minerdly, ale také je Kklasifikovat. Pro spravnou klasifikaci

minerall je zapotiebi provést jak kvalitativni, tak kvantitativni analyzu.

VySe popsany piistup s sebou nese fadu nevyhod. Aby byla klasifikace mozn3,
je zapotrebi hloubéjsiho porozumeéni jak mineraltim, tak spektrim. Chceme-li navic
klasifikovat celou mapu vzorku, ktera obsahuje velké mnozstvi spekter, jevi se tento
pristup jako velmi neprakticky a ¢asové narocny. U geologickych vzorki muaze byt
také obtizné odliSit nékteré minerdlni faze, které maji velmi podobné chemické
sloZeni. Z téchto dlivodu je zde snaha o automatizaci klasifikacniho procesu. Nékteré
metody automatizace dokazi rozpoznat takové rozdily mezi spektry, které je pouhou
vizudlni inspekci nemozné najit. Zaroven je také mozné zpracovat velky objem dat
v relativné kratkém case. Diky automatizaci je moZné proces klasifikace vyrazné

zrychlit, zjednodusit, zefektivnit a zpresnit.

Standardni metoda pro kvantitativni analyzu chemického sloZeni je
kalibracni kiivka, ktera se konstruuje na zdkladé dat namérenych na vzorcich se
znamym chemickym sloZenim. Tento pristup se ale jevi jako nedostateCny pfi
Kklasifikaci geologickych vzorkl na zakladé jejich LIBS spekter. Diky komplexnosti

a diverzité chemického sloZeni geologickych vzorkli jsou jejich LIBS spektra
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pomérné slozitd a obsahuji malo charakteristickych spektralnich ryst. Jejich
kvalitativni i kvantitativni analyza je pak ndro¢nd a nemusi byt dostate¢né piesna.
Casto je zapotiebi pouziti nékteré z dalsich analytickych technik pro doplnéni
potrebnych informaci a dosazeni potirebné presnosti. Diky strojovému ucenti je vSak
mozné ze sloZzitych LIBS spekter efektivné ziskat uzitecné informace, potlacit vliv

matrice a presnost klasifikace a kvantitativni analyzy vzorkd. [34]
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Obrazek 12 Vytez LIBS spekter slidy a kiemene s vyznacenymi spektralnimi ¢arami
Si, Ka Al

V soucasné dobé existuje fada metod strojového uceni pro automatickou
klasifikaci nebo kvantitativni analyzu. Mezi né patii metoda extrémniho uceni
(ELM, z anglického Extreme Learning Machine), umélé neuronové sité
(ANN, z anglického Artificial Neural Network), podpiirné vektory (SVM, z anglického
Support Vector Machine) a dalsi. Strojové uceni a umeéla inteligence (AI) nabizeji
nové prileZitosti pro extrakci informaci z velkého mnoZstvi slozitych spekter.
V diisledku toho vyzkum v oblasti strojového uc¢eni dosahl pozoruhodného pokroku

jak v algoritmech, tak v aplikacich. [34]
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2.1 Uvod do chemometrie a Kklasifikace LIBS spekter

Chemometrie je védni disciplina zaméfend na vyuziti matematickych
a statistickych funkci ke zpracovani fyzikalné-chemickych dat. Z chemometrického
hlediska muize byt LIBS spektrum chdpano jako soubor bodi v multidimenzionalnim
prostoru.  Zatimco analyzované vlnové délky definuji = soutadnicovy
systém, odpovidajici spektralni intenzity urcuji polohu v prostoru. Pfedpokladejme,
ze latky ze stejné tiidy vykazuji stejné spektralni charakteristiky (stejny spektralni
»otisk prstu“) a vzdalenosti v prostoru jsou spolehlivymi ukazateli podobnosti
téchto otiskil prsti. Spektra latek patricich do stejné tridy se pak shlukuji v urcité
oblasti LIBS prostoru, ktery tuto tridu reprezentuje. Nalezneme-li spektrum
neznamé latky vjedné ztéchto oblasti, ziskdme informaci o jeho identité, tedy

o prislusnosti do dané tiidy - klasifikaci. Princip klasifikace je zndzornén na obrazku

13. [15]
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Obrazek 13 a) Ukazkova LIBS spektra a b) Intuitivni znazornéni chemometrického
prostoru (LIBS). Pfevzato z [15].

V prvnim kroku klasifikace dat se obvykle zkouma4, jestli se chemické rozdily
mezi jednotlivymi tfidami odraZeji v jejich spektrech a pokud ano, tak jestli jsou
dostatecné zietelné na to, aby bylo mozné od sebe spektra jednotlivych trid odlisit.
To Ize provést jak rucné, tak i automaticky pomoci nastrojt, jakymi jsou napiiklad
analyza hlavnich komponent (PCA, z anglického Principal Component Analysis).
Tento nastroj je podrobnéji popsan v kapitole 2.2.1. Je-li prokazano, Ze jsou od sebe
spektra jednotlivych trid dostatecné odliSnd, je mozné pokraCovat na navrh

klasifika¢niho modelu, ktery umozni spektra automaticky klasifikovat do predem
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definovanych trid. Pfi prvotni analyze spekter je také zapottfebi vyradit ta
spektra, kterd obsahuji zfejmé abnormality. Posuzovaci kritérium pro abnormality
vSak nesmi byt prili§ ptisné, aby nebyla narusena ptirozena struktura dat, které je

pro trénovan dobrého klasifikacniho modelu nezbytna.

2.2 Proces navrhu Klasifika¢niho modelu

Jednotlivé kroky navrhu klasifikacniho modelu jsou schematicky zndzornény
na obrazku 14. Kazdy z korki vyrazné ovliviiuje kvalitu vysledného klasifikacniho
modelu, a proto je zapotiebi je provadét peclivé. Vzorky a podminky méreni by se
mély priblizovat budoucim identifikacnim scénartim. Po sbéru dat pro tcely tvorby
Kklasifika¢niho modelu se standardné data rozdéli na trénovaci a testovaci data.
Trénovaci data predstavuji priblizné 80 % celkovych dat a testovaci data priblizné
zbyvajicich 20 %. Trénovaci data se pouZiji pro tvorbu klasifikatniho modelu a jeho
optimalizaci. Testovaci data se ndasledné pouziji na vyhodnoceni presnosti

vytvoreného klasifikacniho modelu.
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Obrazek 14 Proces navrhu klasifikacniho modelu. Pirevzato a preloZeno z [15].
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Po vybéru dat pro trénovani nasleduje proces pired-zpracovani, ktery je blize
popsan v kapitole 1.3.1. Jeho tcelem je odstranéni irelevantnich ¢asti spekter, ktera
ale mohou variovat. Tim by se mohlo trénovani modelu zkomplikovat a vysledny
model by mohl byt nepresny. Vhodné je také snizit dimenzionalitu uciciho prostoru
vybérem spektralnich rysi, které jsou pro klasifikaci relevantni. S rostoucim poctem
dimenzi totiZ exponencidlné nariistd objem multidimenzionalniho prostoru, coz
miiZe zapricinit, Ze data, ktera mame k dispozici, zfidnou. Aby bylo stdle mozné
dosahnout spolehlivych vysledkd, nartista exponencidlné i mnozstvi dat potirebnych
pro trénovani. Tento fenomén byva nazyvany jako ,kletba dimenzionality” [35].
Proces vybéru spektralnich ryst je podrobnéji probran v kapitole 1.3.2. Vhodny
vybér spektralnich rysli vyrazné zkracuje Cas trénovani i pribézné Kkontroly
napiiklad pomoci PCA V priibéhu predzpracovani je totiz vzdy zapotiebi
kontrolovat, zdali neni naruSena struktura dat a rozmisténi do trid
v chemometrickém prostoru. Pokud data jednoznacné reprezentuji prislusnost do

jednotlivych trid je mozZné prejit k procesu trénovani klasifikacniho modelu. Na

obrazku 15 je ndzorné ukazan vliv pred-zpracovani dat na vysledek PCA.

Proces trénovani zahrnuje pouziti vhodného Klasifikatniho algoritmu
(napriklad umélé neuronové sité€, viz kapitola 2.2.2), ktery se nauci funkci, ktera
mapuje spektra do jednotlivych tifid. Kazdy Kklasifika¢ni algoritmus ma sadu
charakteristickych proménnych - hyperparametrii. Ty je zapotiebi naladit pro
konkrétni scénar. Toho 1ze dosdhnout bud’ pouzitim valida¢niho setu dat, coZ je ¢ast
dat u trénovaciho setu, nebo pomoci k-fold kiiZové validace. Ta je zaloZena na
rozdéleni dat do k podmnozin. k — 1 podmnozin se pak pouzije pro trénovani a k-ta
vynechand podmnoZina se pouzije pro validaci. Tento proces se zopakuje k-krat
tak, aby kazdd z podmnozin byla pravé jednou pouZzita pro validaci. Vysledné
predikce jednotlivych podmnoZzin jsou poté zpriimeérovany a poskytuji odhad
spolehlivosti klasifika¢niho modelu. k-fold kiiZova validace je obecné vnimana jako
spolehlivéjsi a je obvykle uprednostiiovana. Kromé samotného priiméru predikci
jednotlivych podmnozin je také uzitetna smeérodatna odchylka, diky niZ je mozné
urcit stabilitu modelu, tedy napriklad jeho citlivost na velké odchylky v datech.

Z obrazku 14 je patrné, Ze proces tvorby klasifika¢niho modelu je iterativni. Pokud
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neni vysledny model dostate¢né spolehlivy, je mozné se vratit do kterékoliv faze
procesu tvorby a provést v ni zmény. Jednotlivd nastaveni v riiznych iteracich je
mozné porovnat za pomoci k-fold KkiiZové validace a ndasledné vybrat

nejspolehlivéjsi model. [15; 36]
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Obrazek 15 Srovnani dvou bodovych grafli zobrazujicich PCA stejného setu
spektralnich dat polymeru sloZeného ze 23 kompozitl a) Data byla predzpracovana.
Pred provedenim PCA byla provedena normalizace, odstranéni pozadi a skalovani
proménnych. b) Data nebyla predem zpracovdna. Pro PCA byla pouZita surova
spektra. Prevzato z [15].

Po vybéru nejlep$iho Kklasifikatniho modelu je jeho schopnost spravné
identifikovat neznama spektra otestovana na nezavislém testovaci setu dat. Do této
chvile byl testovaci set netknuty. Nyni se data pied-zpracuji zptisobem identickym
tomu, ktery byl pouzity pro predzpracovani trénovacich dat vybraného
klasifikatniho modelu. Poté je set pouzit pro findlni vyhodnoceni navrzeného
klasifikacniho modelu a jeho schopnosti spolehlivé predikovat prisluSnost
nezndmého spektra do jednotlivych trid. Jak bylo zminéno v kapitole 1.3.1, vliv
matrice je jednim z hlavnich faktord, ktery ovliviiuje kvalitu a interpretovatelnost
LIBS spekter. Testujeme-li findlni miru spolehlivosti klasifikatniho modelu na
datech, ktera pochazi ze stejného méreni, jako trénovaci data, mtize byt vysledek
zavadéjici. Proto je vhodné pro trénovani i vyslednou validaci pouzit data z riiznych

experimentt, aby se do uciciho procesu zavedl prave i vliv matrice.
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2.2.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Jak jiz bylo zminéno, pred zahajenim i vpribéhu procesu tvorby
klasifika¢niho modelu je potiebné dobie porozumét datiim, ktera jsou predmétem
klasifikace. Je tfeba do jisté miry znat vztahy mezi daty a urcité vzorce jejich chovani.
Za timto Ucelem se nejCastéji pouzivaji techniky strojového uceni takzvané ,bez
ucitele Jednou z takovych technik je i PCA, ktera se v poslednich letech stala jednou
z nejcastéji pouzivanych technik pro tento ucel. Pouziti PCA pro analyzu LIBS dat

shrnuji ve svém clanku Porizka et al. [37].

PCA predpokladd, ze nejvétsi mnoZzstvi informaci 1ze nalézt tam, kde data
nejvice variuji. Techniku lze popsat jako linedrni transformaci ptvodnich
proménnych na nové, nekorelované proménné, nazyvané hlavni komponenty
(PC, z anglického Principal Component). Kazda hlavni komponenta pak predstavuje
linearni kombinaci ptivodnich proménnych. Zadkladni charakteristikou kazdé hlavni
komponenty, je jeji mira variability, tedy rozptyl. Technika vykresluje data v novém
systému soufadnic, ve kterém jednotlivé dimenze predstavuji jednotlivé hlavni
komponenty. Dimenze jsou vzajemné ortogondlni a sestupné serazené podle miry
rozptylu. Obrazy dat v rovinach vymezenych riznymi kombinacemi dvou hlavnich
komponent poskytuji velice uZitecné informace. Vicerozmérna data jsou zobrazena
ve dvourozmérném prostoru, diky cemuZz je mozné odhalit uspotradani dat do
jednotlivych trfid nebo pripadné odchylky. Data jsou zobrazovdna do bodového
diagramu, kde kazdy bod reprezentuje jedno spektrum. Bodovy diagram mize byt
také doplnén o graf komponentnich vah, ktery predstavuje vztah mezi jednotlivymi
proménnymi. Pak se jednd o kombinovany graf (bi-graf), jehoz ukazka je na obrazku
16. Tento kombinovany graf zobrazuje vztah mezi jednotlivymi tfidami a intenzitami

spektralnich car, které jsou zodpovédné za jejich vznik. [15; 37]
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Obrazek 16 Bi-graf zobrazujici vztahy mezi jednotlivymi tfidami a spektralnimi
Carami podilejicimi se na jejich vzniku. Pfevzato z [15]

2.2.2 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité (ANN, zanglického Artificial Neural Networks)
oznacuji skupinu rozmanitych klasifikacnich algoritmi, které se od sebe vzajemné
odlisuji jejich strukturou. Jsou urcené k pro distribuované paralelni zpracovani dat.
Zakladnim stavebnim prvkem jsou umélé neurony, které jsou mezi sebou rtiznymi
zplUsoby propojeny umélymi synaptickymi vazbami. Vzorem jejich chovani je
chovani neuront v mozku, i kdyZz princip neuronovych siti se od ptivodniho vzoru
lisi. Kazdy neuron miiZe mit libovolny pocat vstupt, ale pouze jediny vystup.
Vystupni signal z neuronu je veden do dalSich pripojenych neuront, které jej
transformuji pomoci takzvanych aktivacnich prenosovych funkci. Prestoze tyto
funkce jednotlivych neuroni mohou byt pomérné jednoduché (napriklad
hyperbolicky tangens aplikovany na vazeny soucet vstupt [15]), spojenim mnoha

neurond se funkce vysledného modelu zeslozituje.

39



V zavislosti na struktuie a typech synaptickych vazeb, rozliSujeme radu
druhti ANN. Patii mezi né napriklad vicevrstvé perceptony (MLP, z anglického
Multi-Layer Preceptons), konvolu¢ni neuronové sité (CNN, zanglického
Convolutional Neural Networks), nebo samoorganizujici sité (SOM, z anglického
Self-Organizing Maps). Vzhledem k tomu, Ze tato prace vyuziva pro automatickou
klasifikaci geologickych vzorki konvolucni neuronovou sit, budou se nasledujici

odstavce soustredit pravé na jeji strukturu.

Konvolu¢ni vrstval Konvolu¢ni vrstva 2 Konvoluéni vrstva 3
24x960 24x200 24x10

MLP vrstval MLP vrstva 2
24x1 24x1

4

Vstupni data
2. 1x1000
I'ed

Z

7

- 2

>

Obrazek 17 Priklad struktury 1D CNN se tfemi konvolu¢nimi skrytymi vrstvami a
dvéma zcela propojenymi MLP skrytymi vrstvami. Pfevzato a preloZeno z [38].

Standardné se ANN skldd4d znékolika vrstev, pres které se propaguji
informace. Charakteristické jsou zejména tri vrsty, vstupni vrstva, skryté vrstvy
a vystupni vrstva. Surova data putuji do vstupni vrstvy, ktera je pasivni, a pak ddle
pokracuji pres urcité mnozstvi skrytych vrstev do vystupni vrstvy. Vystupni vrstva
je tvofena takovym poctem neurond, ktery odpovida poctu tiid. Struktura CNN je
nazorné predstavena na obrazku 17. CNN se od ostatnich ANN odliSuje piitomnosti
konvolucnich a kompresnich vrstev (anglicky pooling layers). CNN alespon v jedné
ze svych vrstev pouziva konvolu¢ni operace misto maticovych operaci. CNN byly

primarné vytvoreny za tUcelem zpracovani 2D dat (2D CNN), tedy obrazki. Pozdéji
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vznikla alternativni CNN pro 1D signaly - 1D CNN [38], které se vénuji ndsledujici

odstavce.

Zakladem 1D CNN je konvolu¢ni vrstva, ktera zahrnuje posouvani malého
okénka pres vstupni data. Toto okénko je nazyvané jako filtr nebo kernel. V kazdé
pozici kernel spocitd skalarni soucin mezi jeho vahami a hodnotami vstupnich dat
prislusného segmentu. Vysledkem je jedind hodnota, ktera déle projde jiz zminénou
aktiva¢ni funkci, ktera ma za ukol vnést do sité nelinearitu. Mezi nejcastéji
pouzivanou aktivacni funkce patii ReLU (z anglického Rectified Linear Unit), ktera
pro zaporné hodnoty vraci nulu a pro kladné hodnoty hodnotu samotnou. Funkce je
popsana jako ReLU(x) = max(0, x) [39]. Posouvanim filtru ptres hodnoty vstupnich
dat vytvori konvolu¢ni vrstva novy soubor vystupnich hodnot, jez nazyvame
aktivacni mapa. Kazdy filtr v konvolu¢ni vrstvé funguje jako jakysi detektor ryst
azachycuje razné vzory pritomné ve vstupnich datech. Tyto vzory mohou
predstavovat  charakteristiky, jako jsou hrany, tvary nebo cCasové
zavislosti, v zavislosti na povaze vstupnich dat. CNN také dale obsahuji kompresni
ryst. To ma za nasledek mimo jiné i snizeni vypocetni narocnosti. Poté, co data
projdou jednu nebo vice konvolu¢nimi a kompresnimi vrstvami, jsou obvykle
narovnana do jednorozmérného vektoru, ktery slouzi jako vstup do jedné nebo vice
zcela propojenych skrytych vrstev (obvykle MLP vrstvy). Které na zakladé ziskanych
rysi provedou Klasifikaci. [38; 39; 35]

Zde vahu Zde vahu
zvysit snizit

Zde vahu
ponechat

\{

o

Obrazek 18 Graf zavislosti hodnot funkce ztrat na hodnoté vahy. Prevzato z [40].
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Béhem trénovani se CNN uci vybirat smysluplné rysy ze vstupnich dat
upravou vah filtrii a plné propojenych vrstev pomoci algoritml zpétného Sireni
a gradientniho sestupu. Sit minimalizuje pfedem definovanou funkci ztrat (loss
function), kterda méri rozdil mezi predpovidanymi a skuteénymi vystupy, aby
optimalizovala sviij vykon v dané uloze. Graficky je tento princip znazornén na

obrazku 18. [38; 39; 35]
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3 Navrh a ovéreni algoritmu pro automatickou

Kklasifikaci geologickych vzorki

Cilem prace bylo vytvorit databazi LIBS spekter geologickych vzorki. Na
zakladé této databadze pak natrénovat model vybrané metody strojového uceni
anasledné model validovat na slepém vzorku. Za timto ucelem byly tstavem
geologickych véd Masarykovy univerzity zapijc¢eny vzorky hornin, které poslouzily
jako zdroj dat pro trénovani a validaci klasifikacniho modelu. V nasledujicich
kapitolach je podrobné popsan konkrétni proces sbéru a pripravy dat a ndsledné

trénovani a vyhodnocovani vysledkd klasifikace.

3.1 Sbér dat

3.1.1 Vzorky

U zapijcenych vzorki hornin se jedna o granitické pegmatity z lokality
Marsikov D6e. Fotografie vzorku jsou na obrazku 19. Vzorek byl pivodné v celku, ale
z divodu snadnéj$i manipulace a méreni byl rozdélen na dvé poloviny. Horni
polovina vzorku s oznacenim MarlB se nachazela na povrchu, kdezto druha
polovina vzorku pochdazi zvétsi hloubky pod povrchem a je oznafena MarlA.
Pegmatity se v prirodé nejcastéji objevuji jako Zilna télesa a jsou specifické vysokym
stupném chemické a texturni frakcionace. Obsahuji velké mnozstvi riiznych
chemickych prvkd, které jsou jinak v zemské kontinentdlni kiife vzacné. Patri mezi
né zejména Li, Be, E Rb, Cs, Ta a Nb. Ve studovaném vzorku horniny prevazuji tii
minerdly: kfemen, albit a muskovit neboli slida. Dale je zde vyznamné zastoupen
granat a v malém mnoZstvi je pritomen i beryl. V blizkosti povrchu se pak vyskytuje

v nezanedbatelné mife i biotit neboli tmava slida a plagioklas.
3.1.2 Mapovani vzorki metodou LIBS

VSechny vzorky byly naméiené na specializovaném systému FireFly, ktery
pro analyzu vyuzivd metodu LIBS. Soucasti systému je pevnolatkovy laser

s diodovym cerpanim s vinovou délkou 266 nm, délkou pulzu 10 ns, frekvenci 50 Hz
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a vykonem 7 m]. Charakteristické zareni plazmatu je sbirdano Sirokouhlym
objektivem s ohniskovou vzddlenosti 37,5 mm a svazkem optickych vlaken
s primérem jadra 400 pm. Kazdé z vlaken sbira emisni zatreni s mirné odlisné casti
oblaku plazmatu. Systém je dale vybaven sérii 4 spektrometri typu Czerny-
Turner, které dohromady pokryvaji rozsah vlnovych délek od 180 do 690 nm
s krokem 0,035 nm. Vzorky byly umistény na motorizovany stolek, ktery se
pohyboval tak, aby kazdy laserovy pulz dopadl do nového diive nezasaZeného mista.
Pramér vzniklého krateru po ablaci materialu byl 40 um a stolek se pohyboval
s krokem 80 um. Vysledkem méteni byla hyperspektralni , datovd kostka“ obsahujici
necely milion spekter na jeden vzorek. Ziskand data byla pouzita pro tvorbu
chemickych map vybranych prvkd, jejichZz vybér je na obrazcich 20 a 21. Tyto
chemické mapy vykresluji intenzitu spektrdlni ¢ary daného prvku v daném bodé
meéreni. Data byla dale zpracovana a pouzita pro tvorbu klasifikacniho modelu pro
automatickou klasifikaci pritomnych mineralti. V tabulce 2 jsou shrnuty detekované
prvky a dimenze obou vzorki. Hlavni prvKky jsou prvky, které se ve vzorcich vyskytuji
pomérné hojné, kdezto vedlejsi prvky jsou detekovany jen stopové. Naméiena data
byla uloZena ve formatu hdf5 a kromé samotnych spekter obsahovala i souradnice x

ay, hodnoty vinovych délek a nékteré parametry méreni.

Tabulka 2 Prvky detekované pri spektralni analyze vzorki.

Vzorek Hlavni prvky Vedlejsi prvky Dimenze vzorku

MarlA Li, Be, Na, Ca, Al, | Ba, Ga, Nb, Ge, St, E 994x961 bod
Fe, Mn, Mg, Sr, Si, | Ti, B

Mar1B Cu, Zn 957x952 bodu
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Obrazek 19 Fotografie vzorkli granitickych pegmatiti z lokality Marsikov D6e
pouzitych jako zdroj dat pro trénovani klasifika¢cniho modelu. Nahote vzorek
s oznacenim Mar1B; dole vzorek s ozna¢enim Mar1A.
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Lil; 670,78 nm

MgI; 285,21 nm Sil; 390,55 nm

Nal; 568,86 nm Mn II; 294,90 nm

Obrazek 20 Chemické mapy vzorku Mar1A naméiené metodou LIBS.
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Lil; 670,78 nm

Cal; 422,67 nm Fe1302,06 nm

Nal; 589,59 nm Mg II; 179,88 nm

Obrazek 21 Chemické mapy vzorku Mar1B naméirené metodou LIBS.
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3.2 Predzpracovani namérenych dat

Hlavnim cilem ptedzpracovani dat je v tomto piipadé sniZeni dimenzionality
datového souboru. Jak jiz bylo zminéno, jeden datovy soubor obsahuje témér milion
spekter, kde se kazdé znich stava z priblizné necelych 15 000 vinovych délek.
Jednotlivé vinové délky miizeme chapat, jako proménné. Takovy datovy soubor ma
pak velikost kolem 45 GB, coZ by zna¢né prodlouzilo jak ¢as trénovani klasifikacniho
modelu, tak i naslednou automatickou klasifikaci. Kromeé toho miize vést prilis velka
dimenzionalita datového souboru na tvz. ,kletbu dimenzionality*, jejiz disledky jsou

podrobnéji popsany v kapitole 2.2.

Aby bylo mozné ptesné urcit hranice zrn jednotlivych minerald, neni vhodné
snizovat dimenzionalitu na tkor sniZeni prostorového rozliSeni. Vhodnéjsi je tedy
provedeni vybéru spektralnich rysi. V tomto pripadé zde byla snaha o vytvoreni co
nejjednodussiho procesu piredzpracovani dat pro automatickou klasifikaci, aby bylo
jeho pouziti univerzalné vyuzitelné pro tvorbu databaze LIBS spekter minerali. Aby

byl totiz klasifikatni model univerzalni, je zapotrebi pouzit pro trénovani spektra

odpovidajici co mozna nejvétSimu mnozstvi rliznych mineral.

Prvky obsaZené v pouzitych vzorcich je mozné detekovat v rozmezi vinovych
délek priblizné 245 az 670 nm. Prvnim krokem bylo tedy ofiznuti spekter na tento
interval. Dal$im krokem bylo automatické sniZeni rozliSeni vinovych délek na
priblizné 0,17 nm. SniZeni rozliSeni bylo provedeno s ohledem na zachovani hodnot
maximalnich intenzit jednotlivych spektrdlnich c¢ar. Ve vysledku byl pocet
proménnych sniZen na priblizné 3300, coZ odpovida sniZeni o vice nezZ 75 %
z puvodniho poctu. Takto zmenSend data uz jsou sama o sobé pouzitelna pro
trénovani CNN, nicméné stdle obsahuji velké mnozstvi informaci, které nejsou pro

klasifikaci prinosna.
3.2.1 Vybér spektralnich rysi pomoci PCA

Kapitola 2.2.1 popisuje metodu PCA jako vhodny ndstroj ke sniZeni
dimenzionality dat a vybéru spektralnich rysi. Diky této metodé je mozné vybrat

z dat ty komponenty, které nejvice variuji a tim nejvice ptispivaji k rozliSitelnosti
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jednotlivych spekter. Prvnim krokem pti vybéru spektralnich rysti pomoci PCA je
urceni poctu hlavnich komponent, které jesté nesou uzitecnou informaci. Za timto
Ucelem byla vykreslena variance jednotlivych hlavnich komponent (Obrazek 22).
Zatimco  vysvétlend variance reprezentuje prispévek kazdé  hlavni
komponenty, kumulativni variance vyjadruje, jaky pocet hlavnich komponent je
zapotirebi kvysvétleni zvolené miry variance, tedy napiiklad kolik hlavnich
komponent je zapotiebi k vysvétleni 95 % variance. Za ucelem PCA byl vytvoren
skript v programovacim jazyce Python, ktery je soucdsti prilohy 1.

—a— Vysvétlena variance [%]
70 - —8— Kumulativni variance [%]

60 -

40 -
30 -
20-

0=

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Cislo hlavni komponenty

Obrazek 22 Zavislost variance na poc¢tu hlavnich komponent. Vytvoreno na zakladé
dat ze vzorku Mar1A

Z grafu na obrazku 22 je patrné, Ze vysvétlend variance je priblizné od
tiinacté komponenty blizkd nule. Kumulativni variance od urcitého bodu roste
linedrné a vypada to, Ze roste dale i pti dosaZzeni poctu dvaceti komponent. Linearni
narust kumulativni variance je pravdépodobné zpilsoben vlivem Sumu. Z toho
divodu je vhodné se zamérit primarné na vysvétlenou varianci, kterd v tomto
pripadé 1épe reprezentuje, kolik hlavnich komponent je vhodné zvolit. Na zakladé
této analyzy bylo zvoleno 15 hlavnich komponent. Vystupem PCA je také konkrétni

sada skore vsech hlavnich komponent prislusna kazdému spektru. Zptisob vypoctu
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jednotlivych skdre je blize popsdn nize. Takto vytvorend data stile dostatecné
reprezentuji vyznamné spektralni rysy a mohou slouzit jako vstup pro trénovani
Kklasifikacniho modelu. Od ptivodniho jiz jednou redukovaného souboru navic timto
zplisobem dochazi k dalsi vyznamné redukci dimenzionality dat, coz snizuje jak ¢as
potirebny k trénovani, tak i vypocetni naro¢nost. Novy soubor dat v tomto ptipadé

obsahuje pouze 15 proménnych, coZ je z Gplné ptivodnich priblizné 15 000 sniZeni

o vice nez 99 %.

Kromé vybéru poctu hlavnich komponent a nasledného vytvoireni PCA
modelu je moZné analyzovat, zda zvolené hlavni komponenty dostatecné
reprezentuji tridy. Na obrazku 23 je vykreslen bodovy graf PCA provedené na datech
ze vzorku Mar1A. Z grafu je patrné, Ze vSechny minerdly se pomérné dobfe separuji
a tvori shluky. To napovida tomu, Ze naméiend data budou od sebe dobie odliSitelna.
Pro porovnani je na obrazku 24 zobrazena i zavislost prvni a tieti komponenty, ktera
vykazuje podobné chovani. V zavorkach je u kazdé komponenty uvedena hodnota
vysvétlené variace v procentech. Na obrazcich 25 a 26 jsou obdobné grafy vytvorené
na zdkladé dat ze vzorku Mar1B. Ve druhém pripadé uz se data neseparuji taky
hezky, jako u vzorku Mar1A. Je to zplisobeno tim, Ze vzorek Mar1B je rozmanité;s{
a jednotliva zrna jsou mald, coZ mohlo pri sbéru dat (blize popsano v kapitole 3.3.2)
zplisobit chybné oznaceni spektra. Nékteré minerdly jsou si navic pomérné podobné

slozenim. Naptiklad muskovit a biotit se oba radi mezi tmavé slidy a miize byt tedy

pomérné narocné je odlisit.
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Obrazek 23 Bodovy graf PCA zobrazujici zavislost prvnich dvou hlavnich
komponent. Graf byl vytvoren na zdkladé dat namérenych na vzorku Mar1A.
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Obrazek 24 Bodovy graf PCA zobrazujici zavislost prvni a treti hlavni komponenty.
Graf byl vytvoren na zakladé dat namérenych na vzorku Mar1A.
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Obrazek 25 Bodovy graf PCA zobrazujici zavislost prvnich dvou hlavnich
komponent. Graf byl vytvoren na zdkladé dat namérenych na vzorku Mar1B.
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Obrazek 26 Bodovy graf PCA zobrazujici zavislost druhé a tieti hlavni komponenty.
Graf byl vytvoren na zakladé dat namérenych na vzorku Mar1B.
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PCA dale poskytuje informace o tom, které konkrétni spektralni rysy se jako
mirou podileji na varianci, a tedy na odliSitelnosti jednotlivych spekter. Pii PCA je
kazdé proménné pridélen koeficient odpovidajici kazdé hlavni komponenté. Tyto
koeficienty se nazyvaji komponentni vahy. Je-li zvoleno 15 hlavnich
komponent, kazda proménna (vlnova délka) bude mit prisluSnych 15
komponentnich vah. Témito vahami (v angl. loadings) jsou nasledné vynasobeny
vSechny ptivodni hodnoty proménnych. Souc¢tem vyslednych hodnot je pak tzv. skore
komponenty. Vykreslime-li si hodnoty komponentnich vah v zavislosti na vinové
délce, miizeme pozorovat, které vinové délky se jako mirou podileji na skore dané
komponenty. Na obrdzcich 27 a 28 jsou zobrazeny grafy zavislosti hodnot
komponentnich vah na vlnové délce pro prvni 3 hlavni komponenty. Zaporné
hodnoty vah znaci, Ze prislusnd proménna zdporné Kkoreluje s danou hlavni

komponentou a podili se tedy na snizovani hodnoty vysledného skére komponenty.
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Obrazek 27 Zavislost hodnot komponentnich vah na vinové délce prvnich
hlavnich komponent. Graf byl vytvoren na zdkladé PCA dat ze vzorku Mar1A.
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Obrazek 28 Zavislost hodnot komponentnich vah na vinové délce prvnich 3
hlavnich komponent. Graf byl vytvoren na zdkladé PCA dat ze vzorku Mar1B.

3.3 Oznaceni dat

3.3.1 Vzorek Marl1A

Nezbytnym vstupem algoritmu tvorby klasifika¢niho modelu jsou oznacena
data (viz kapitola 2.2). Bylo tedy zapotiebi vytvorit databazi oznacenych spekter
vSech hlavnich minerald, které se ve vzorcich nachazeji. V prvni fazi byl za timto
ucelem pouzit vzorek Mar1A, ktery ma vétsi zrna a obsahuje méné mineralli. Zrna
jsou navic snadno rozliSitelna a klasifikovatelnd pouhym okem, pripadné lupou ¢i
klasickym svételnym mikroskopem. Na pfristroji FireFly byly kromé LIBS méreni
porizeny také fotografie s velmi vysokym rozliSenim (viz obrazek 19). Tyto snimky
byly pouzity pro ru¢ni vybér oblasti, o kterych Ize s jistotou Fict, Ze spektra v nich
naméiené odpovidaji danému mineralu. To vedlo k vytvoreni masky, kterda mohla byt
dale pouzita pro vybér odpovidajicich spekter. Maska (obrazek 29) byla vytvorena
v grafickém editoru GIMP.
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Granat
B Muskovit
B Kremen

Obrazek 29 Maska pro vybér oznacenych spekter ze vzorku Mar1A.

Vytvoirend maska byla dale vloZena do programu Image Lab™, ktery slouzi
pro analyzu a zpracovani prostorové rozliSenych dat, mezi kterd patii i spektra
naméiena metodou LIBS. Program zobrazuje data podle jejich souradnic v prostoru
a umoznuje napiiklad vytvareni vyslednych intenzitnich map jako na obrazcich 20
a 21. Kromé toho program také umozinuje vkladani obrazki jako vrstev, které lze pre
mapy prekryt. Této funkce bylo vyuZzito i vtomto piipadé, kdy byla pres mapu
namérenych bodl piekryta vytvorena maska. Tim byly definovany oblasti vyskytu
spekter, kterd reprezentuji dany minerdl. Na obrazku 30 je snimek obrazovky
z prostiedi programu Image Lab™, kde je vykreslena chemicka mapa vzorku Mar1A.

Pr'es tuto mapu byla nasledné piekryta vytvoirend maska ve formatu png. Aby maska
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presné pasovala na vykreslenou mapu, bylo zapottebi ji transformovat a prizptisobit
velikosti mapy. Proces je zndzornén na snimku obrazovky na obrazku 31. Proces
spociva v umisténi 3 (nebo vice) bodi na mapu a 3 korespondujicich bodli na
masku, diky ¢emuz se oba obrazy zarovnaji. V tomto pripadé byly pouZity 4 body,
které byly umistény do rohti vzorku.

B ightigo ImageLab - Version 4.27 - Mar1A reduced_epinalibsdata

File Preprocessing Image Analysis Editors Tools Setup Help

QB@EC‘ FEPR/7BAFLEBEH 14648
A RS Gawri O 5 KM B @ i ERIEEE R
Box it [ )[@ ][] | BI2DImager
[Z MDI Form 68 ?  EIEBE B (nomaskselected) v x| v z ]
Data Matrix
Sbe e Raw Data Photo @
x [ 961 tayers [106 =] » gy Time siots [RTIE] >
1904 L106: libsraw [262.735 nm] T1: Time Slots [1.000 ] 8 Show Annotations
L| 3346 lorth-South [mm) 1106 T2 | 11 171
T 1 | a a
Author N.N. q q
Date of Creation 2024-05-17 11:45:55 g R
Sample D C:\Users\Hanulka\Downloads\Mar1A_r e
Filename Mar14_r & 7
Directory C:\Users e 4
Attached Photos | 1 . D
Changes Applied to the Data Set 0 @
2024-05-17 11:45:55: Lightigo LIBS data imported & ] o3
o filename: é S
"C:\Users\Hanulka\Downloads\Mar1A_reduced_e 7
pina.libsdata” -
o sample id: A
o description: @0
g

40

80
OtogC.

40
East-West [mm]

0 100 200 300 RS

Obrazek 30 Snimek obrazovky z prostiredi programu Image LabTM.

Po zarovnani masky a mapy bylo mozné primo z masky vybirat konkrétni
spektra a ukladat je do kolekce. Diky zarovnani body masky totiz odpovidaji bodtim
mapy a je moZzné je povazovat za prisluSné danému mineralu. Vybér spekter je
znazornén na snimku obrazovky na obrazku 32, kde jsou riizové vyznaceny vybrané
body odpovidajici spektriim. Ve druhém okné je pak seznam vSech vybranych
spekter a jejich soutadnic v prostoru. Pro kazdy minerdl bylo ru¢né vybrano

pramérné 200 bodi se spektry. Z vytvorené kolekce je nasledné mozné vygenerovat

56



textovy soubor obsahujici souradnice x a y zvolenych bodt a prislusné stitky, tedy
nazvy odpovidajicich minerall. Tyto soubory byly vygenerovany pro kazdy mineral
a pouzity jako identifikatory pro extrakci konkrétnich spekter z celkového souboru

namérenych dat, ptipadné z jeho redukovanych verzi.

S
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$ x - By o v ?
> Layer 80: libsraw [258.70 nm]
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4
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list of descriptors folded, click to unfold

Obrazek 31 Snimek obrazovky z prostiedi programu Image LabTM zachycujici
proces zarovnavani chemické mapy a masky oblasti odpovidajici konkrétnim
mineraltim.

Za ucelem extrakce oznacenych dat z celkového souboru byl napsan skript
v programovacim jazyce Python, ktery je soucasti prilohy 2. Skript iteruje pres
vSechna spektra a jejich prislusSné souradnice a hleda ty, které odpovidaji
souradnicim ziskanym z programu Image Lab™. Takto vybrana spektra byla
nasledné uloZena do separatniho textového souboru, ktery kromé spekter obsahuje
i prislusné stitky. Tyto soubory byly uloZeny ve formatu csv, ktery je snadno
zobrazitelny a editovatelny v programu Microsoft Excel. Prvni sloupec tvori nazvy
mineralli a nasledujici sloupce uz samotna spektra, kdy kazdy sloupec odpovida
jedné proménné (vinové délce nebo hlavni komponenté v pripadé PCA). Format csv
byl vybran diky snadné ru¢ni manipulaci, nicméné vhodnym formatem je i format
hdf5, ktery umoziiuje vytvorit komplexnéjsi strukturu ulozenych dat a tim oddélit

samotna data od jejich stitkl. Takto pripravené soubory s oznacenymi daty bylo
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dale moZné pouzit jako vstup do algoritmu pro trénovani klasifika¢niho modelu,
ktery je popsan v nasledujicich kapitolach.
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Obrazek 32 Snimek obrazovky z prostiedi programu Image LabTM zachycujici
proces vybéru spekter a jejich ukladani do kolekce. Body odpovidajici vybranym
spektrim jsou na obrazku oznaceny rizove.

3.3.2 Vzorek Mar1B

Na rozdil od vzorku Mar1A ma vzorek Mar1B daleko mensi zrna, a to zejména
u novych druhli minerald. ktera se od sebe hiie odliSuji pouhym okem, coz
komplikuje tvorbu masky. Zrna plagioklasu a biotitu, kterd se vyskytuji na vnéjsi
strané vzorku, maji navic podobnou barvu a jsou prakticky nerozliSitelna. Bylo tedy
zapotrebi najit zpisob, jakym data odlisit a oznacit, aby se dala pouzit pro trénovani

nového klasifikaéniho modelu.

58



Ustav geologickych véd Masarykovy univerzity vyuZivd pro analyzu
geologickych vzorkd komer¢ni systém TESCAN TIMA. Systém funguje na principu
elektronové mikrosondy (viz kapitola 1.5.3) a pro detekci emitovaného
rentgenového zareni vyuziva 4 EDS detektory. [41] Systém dokaze vzorky mapovat
svelmi vysokym rozliSenim, které prevySuje moznosti LIBS systémi. Soucasti
systému je také rozsahla databaze mineralli, ktera umoznuje automatickou
Kklasifikaci. Cely systém je vSak vyrazné ndkladnéjsi, nez kterykoliv LIBS systém
a neni tedy vhodnym fesenim pro vSechny laboratoie. Méreni takto velkého vzorku
pouZzit jako referen¢ni data pro tvorbu databaze LIBS spekter, tedy pro ziskani
oznacenych spekter. Na obrazku 33 je mapa vzorku Mar1B vytvofena systémem
TESCAN TIMA. Tato mapa byla pouZita jako maska pro ziskani oznacenych dat
stejnym zpiisobem, jako u vzorku MarlA. Soubor s oznacenymi daty byl ziskan

analogicky, jak je popsano v kapitole 3.3.1.

[ Albit I Plagioklas N Beryl
Il Kfemen [0 Biotit I Nerozpoznané
0 Muskovit N Granat

Obrazek 33 Mapa mineralli vzorku Mar1B vytvorena systémem TESCAN TIMA.
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3.4 Algoritmus trénovani klasifikacniho modelu

Zvolenym klasifika¢nim modelem je jiZ zminéna konvolu¢ni neuronova sit
(CNN). Konkrétni implementace byla vytvorena na zakladé algoritmu D. Kordy et al.
na univerzité v Helsinkdach [42]. Ten byl vytvoten za icelem vytvoteni klasifika¢niho
modelu pro Kklasifikovani a predikci slozeni asteroidli na =zakladé jejich
reflektancnich spekter. Algoritmus trénuje CNN pomoci iteracnich algoritmu zpétné
propagace a upravy gradientu. BliZze jsou struktura a trénovani CNN popsany
v kapitole 2.2.2. Algoritmus byl naprogramovan v jazyce Python a standardné
vyuziva knihovnu Keras a optimaliza¢ni algoritmus Adam [43]. Algoritmus byl
upraven pro potieby LIBS spekter a byly zménény hyperparametry pro trénovani

novych modeld. Prislusné skripty jsou soucasti prilohy 3.

Neuronova sit pouzije na vstupu spektrum, které se ndsledné Siti
jednotlivymi vrstvami, které ho nelinedrné transformuji. Kazda vrstva se sklada
z jednotlivych vypocetnich jednotek (neuroni). Parametry transformaci jsou
postupné zlepSovany a tim dochdazi k uceni. Oznacime-li si vstupy jako matici

h a vystupy jako matici o, pak miiZeme transformaci mezi nimi zapsat jako
o =f(Wh+b), (1)

kde W jsou vahy, b je zkresleni a f je nelinearni aktiva¢ni funkce. Parametry, které se
trénuji, jsou vahy a zkresleni vSech vrstev. Volba aktiva¢ni funkce a struktura vrstev
je naproti tomu povazovana za parametr navrhu modelu. Vystupem posledni vrstvy

je vektor pravdépodobnosti prisluSnosti do definovanych trid.
3.4.1 Trénovani Kklasifikacniho modelu

Soubor s oznacenymi daty byl rozdélen na trénovaci, valida¢ni a testovaci
data. Struktura vysledného Kklasifika¢niho modelu a hyperparametry (viz kapitola
2.2) byly zvoleny na zakladé vysledkl Kklasifikace validacnich dat za pouziti
ndhodnych kombinaci struktur a hodnot hyperparametri zurcitého intervalu.
Timto zpisobem bylo natrénovdno 50 modeld, z nichZ ten, ktery mél nejmensi
stredni kvadratickou odchylku (RMSE) validace, byl zvolen jako findlni. Parametry

souvisejici s ndvrhem struktury modelu jsou uvedeny vtabulce 3. Aby bylo

60



zabrdnéno nadmérnému prizpasobeni (,overfitting) trénovacich dat pri
transformaci v jednotlivych vrstvach, byly pouzity dva zplisoby regularizace. Pro
vahy a zkresleni byla pouzita metoda L1 (absolutni hodnota) podporuje malé
hodnoty vah. Dale byla pouzita takzvana ,dropout” regularizace, ktera v priibéhu
trénovani ndhodné nastavi néktera propojeni mezi neurony na nulu tim je zrusi.
Mimo to byla mezi vrstvami pouZita takzvand ,normalizace po davce“ (anglicky
Batch Normalization), kterd zajiStuje vétsi stabilitu a robustnost modelu a zrychluje
trénovani. Vyznamnym hyperparametrem pro trénovani klasifika¢niho modelu je
také mira uceni (angl. learning rate), ktera iidi, do jaké miry se mohou upravovat
vahy s hledem na gradient funkce ztrat. V zakladu mira uceni urcuje velikost kroku
zmén pri optimaliza¢nim procesu. Je-li krok pfiili§ velky, proces trénovani se miize
stat nestabilnim. Je-1i zase ptili§ maly, trénovani miiZe trvat déle a miiZe se zaseknou

na nékterém z lokdlnich minim misto globalniho.

Tabulka 3 Zvolené hyperparametry pro trénovani klasifikacniho modelu.

Typ modelu CNN
Pocet skrytych vrstev 2
Pocet uzld v kazdé vrstvé [6, 2]
Sitka kernelu 5
Aktivacni funkce skrytych vrstev ReLU
Aktivac¢ni funkce vystupni vrstvy Softmax
»dropout rate“ mezi vstupy a prvni

skrytou vrstvou 0
»dropout rate“ mezi skrytymi vrstvami 0,3
»dropout rate“ mezi druhou skrytou

vrstvou a vystupni vsrtvou 04
Optimaliza¢ni algoritmus Adam
Pocet epoch 50
Velikost jedné davky 8
Mira uceni 0.0005
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Findlni struktura modelu se sklada ze dvou skrytych konvolucnich vrstev
ajedné vystupni vrstvy. Obé konvolu¢ni vrstvy vyuzivaji aktivacni funkci ReLU.
Vystupni vrstva jako aktiva¢ni funkci pouziva Softmax ( 2 ). Prvni skrytd konvolucni
vrstva ma 6 kernelli a druha 2. Vysledny natrénovany model je nasledné mozné
pouzit pro automatickou Kklasifikaci neznamych (neoznacenych) dat. Vystupem
klasifikace je pak vektor pravdépodobnosti prislusnosti do vSech definovanych
tiid, tedy v tomto ptipadé minerali. Modelli se stejnou strukturou lze natrénovat
mnoho a pouze ménit vstupni oznacena data. Kazdy takovyto model pak bude mit
jinou spolehlivost. V ramci této diplomové prace bylo natrénovano nékolik riznych
modelii na zakladé riznych dat ¢i jejich kombinaci. Jednotlivé modely jsou srovnany
v nasledujicich kapitolach. Vystupni vektory pravdépodobnosti jsou uklddany do
souboru hdf5 spolu s prisluSnymi prostorovymi souradnicemi pro snadnéjsi
naslednou interpretaci vysledkd.

Xi

e
f)i=cv—=

j=1€"

(2)

3.5 Trénovani modelu a klasifikace dat

3.5.1 Vzorek Mar1A

Pro natrénovani prvniho klasifika¢niho modelu byla pouzita data ze vzorku
Mar1A, kterd byla pouze ¢aste¢né zredukovana procesem popsanym v kapitole 3.2.
Proces oznaceni dat je podrobné popsan v kapitole 3.3.1. Aby bylo moZné relevantné
urcit spolehlivost vytvoreného klasifika¢niho modelu, byla celd mapa rozdélena na
dvé poloviny. OznacCend spektra byla pak vybrana pouze zlevé poloviny, zatimco
vSechna data z pravé poloviny byla pouzita jako nezndmd data, ktera pak hotovy
klasifikacni model vyhodnocoval. Pokud by byla data pouZzitd pro trénovani
klasifikacniho modelu obsaZena i v souboru s neznamymi daty, klasifikacni model

by je pak vyhodnotil se spolehlivosti 100 %, coZ by ovlivnilo celkové skore.

Natrénovany model byl pouzit pro klasifikaci neoznacenych dat, tedy dat
z pravé poloviny vzorku Mar1A. Vysledna klasifikovana mapa je na obrazku 34. Mapa

byla vytvorena na zakladé vyslednych vektorti pravdépodobnosti. Kazdému bodu
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prislusi jeden vektor pravdépodobnosti piislusnosti do vSech tfid minerald. Kazdy
bod mapy byl vybarven podle toho, do které tiidy byl klasifikovan s ptisluSnosti vice
nez 70 %. Skript pro tvorbu klasifikovanych map byl napsan v prostfedi MATLAB
aje soucasti prilohy 4. Vlegendé oproti obrazku s maskou (Obrazek 29) pribyla
polozka ,nerozpoznané“ oznacCena Cernou barvou. Tyto cerné body predstavuji
spektra, kterd model nedokazal klasifikovat se spolehlivosti vétsi, nez 70 %. Tyto
body tvoii méné nez 1 % celkového poctu bodi. Déle je moZné si v§imnout, Ze pozadi
vzorku model vyhodnotil chybné jako kifemen. Zadny model nedokéze klasifikovat
tiidu, kterou nezna a jejiz oznaCend data nebyla pouZita pro trénovani. V ptipadé
vzorku Mar1A nebyla soucasti oznacenych dat zddna data z pozadi, nicméné bylo
predpokladano, Ze model vyhodnoti body pozadi jako nerozpoznané. Ten vsak
vyhodnotil spektra pozadi jako kiemen se spolehlivosti vétsi, nez 97 %.
Pravdépodobnad pric¢ina toho je, Ze vzorky jsou pripevnéné na sklenénych destickach

a spektra skla mohou mit nékteré podobné rysy, jako spektra kiemene.

Kromé mapy minerald bylo zjistovano, jak se pravdépodobnost piislusnosti
do trid jednotlivych mineralt lisila v ramci zrn, tedy jestli byly néjaké rozdily mezi
centralnimi oblastmi zrny a jejich hranicemi. Za timto acelem byly pro kazdy mineral
vykresleny mapy spolehlivosti, se kterou je model klasifikoval (Obrazek 35). Tyto
mapy vsak neukazaly Zadné souvislosti se spolehlivosti klasifikace a polohou bodu
v ramci zrna. Skript pro tvorbu map spolehlivosti byl napsan v prostiedi MATLAB

a je soucasti ptilohy 5.
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Obrazek 34 Mapa automaticky Kklasifikovanych mineralt vzorku Mar1A.”
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Granat

Muskovit & ;. gy Kfemen

Obrazek 35 Mapy spolehlivosti klasifikace jednotlivych mineral.

3.5.2 Vzorek Mari1B

Vzorek Mar1B obsahuje vice druhli mineralii nez vzorek Mar1A. Nebylo tedy
mozné pro Klasifikaci pouzit dfive natrénovany model a bylo zapotiebi vytvorit
novy, ktery bude zahrnovat vSechny ptitomné mineraly. U vzorku Mar1B byl postup
klasifikace ve vétsiné bodi stejny, jako u Mar1A, nicméné v nékterych bodel se lisil.
V tomto piipadé byly jednak zohlednény zkuSenosti z predchoziho klasifika¢niho
procesu, ale i vyuzity externi zdroje informaci, které vedly k piesnéjSimu vysledku.
Pro trénovani byla, stejné jako v predchozim ptipadé, pouZita pouze Castecné

redukovana data. Proces vybéru oznacenych dat je popsan v kapitole 3.5.2.
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Pro trénovani nového modelu jiZ nebyla provedena optimalizace struktury
CNN a hyperparametrd. Byly pouzity stejné hodnoty a stejnd struktura jako
v predchozim pripadé, jelikoZ se tato kombinace prokazala jako spolehliva. Novy
model byl vSak natrénovan na novych datech s priddnim oznacenych dat tii novych

druht minerali a také s oznac¢enymi daty pozadi.

Na rozdil od predchoziho modelu byl novy model pouzit pro klasifikaci vSech
oznacenych i neoznacenych dat, aby vznikla celistvd mapa vzorku. Skére modelu
muze byt timto méné relevantni, nicméné v pripadé map je spiSe nez cisla dllezita
samotna graficka interpretace vysledki. Vyslednd mapa je na obrazku 36.

= Albit
Beryl
Granat
=== Muskovit
== Kfemen
== Biotit
== Plagioklas
== Nerozpoznané

Obrazek 36 Mapa automaticky klasifikovanych mineralti vzorku Mar1B.

3.5.3 Kombinace dat z obou vzorku

Aby byl natrénovany Kklasifikatni model univerzalnéjsi, je vhodné pro
trénovani pouzit data z obou vzorkd. Oznacend data obou vzorkl pouzZitd pro
natrénovani piedchozich dvou modeld byla v tomto pripadé spojena a pouZita pro
natrénovani nového modelu. Vysledné Kklasifikované mapy obou vzorkl jsou na

obrazku 37.
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Obrazek 37 Automaticky klasifikované mapy minerdld vzorkti MarlA a MarlB.

Pouzity klasifika¢ni model byl natrénovan na datech z obou vzorkii.
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3.5.4 Redukovana data pomoci PCA

Posledni modely byly natrénovany pomoci oznacenych dat zredukovanych
pomoci metody PCA. Nejprve byly natrénovany modely pro kazdy vzorek zvlast. Poté
byl jesté natrénovan posledni model pomoci dat z obou vzorki dohromady. Vyhodou
provedeni redukce dimenzinality pomoci metody PCA je, Ze maji vSechna data stejny
pocCet proménnych. Soubory obsahujici takovato data maji zaroven oproti
nezredukovanym datiim maly objem a trénovani i nasledna klasifikace jsou vyrazné
rychlejsi a vypocetné méné narocné. Vysledné klasifikované mapy jsou na obrazcich
niZe. Na obrazku 38 je mozné si vSimnout Cerného pozadi. U vzorku MarlA
totiz, stejné jako v kapitole 3.5.1, nebyla pro trénovani pouZzita oznacend data pozadi
amodel je tedy neznd. V tomto pripadé, na rozdil od obrazku 34, je pozadi z velké
¢asti vyhodnoceno jako nerozpoznané, coz je validnéjsi vysledek. Vypovida to
o tom,Zze PCA dokaZe v nékterych pripadech odstranit nerelevantni informace

a zpresnit tak natrénovany model.
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Obrazek 38 Mapa automaticky Klasifikovanych minerdli vzorku MarlA.
Klasifikacni model byl natrénovdn na datech ze vzorku MarlA redukovanych
metodou PCA
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Obrazek 39 Mapa automaticky Kklasifikovanych minerdld vzorku MarlB.
Klasifikacni model byl natrénovdn na datech ze vzorku MarlB redukovanych
metodou PCA
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Obrazek 40 Automaticky klasifikované mapy minerdld vzorkt MarlA a MarlB.
Pouzity Kklasifikacni model byl natrénovan na datech z obou vzorkl. Data byla

redukovana metodou PCA.
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3.5.5 Porovnani modela

V predchdzejicich podkapitolach byly stru¢né popsany jednotlivé
natrénované modely a vysledné mapy automaticky klasifikovanych minerald.
Jednotlivé mapy se mohou zdat na prvni pohled velice podobné. Je tedy vhodné
porovnat jednotlivé modely kvalitativné na zakladé jejich spolehlivosti, casu
trénovani nebo podilu nerozpoznanych bod@i. Dobrym ukazatelem kvality modelu
jsou také matice zamén, které ukazuji, ve kterych piripadech model chybné
klasifikoval mineral a se kterym mineradlem ho zaménil. Matice zdmén jsou zaloZené
na oznacenych testovacich, valida¢nich nebo trénovacich datech. Nejvice
vypovidajici hodnotu maji matice vytvoiené z testovacich dat, protoze testovaci data
se vyhodnocuji azZ na samotném zavéru trénovaciho procesu a natrénovany model je
jesté nezna. Cilem je, aby bylo co nejvice minerald pritomnych na diagonale matice.
V tabulce 4 je Ciselné srovnani vSech vyse zminénych natrénovanych modelti a jejich
prislusné matice zameén.

Tabulka 4 Srovndni natrénovanych modeld.

Presnost modelu Doba Podil Cislo
Trénovano i B L, , | trénovani ; obrazku
Trénovaci | Valida¢ni | Testovaci i , nerozpoznanych ]
na datech jedné . matice
data data data bodi [%] L
epochy zamén
Mar1lA 1 1 0,998 13 ms 0,95 41
Mar1B 0,947 0,927 0,928 14 ms 1,86 42
0,73 na Mar1A
MarlA+ 11998 | 0932 | 089 | 14ms ma tar 43
MarlB 1,29 na Mar1B
MarlA
PCA 0,975 0,990 0,980 2ms 28,47 44
MarlB
4
PCA 0,918 0,938 0,903 2ms 2,25 5
“ﬁé;lf 5,03 na Mar1A
Mar1B 0,950 0,932 0,928 2ms 46
PCA 3,44 na Mar1B
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Z tabulky vyplyv4, Ze vSechny natrénované klasifika¢ni modely jsou pomérné
hodné presné. Nejpresnéjsi jsou modely trénované pouze na datech ze vzorku
Mar1A, protoze v ném byly identifikovany pouze 4 tridy minérti a oznacena data byla
navic vybirana z oblasti velkych zrn, coZ zvysilo pravdépodobnost, Ze budou vybrana
data oznacena spravné. Na rozdil od toho ma vzorek Mar1B daleko mensi zrna
a zejména u mineralli nachazejicich se blizko povrchu (plagioklas a biotit) a bylo
daleko obtiznéjsi data spravné oznacit. To potvrzuji i matice zdmény na obrazcich
42, 43, 45 a 46, které odpovidaji modelim trénovanym na datech obsahujicich
oznacend data ze vzorku Mar1B. Zde je mozZné si vSimnout, Ze plagioklas a biotit jsou
mezi sebou casto zaménovany. To je vtomto pripadé zplisobeno spiSe chybnym
vybérem oznacenych dat neZ tim, Ze by od sebe oba mineraly byly Spatné rozliSitelné.
Navic mize dojit pti méreni k ablaci na rozhrani dvou zrn. Spektra z téchto bodt jsou
pak nesmérodatnd a neni vhodné je pouZit jako oznacend data pro trénovani.
V tomto ptipadé by bylo vhodné namérit relevantni oznacend data bud’ na surovych
mineralech, nebo na vzorcich s vétSimi zrny danych minerald, a ty pak ptridat do
databaze spekter a pouZit je pro trénovani. Z tabulky ddle vyplyva, Ze u modelt
trénovanych na datech redukovanych metodou PCA dochazi k vyznamné uspore
Casu trénovani. Vtabulce je také moZné si vSimnout vysokého podilu
nerozpoznanych bodi u modelu trénovaného na datech ze vzorku MarlA
redukovanych metodou PCA. Vysledna mapa klasifikovand timto modelem je na
obrazku 38. Zde je mozné si vSimnout, Ze vétSina nerozpoznanych bodi tvoii pozadi

vzorku. Diivod nerozpoznani bodtli pozadi je vysvétlen v prislusné kapitole 3.5.4.
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Zaveér

Predmétem této diplomové prace bylo nalézt zpilisob, jak automaticky
klasifikovat minerdly v geologickych vzorcich. Za timto ucelem byly ustavem
geologickych véd Masarykovy univerzity zaptijceny vzorky hornin. Jedna se
granitické pegmatity z lokality Marsikov. Pegmatity jsou charakteristické vysokou
mirou chemické a texturni rozmanitosti a obsahuji mnoho chemickych prvki, které
jsou jinak v kontinentadlni zemské kiife vzacné. Takovymito prvky jsou napriklad Li
nebo Be. Konkrétni zaptijcené vzorKky jsou navic specifické i svoji velikosti, diky
¢emuZ mohou byt nékteré metody chemické analyzy, které se v geologii tradi¢né
pouzivaji, nevhodnou volbou.

Metoda LIBS se v geologii tési stale vétSimu zdjmu, a to zejména pro jeji
jednoduchost, univerzalnost pouziti a rychlost méfeni. Standardné pouZivané
metody chemické analyzy mohou v nékterych aspektech metodu LIBS predcit, ale je
to pravé ten kompromis, ktery metoda LIBS nabizi, ktery miize byt v mnoha
aplikacich postradany. Metoda LA ICP-MS zajisté dosahuje vétsi miry citlivosti neZ
LIBS, a elektronovd mikrosonda zase umozZiuje dosaZeni nepiekonatelného
rozliSeni. Oba tyto systémy jsou vSak vyrazné slozit€jsi a nakladnéjsi jak na vyrobu,
tak na provoz. U Ramanovy spektroskopie miize byt limitujic prili§ slaby signal,
jehoz zesileni miiZe vést az ke spaleni vzorku. Metoda pXRF zase, stejné jako ostatni
zminéné metody, neni schopnd detekovat nékteré lehké prvky, kterymi jsou
napriklad jiz dfive zminéné Li nebo Be. Metoda LIBS je schopna detekovat vSechny
chemické prvky a poskytuje navic rychlé mapovani s dostate¢nym rozliSenim. Diky
tomu se jevi jako idedlni metoda analyzu geologickych vzorkii.

Vysledkem metody LIBS je charakteristické spektrum, které je specifické pro
kazdy materidl a mGzeme jej chapat jako jakysi otisk prstu dané latky. Kazdy prvek
emituje svétlo o jiné vinové délce. Detekci intenzity spektralnich ¢ar odpovidajicich
vinovym délkam, na kterych vyzaruji dané prvky, miizeme urcit pritomnost prvku
v latce. AC se mize zdat, Ze na zakladé€ znalosti chemického sloZeni je jednoduché
rozlisit jednotlivé mineraly ve vzorku, neni tomu vzdy tak. Metoda LIBS sice dokaze
spolehlivé detekovat pritomnost prvkl, nicméné urceni jejich koncentraci je

o poznani slozitéj$i. To zplisobuje mimo jiné i vliv matrice, diky kterému jsou
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vysledky méreni s rliznymi podminkami mezi sebou jen velmi obtiZné porovnatelna
z hlediska koncentraci. Nékteré minerdly mohou mit velice podobné chemické
sloZeni liSici se od sebe prave jen v koncentracich jednotlivych prvkd. Mimo to je také
potieba brat vuvahu fakt, Ze pokud je mapovan velky vzorek svysokym
rozliSenim, bude obsahovat velké mnozstvi bodt, a tedy i velké mnozstvi spekter.
Rucéni Klasifikace by v takovém ptipadé byla velice neefektivni. Diky tomu vznikl
pozadavek na automatizaci celého Klasifikacniho procesu, a to pravé nékterou

z metod strojového uceni.

Vybranou metodou strojového uceni byla vtomto ptipadé konvolucni
neuronova sit (CNN). Algoritmus pro natrénovani klasifikacniho modelu vychazi
z prace D. Kordy et al. [42], ktery vtvoril algoritmus pro trénovani CNN pro klasifikaci
asteroidli na zakladé jejich reflektancnich spekter. Algoritmus byl upraven pro
potieby trénovani klasifikacniho modelu na zakladé LIBS spekter. Spektra pouzita
pro trénovani byla namétena na jiz zminénych vzorcich pegmatiti. U namérenych
spekter byl nejprve ofiznut rozsah vlnovych délek a ndasledné sniZeno jejich
rozliSeni. Diky tomu bylo jednoduSe dosazeno vyznamné redukce velikosti
vstupnich dat pro trénovani Kklasifikacniho modelu, a tim sniZena vypocetni
naroc¢nost a doba trvani celého procesu. Pro jesté vétsi redukci objemu dat byla navic
provedena PCA pro 15 hlavnich komponent. Nasledné byla z obéma zpisoby
redukovanych souborli dat vybrdna oznacena data, na nichz byly vysledné
klasifika¢ni modely natrénovany. Jednotlivé klasifikacni modely byly poté pouzity
pro vytvoieni map automaticky klasifikovanych vzorkt a porovnany mezi sebou.

Vysledky automatické klasifikace pomoci CNN se v ramci pouzitych vzorkd
jevi jako velmi slibné. Nékteré klasifikacni modely jsou schopné Kklasifikovat
mineraly se spolehlivosti pres 99 %. Standardné se piresnost modelli pohybuje nad
90 %. Zadna metoda strojového uceni bohuzel nedokéze klasifikovat néco, co nezna.
Vytvoreny Kklasifikacni model tedy nikdy nebude schopny urcit nic vic, nez 7
pritomnych minerdlti. Aby bylo moZné navrZenou metodu pouZzit do budoucna
univerzalné, je zapotirebi vytvorit daleko vétsi databazi oznacenych spekter vSech
mineralli a tu pouzit pro trénovani klasifikacniho modelu. Tato prace nicméné

poskytuje navod, jak postupovat, aby takovato databaze mohla vzniknout.
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Seznam Priloh

Priloha 1 Skript pro analyzu a redukci objemu dat pomoci PCA.

Priloha 2 Skript pro extrakci oznacenych dat z ptivodniho souboru dat na zakladé
souradnic.

Priloha 3 Soubor skripti pro trénovani klasifikacniho modelu pomoci CNN.
Priloha 4 Skript pro vygenerovani automaticky klasifikovanych map vzorki.

Priloha 5 Skript pro vygenerovani map spolehlivosti vzorkd.
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