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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva automatickou detekci a rozmérenim elektronového svazku
ve snimcich z transmisniho elektronového mikroskopu. V Gvodni Casti prace je popsana
konstrukce a nejdilezitéjsi soucastky elektronového mikroskopu. Dale jsou v teoretické
Casti shrnuty mddy osvétleni fluorescenéniho stinitka, které vznikaji pfi praci na mik-
roskopu. K automatické detekci elektronového svazku jsou pouZzity metody strojového
uceni, konkrétné konvolucni neuronova sit U-Net. Nasledné rozméreni elektronového
svazku je provedeno na zakladé aproximace oblasti elektronového svazku elipsou, kde
parametry elipsy udavaji rozméry svazku. Jelikoz pti uceni neuronovych siti je potreba
mit dostatecné rozsahlou databazi snimki, jsou v praci popsany metody umélého rozsiteni
databaze. V praci je navrZena vlastni augmentacni metoda, kterd vyuzivd geometrické
transformace a aplikuje je na zakladé médu osvétleni fluorescenéniho stinitka. V zavéru
prace jsou shrnuty a diskutovany dosazené vysledky. Usp&énost algoritmu je zhodnocena
na variabilni skupiné snimkd pokryvajici jednotlivé médy osvétleni fluorescenéniho sti-
nitka. Celkova Uspésnost dosahuje 0,815 hodnoty DICE koeficientu, ktery udava miru
prekryvu dvou oblasti. Prace je kompletné zpracovana v programovém prostiedi Python.

KLICOVA SLOVA

transmisni elektronovy mikroskop, fluorescencni stinitko, elektronovy svazek, augmentace
databaze, konvoluéni neuronova sit, geometrické transformace

ABSTRACT

This diploma thesis deals with automatic detection and measurement of the electron
beam in the images from a transmission electron microscope (TEM). The introduction
provides a description of the construction and the main parts of the electron microscope.
In the theoretical part, there are summarized modes of illumination from the fluorescent
screen. Machine learning, specifically convolution neural network U-Net is used for
automatic detection of the electron beam in the image. The measurement of the beam
is based on ellipse approximation, which defines the size and dimension of the beam.
Neural network learning requires an extensive database of images. For this purpose,
the own augmentation approach is proposed, which applies a specific combination of
geometric transformations for each mode of illumination. In the conclusion of this thesis,
the results are evaluated and summarized. This proposed algorithm achieves 0.815 of the
DICE coefficient, which describes an overlap between two sets. The thesis was designed
in Python programming language.

KEYWORDS

transmission electron microscopy, fluorescent screen, electron beam, data augmentation,
convolutional neural network, geometric transformations
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Uvod

Transmisni elektronovy mikroskop se stava v poslednich letech nedilnou soucasti bi-
ologickych laboratori nebo vyzkumnych center zkoumajici vlastnosti materiali. Od
svételného mikroskopu se jednak lisi svoji rozliSovaci schopnosti, ktera je u elektrono-
vého mikroskopu mnohonédsobné vétsi, tak i svoji konstrukei. Pfesnym zobrazenim
struktur na atomarni trovni je mozné sledovat vliv 1é¢iv na jednotlivé bunky a
urychlit tak vyvoj lék.

Pri sestavovani elektronového mikroskopu je klicové dodrzovat cistotu ve vyrob-
nich prostorech. Vlivem nedokonalosti vyroby spolu optické soucastky stoprocentné
nekoresponduji a neni mozné dosdhnout pozadované presnosti zobrazeni. Z toho
divodu je nutné mikroskop softwarové korigovat. Mezi zakladni procedury korekce
mikroskopu patii tiprava polohy elektronového svazku. Pti kazdé zméné zvétseni do-
chézi k translaci elektronového svazku o urcitou vzdalenost od stiedu fluorescenéniho
stinitka. Posun elektronového paprsku je zplsoben zménou prochazejictho proudu
civkami. Béhem vyroby jsou do mikroskopu ukladany korekéni faktory, které ko-
riguji tento posun. Dalsim piikladem zminénych vyrobnich procedur je tprava a
snizeni vlivu optickych aberaci. Asymetrie magnetického pole zptisobuje astigma-
tismus elektronového svazku a dochézi napt. k naruseni struktury krystalu béhem
difrakce. Softwarovy zasah je tedy z hlediska fungovani a vérohodnosti zobrazeni
snimané scény mikroskopem nepostradatelny. Jelikoz jsou procedury serizeni s ca-
sem nestabilni, je nutné procedury pravidelné opakovat. Jako feSeni se nabizi tyto
procedury zautomatizovat. Pro jejich automatizaci je nutné znat polohu elektrono-
vého svazku. K tomu se vyuziva aproximace kontury elektronového paprsku elipsou.
Upravou parametrii elipsy je mozné ménit tvar paprsku a provadét nap¥. korekei
optickych vad (korekce astigmatického elektronového paprsku na kruznicovy tvar).

Hlavnim tkolem diplomové préce je navrhnout algoritmus umoznujici automa-
tickou detekci a rozméteni elektronového svazku v obrazech z TEM. Prace je zpra-
covana ve spolupraci s Thermo Fisher Scientific, ktera se touto problematikou po-
drobné zabyva a pro zpracovani prace poskytla databazi snimki. Cilem je navrhnout
odlisny pristup, ktery bude vyuzivat konvolu¢ni neuronovou sit. Pravé konvoluc¢ni
neuronové sité zazivaji v posledni dobé obrovsky rozmach a stavaji se nedilnou sou-
¢asti v oblastech zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Uceni neuronové sité
vyzaduje dostateény pocet reprezentanti snimku a bude tedy potireba navrhnout
metodu pro umélé rozsireni databaze. V iivodni ¢asti prace bude popsana konstrukce
a zakladni soucastky elektronového mikroskopu, médy osvétleni fluorescencéniho sti-
nitka a bude zpracovana literarni reserse k oblasti konvoluc¢nich neuronovych siti.
Prakticka cast bude zamérena na popis a fungovani navrzeného algoritmu. V zaveé-

recné ¢asti budou objektivné zhodnoceny a diskutovany dosazené vysledky.
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1 Transmisni elektronovy mikroskop

Transmisni elektronova mikroskopie byla vynalezena v 30. letech 20. stoleti Ma-
xem Knollem a Ernestem Ruskou, ktery pozdéji obdrzel Nobelovu cenu za fyziku.
V poslednich letech doslo k jejimu vyznamnému rozvoji. Byly vynalezeny nové ex-
perimentélni techniky, doslo k vylepseni konstrukce mikroskopu a digitalni regis-
trace obrazu. Transmisni elektronovy mikroskop (TEM) nachézi uplatnéni v bio-
logickych a materidlovych laboratorich. V biologii a mediciné slouzi pro zobrazeni
bunék, makromolekul, proteint, viri a obecné objektt s velikosti lezici pod rozli-
sovaci schopnosti svételného mikroskopu. U anorganickych latek umoznuje rozlisit
jejich mikrostrukturu az na atomarni tiroven a pomoci elektronové difrakce lze urcit
symetrii krystalové mrizky. Pokud je elektronovy mikroskop vybaven spektrometry,

je mozné u zkoumanych castic provést i lokalni chemickou analyzu prvku.

1.1 Popis TEM

Elektronovy mikroskop je velmi slozity a komplexni pristroj, ktery obsahuje okolo
20 - 25 tisic soucastek. Zjednodusené schéma je zobrazeno na Obr. 1.1. Mezi za-
kladni ¢asti patii zdroj elektronti, vakuovy systém mikroskopu, fidici elektronika,
napajeci skrin, vysokonapétovy zdroj, magnetické cocky a detektor. V nasledujicich

podkapitoldch budou podrobnéji popsany jeho nejdulezitéjsi casti.[1]

zdroj elektront

kondenzorovéa
cocka

vzorek

objektiv objektivova

clona

Zotky

X 50~ 1,500,000

Obr. 1.1: Zékladni sou¢asti transmisniho elektronového mikroskopu, prevzato z [2].
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1.1.1 Zdroj elektroni

Vzorek zkoumaného materidlu umistény na tenké folii je ozarovan elektrony o energii
radové stovek keV. Elektrony jsou na atomech rovnobézné rozptylovany ve sméru
dopadajiciho elektronového svazku a vznika mnozstvi riiznych signdali, které se vyu-
zivaji pti pozorovani vzorku. Zdrojem elektroni je v elektronovém mikroskopu elek-
tronova tryska. Hlavni charakteristikou trysky je smérova proudova hustota B (viz
rovnice 1.1). Proudova hustota popisuje proud I [A] vztazeny na velikost plochy
S [m?] a na prostorovy thel Q [sr], do které¢ho jsou elektrony vyzafovany podle
vztahu:
I 41
=G5 R 55 (1.1)
SQ - maid?

kde aje vyzarovaci uhel svazku [rad] a d je prumér zdroje elektroni [m]. Existuji

B

rizné elektronové trysky, které se lisi vlastnostmi emitovanych elektronovych svazk.

Na Obr. 1.2 jsou zobrazeny ruzné typy katod elektronovych trysek.

Obr. 1.2: Katody elektronovych zdroji: (a) wolframové vldkno, (b) vldkno z he-
xaboridu lanthanu, (c) wolframovy hrot autoemisni trysky soucdsti transmisniho

elektronového mikroskopu, prevzato z [1].

Termoemisni trysky se sklddaji ze tif hlavnich soucasti: vlakna (katody), za-
porné polarizovaného Wehneltova valce a uzemnéné anody. Katoda je zhavena na
teplotu kolem 2700 Kelvini (K). Emitované elektrony z katody prochazi otvorem
funguje jako elektrostaticka cocka, jejiz velikost predpéti valce ovliviuje vyzarovaci
thel svazku. Pokud je predpéti valce nizké, je emisni proud vysoky, ale smérova
proudova hustota je nizka a svazek je nehomogenni. Emisni proud je nulovy, je-li

predpéti valce moc vysoké. Katoda je vyrobena z tenkého wolframového dratku,

TKiizisté je misto nejuzsiho zdroje elektront, které lze upravit centrovanim katody.
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ktery se tvaruje do pismene V. Tvarovanim se docili zvyseni i¢innosti emise elek-
tront. Pouziva se i jiny typ katody vyrobeny z hexaboridu lanthanu LaBg. Tento
typ elektrody ma mnohem vétsi emisi elektront, ale vyzaduje vyssi vakuum. Oproti
wolframovému dratku ma 10 az 15 krat vétsi zivotnost.

Autoemisni trysky maji hrot katody tvoreny monokrystalem wolframu. Emise
elektront je zptsobena tunelovym jevem. U hrotu katody je velmi silné elektrické
pole, které je schopné vytrhavat elektrony z povrchu hrotu. Navzdory tomu, ze
hustota proudu je mnohem vyssi nez u termoemisnich trysek, je celkovy emisni
proud nizsi. Z dtvodu, Ze se autoemise elektronti snizuje pusobenim zbytkovych

plynt na povrchu hrotu, je potfeba ultravysokého vakua. [1][3][4]

1.1.2 Magnetické Eotky

Dréha elektront je ovliviiovana elektrostatickymi nebo magnetickymi ¢ockami. Nej-
castéji pouzivanou cockou v elektronovém mikroskopu je ¢ocka magneticka. Jedna
se o malou civku slozenou z kruhovych médénych zaviti a polovych nastavei z
mékkého zeleza. Elektrony jsou fokusovany silnym magnetickym polem mezi polo-
vymi nastavci. Magnetické ¢ocky jsou chlazeny vodou, protoze priichodem vysokého
proudu vinutim dochazi ke vzniku tepla. Jedna se o nepostradatelnou soucast TEM,
ktera plni mnoho funkci: fokusace elektronového svazku, vychyleni svazku nebo sa-
motné zveétseni snimanych objektti. V elektronové optice existuje pouze spojna cocka.
Kromé dvoupdlovych magnetickych cocek existuji i vicepélové, které se pouzivaji pro
korekei optickych vad. Stejné jako u svételnych mikroskopii i elektronové mikroskopy
maji zobrazovaci vady, které snizuji rozliSovaci schopnost. Mezi vady ovliviujici roz-
liSovaci schopnost TEM patii osové aberace: sférickd vada, chromaticka vada, astig-
matismus a koma.

Sféricka vada patii k nejvyznamnéjsi vadé objektivu TEM, na které zavisi jeho
rozlisovaci schopnost. Vlivem této vady jsou okrajové elektrony oproti ostatnim vice
vychylovany k optické ose. Pro opravu sférické vady byl vyvinut korektor, ktery se
sklada ze dvou hexapoli a ¢tyr konvencnich magnetickych c¢ocek. Tim, Ze se vada
snizuje az na uroven mikrokometri, 1ze dosdhnout rozlisovaci schopnosti pod 0,1nm.

Chromaticka vada je zpiisobena rozdilnou energii elektronii ve svazku. Na
energii elektroni je zavisla ohniskova vzdalenost cocky. Drahy elektronti s odlisnou
rychlosti jsou magnetickym polem vychylovany rtizné a protinaji se v jinych bo-
dech. Vadu je mozné odstranit stabilizaci urychlovaciho napéti zdroje elektrodového
svazku, monochromatorem nebo energiovym filtrem. Stabilizaci napéti se docili toho,
ze elektronovy svazek se stane vice monochromaticky a koherentni.

Osovy astigmatismus je vada zptsobena nesymetrii elektronového svazku. Di-

ference ohniskovych vzdélenosti dvou svazki, které se $iti v navzajem kolmych rovi-
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nach se nazyva astigmaticky rozdil. Pro degradaci obrazu na atomarni trovni staci
astigmaticky rozdil v fadu nékolik desitek nm. Pri¢inou astigmatismu muze byt
elipticita otvorta polovych néastavei, posun mezi pélovymi nastavci a clonami nebo
materidlem, ze kterého jsou néstavce vyrobeny. Ke korekci se pouzivaji kvadrupélové

civky - stigméatory, které koriguji superpozici magnetického pole. [1],[5]

1.1.3 Objektiv

Objektiv stejné jako magnetické cocky patii ke klicovym soucastem mikroskopu,
které hraji velkou roli pti zobrazovani zkoumaného vzorku. Kvalita objektivu urcuje
rozlisovaci schopnost celého mikroskopu. V soucasnosti maji nejlepsi objektivy koe-
ficient sférické vady natolik nizky, Ze je s nimi mozné rozeznat a zobrazit atomové
struktury latek. Pokud je koeficient sférické vady nizky, je ohniskova vzdalenost
cocky malad a polové nastavce musi lezet blizko sebe, coz limituje tthel naklapéni
pri analyze vzorku. Pri sledovani mikrostruktury materialu postaci vyssi koeficient

sférické vady objektivové ¢ocky, ktery umozni vétsi rozsah naklapéni vzorku. [1]

1.1.4 Clony

V elektronovém mikroskopu se nachézi rtizné druhy clon. Spolu s magnetickymi
c¢ockami se podili na vysledném obrazu. Jsou to tenké soucastky umistény v op-
tické soustavé s primérem pohybujicim se kolem 10-300 pm. Nékteré clony jsou v
mikroskopu pevné umistény, ale s nékterymi lze pohybovat — clona objektivu nebo
selekéni clona.

Clona kondenzoru se vyuziva pfi omezeni thlu dopadajiciho elektronového
svazku na vzorek. Umoznuje pracovat s vice velikostmi clony, které se lisi svym
prumérem. V pripadé, ze je mikroskop opatfen spektrometrem rentgenového zareni,
je nutné, aby clona méla vétsi tloustku a odclonila nezadouci zareni dopadajici na
vzorek.

Clona objektivu se nachazi v dolni ¢asti mikroskopu mezi preparatem a detek-
torem v tzv. projekéni soustavé. Nékdy se tato clona oznacuje jako difrakéni, prave
kvili umisténi v dolni ¢asti mikroskopu, kde vznika difrakéni obraz. Clona s malym
prumérem slouzi k vybéru primého nebo difraktovaného svazku. Naopak vétsi pri-
mér clony okolo 200-300 pm umozni projiti vétstho mnozstvi elektronti, které pak
vytvari obraz v interferenc¢nim kontrastu.

Selekc¢ni clona se nachazi za clonou objektivu v obrazové roviné objektivu, kde
dochazi ke vzniku prvniho zvétseného obrazu. Pomoci selekéni clony je mozné vybrat
konkrétni oblast analyzovaného vzorku a ziskat obraz pouze z této oblasti. Zbyla

¢ast obrazu je clonou odstinéna. Selekéni clona omezuje tedy pouze obraz, nikoliv
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vsak misto, které je elektrony ozarovano. Béhem pozorovani vzorku miuze dojit k

degradaci preparatu i mimo sledovanou oblast. [1],[3]

1.1.5 Vakuové systémy

Vakuovy systém zajistuje optimalni hodnoty vakua uvnitt elektronové mikroskopu.
Vysoké hodnoty vakua jsou pritomny v okoli elektronové trysky a v komiirce, pres
kterou se vklada vzorek do mikroskopu. Vakuum zabranuje kontaminaci analyzo-
vaného vzorku. Cim vyss{ a stabilnéjsi je vakuum, tim se snizuje pravdépodobnost
kontaminace vzorku uhlovodiky a vodnimi parami. Elektronovy mikroskop potie-
buje pro svoji praci vakuum, aby elektronovy svazek byl koherentni a nedochazelo
k jeho rozptylu vlivem pritomnych castic v atmosfére. Vakuovy systém se v TEM
vypinad pouze v pripadé nutnosti oprav nebo udrzby. Zakladni schéma vakuového
systému pro TEM je zobrazeno na Obr. 1.3.

s tubus
iontove D: mikroskopu
SO

§

difizni
vyvéva |

I
rezervoar
vakua

rotaéni
vyvéva

Obr. 1.3: Schéma vakuového systému TEM, pfevzato z [1].

Rotacni vyvéva se sklada z rotoru a dvou soupatek. Jelikoz se Soupatka béhem
rotovani dotykaji pracovni komory, je potieba stény chladit olejem. Rotacni vyvéva
precerpava c¢asti mikroskopu po spusténi mikroskopu a je zapojena do série s diftizni
vivévou. Cerpany prostor je piitomnosti oleje v pracovni komote kontaminovan
olejovymi parami. Jsou velmi spolehlivé, ale prilis hluc¢né.

Difazni vyvéva obsahuje ve spodni ¢éasti topné téleso, které zahiiva olej. Po

dosazeni bodu varu stoupaji olejové pary vzhiru a strhavaji se sebou ¢astice vzduchu
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pritomné u vstupniho hrdla mikroskopu. Plast vyvévy je chlazen vodou a dochazi ke
kondenzaci molekul vzduchu na plasti, kde jsou néasledné uvolnény a odsaty rotacni
Vyvévou.

Iontova vyvéva vyuziva ionizace vzduchu a pracuje tak na jiném principu nez
predchozi dvé zminéné vyvévy. Na titanové elektrody je privedeno napéti a dochazi
k ionizaci molekul plynu. Atomy titanu zachycuji molekuly plynu absorpci?. Se sni-
zujicim se proudem iontti mezi elektrodami je dosazeno lepsiho vakua. Vyvéva se
zapind az po predchozim precerpani difizni vyvévou. U iontovych vyvév nedochazi
ke vzniku kontaminace olejovymi parami a prenosu vibraci, které jsou zptisobené ro-
tacné pohyblivymi soucastkami. Z toho divodu je mozné umistit vyvévu do blizkosti

drzdku vzorku nebo elektronové trysky. [1],[3],[5]

1.1.6 Detektory

Lidské oko neni citlivé na elektrony a je potieba prevést zménu intenzity elektront na
zménu intenzity svétla. K zobrazeni a detekci elektront slouzi mnozstvi detektor,
které jsou zalozeny na jinych principech.

Fluorescencni stinitko se nejcastéji pouziva pro zobrazeni preparatu nebo se-
fizeni mikroskopu, kdy je potieba zaostrit elektronovy paprsek do malého bodu a
postaci mensi kvalita obrazu. Stinitko obsahuje fluorescenc¢ni vrstvu, kterd je vétsi-
nou pokryta krystalky ZnS o velikosti 50 pum. Dopadajici elektrony na fluorescencéni
vrstvu jsou preménovany na viditelné svétlo. Stinitko je velice efektivni z hlediska
prevodu signélu, ale po ur¢ité dobé dochazi k degradaci vrstvy vlivem fokusace
svazku do jednoho mista. Fluorescen¢ni stinitko patii do oblasti scintilacnich de-
tektorti. Nevyhodou je tzv. dosvit, ktery trva nékolik sekund, a proto neni mozné
stinitko pouzit pro zaznam rychlych zmén obrazu. Signal ze stinitka je zesilen ve
fotonasobici. Vazba mezi scintilacnim krystalem a fotonasobi¢em je realizovana po-
moci optického vlakna. Na fotokatodé fotonasobice dojde vlivem fotoelektrického
jevu k emitovani elektronti, které jsou nasledné urychleny systémem dynod uvnitt
fotonasobice. Vysledny signal je nékolikanasobné zesilen. [3],[5]

CCD kamera se sklada ze scintilacni vrstvy, kterd je spojena s polem polovo-
dicovych prvki. Dopadajici ¢astice svétla nebo proud elektronii uvolni v polovodici
elektrony a ty jsou nasledné pritahovany kladnymi elektrodami. CCD kamera je vy-
bavena pamétovymi registry, které umoznuji urcit presnou polohu ozareného prvku.
Poté co jsou vSechny hodnoty z prvka vycteny, je mozné znovu kameru pouzit pro
zaznam. Scintilac¢ni vrstva je mnohem nachylnéjsi k degradaci nez u fluorescen¢niho

stinitka. Jeden aktivni snimaci prvek o velikosti kolem 6-15 um odpovida jednomu

2 Absorpce je proces, pii kterém dochézi k shromazdéni ¢astic na povrchu vlivem mezipovrcho-
vych pritazlivych sil.
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pixelu. Rozliseni CCD kamery se v soucasné dobé pohybuje kolem 4000x4000 pixelt.
Vlivem dlouhé expozice muze dojit k preteceni naboje do sousedniho detekéniho
prvku. Z toho divodu je kamera opatfena elektronickou uzavérkou, ktera dovoluje
ovladat integracni dobu. Mezi vyhody patii nizky pomér signal-Sum a vysoky dyna-
micky rozsah hodnot. [1],[3]

Digitalni desky obsahuji vrstvu krystalki, které jsou zality v pryskytici. V mi-
kroskopu jsou desky zasunuty do drzaku fotografickych kazet. Po expozici je nutné
latentni obraz precist pomoci specialni ¢tecky. Desku je nutné pro dalsi pouziti vysta-
vit viditelnému svétlu, aby doslo k smazani predchozi akvizice. Vyhodou digitalnich
desek je citlivost na malé davky elektronti, velikost detekéni plochy a dynamicky roz-
sah. Mezi nevyhody patii vyssi porizovaci cena, doba trvani ¢teni jednoho obrazu a
jeji zivotnost. Digitalni desku lze pouzit maximalné 1000x. [1]

Fotografické negativy nejsou v dnesni dobé moc casto vyuzivany, ale stale je
mozné se s nimi v laboratorich setkat. Vyhodou fotografickych filmt je jejich velikost
zorného pole a vysoké rozliseni. Problémova je jeho manipulace v temnych komorach
a proces vyvolani. [1]

Faradayova klec je detektor, ktery umoznuje zmérit celkovy proud elektronii

svazku. [3]

1.1.7 Drzak vzorku

Drzak vzorku je dulezita soucast TEM, diky které je umoznéna interakce elektronu
se vzorkem. Jeho stabilita je velmi klicova, protoze kazdy oties nebo vibrace snizuje
kvalitu rozliseni vystupniho obrazu. Priprava vzorku je velmi slozitd a narocna a
vyzaduje znacnou trpélivost. Vzorek musi byt tenky zhruba 40-100 nm, aby elek-
trony skrz néj mohly prochazet. Aby nedochazelo pri vkladani vzorku do TEM k
poruseni vakua, vklada se vzorek do prechodové komory. Bézné pripravené vzorky
maji tvar terc¢ikil o priméru 3 mm. Existuji vSak i drzéky, které vyzaduji mensi
prumér vzorku cca 2,3 mm. Tyto drzdky umoznuji vétsi thel ndklonu pti pozorovani
fazovych transformaci. Vzorek je potfeba nejprve ztencit a pak se drobné castice
nanasi na TEM mrizku s uhlikovou blankou (nékdy téz nazyvanid médéna sitka).
Ukézka TEM miizky je zobrazena na Obr. 1.4. [5]
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Obr. 1.4: TEM miizka.
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2 Mobdy osvétleni fluorescencniho stinitka

Cilem kapitoly je seznameni se s charakterem snimkt a popis jednotlivych méda
osvétleni fluorescencniho stinitka, ktera mohou v TEM nastat a zhodnoceni moz-
nych potizi pri automatizované detekci elektronového svazku z hlediska zpracovani
obrazu. Databéaze snimkt byla poskytnutd firmou Thermo Fisher Scientific. Jak jiz
bylo zminéno vyse, schopnost detekovat a popsat vlastnosti elektronového svazku je
nezbytnda pro algoritmy provadéjici automatické serizeni elektronového mikroskopu
nebo automatizované korekce vad optickych cocek. Ruzné typy (mody) osvitu fluo-
rescencniho stinitka vykazuji velkou variabilitu a je velmi obtizné navrhnout univer-
zalni algoritmus, ktery by byl robustni viic¢i vSem stavim osvétleni fluorescenéniho

stinitka. Mody osvétleni lze rozdélit do nékolika skupin.

2.1 Snimky s pIné zobrazenym elektronovym svazkem

Prvni skupina obsahuje snimky, na kterych je zobrazen cely elektronovy svazek, po-
pripadé jen jeho ¢ast a zbytek svazku je mimo oblast zdjmu (fluorescenéni stinitko).
Na Obr. 2.1 jsou znazornény piiklady, které do této skupiny obrazii patii. Ve vétsiné
pripadi se jedna o obrazy elektronového svazku kruhovitych nebo elipsovitych tvart

dopadajici na fluorescen¢ni stinitko.

(a) (b) (c)

Obr. 2.1: Ukazky snimkt s plné zobrazenym elektronovym svazkem. Zobrazené

snimky se lisi velikosti zvétSeni a tvarem elektronového paprsku.

Vlastnosti elektronovych svazkt se od sebe lisi na zédkladé toho, jakym zdrojem
elektronii je mikroskop vybaven. Pti pouziti autoemisni elektronové trysky je hrana
mezi elektronovym svazkem a pozadim pfi malém zvétseni dobfe zietelnd. Naopak
snimky porizené s velkym zvétSenim maji hranu hife rozeznatelnou a gradient pre-
chodu mezi elektronovym svazkem a pozadim je vyrazné mensi. Priklady snimkt s

autoemisni tryskou jsou uvedeny na Obr. 2.2.
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(c)

Obr. 2.2: Ukézka snimkt porizenych mikroskopy s autoemisni elektronovou tryskou. Ob-
razek (a) zobrazuje hranu elektronového svazku pfi zvétSeni 310 000, (b) zobrazuje elek-
tronovy svazek s malym zvétSenim 4 300x, (c) vysoké zvétseni 1 050 000x. Pfi vysokém

zvétseni je kontura elektronového svazku spatné zietelna.

Snimky z mikroskopt vybavené termoemisni elektronovou tryskou maji nizky
gradient prechodu a jsou zobrazeny na Obr. 2.3. Na Obr. 2.3c¢ je znazornén elek-
tronovy paprsek z termoemisni trysky. Na prvni pohled se miize zdat, Ze se jedna
o uplny osvit fluorescencniho stinitka, ale neni tomu tak. Pii velkém zvétseni nelze
dosdahnout lepsiho zaostieni elektronového svazku do mensi oblasti. Svazek je roz-
tazeny s postupnym poklesem intenzity a Spatné rozeznatelnou hranou. Tento typ

osvétleni je obtizny z hlediska automatické detekce elektronového svazku.

(a) (b) (c)

Obr. 2.3: Ukézka snimki pofizenych mikroskopy s termoemisni elektronovou tryskou.
Obrazek (a,b) zvétseni 1 050 000x, obrazek (c¢) Spatné rozeznatelnd hrana elektronového

paprsku emitovaného termoemisni tryskou.
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2.2 Snimky s castecné zakrytym elektronovym svaz-

kem

Druhou velkou skupinou jsou snimky, jejichz ¢asti jsou ¢astecné zakryté nékterou z
casti elektronového mikroskopu. Zakryti elektronového svazku miize vznikat mnoha
zpusoby, mezi které patii velmi ¢asto zakryti elektronového svazku clonou nebo mé-
dénou miizkou. Médéna miizka se pouziva pro naneseni velmi malych ¢astic vzork.
Mrizkou neprochazi elektronovy svazek a dochdzi k zakryti hrany mrizky (mrizka
se v podstaté otiskne do obrazu elektronového svazku). Pripady ¢astecné zakrytych

elektronovych svazki jsou znazornény na Obr. 2.4.
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(a) (b) (c)

Obr. 2.4: Ukazka snimki s ¢astecné zakrytym elektronovym svazkem a riznou veli-
kosti zvétseni, (a) snimek TEM mfizky s pritomnym pismenem A, které se vyuziva
jako referenc¢ni znacka pri upraveé pozice elektronového svazku. Pri kazdém zvétseni
dochézi k pootoceni svazku a je nutné tuto rotaci korigovat, (b) zvétseni 115x, (c)
zvétseni 940 x

2.3 Snimky s aplnym osvitem fluorescencniho stinitka

Pro tuto skupinu snimkt je charakteristicky plny osvit fluorescencéniho stinitka a
neni tak viditelnd zadnd ¢ast kontury elektronového svazku. Uplné osvity jsou zob-
razeny na Obr. 2.5. Obr. 2.5a zobrazuje plné osviceni fluorescenéniho stinitka pri
malém zvétseni, kdy doslo k ofezu svazku médénou mrizkou. Je zde sice velmi dobte
zietelnd hrana prechodu mezi osvétlenou a neosvétlenou casti stinitka, ale presto
neni viditelna zadnd c¢ast elektronového svazku, podle které by se dalo usuzovat na
jeho lokalizaci nebo tvar. Obr. 2.5b zobrazuje degradaci fluorescencéniho stinitka. Na
obrazku 2.5¢ je zobrazen snimek s velmi roztazenym elektronovym svazkem, vlivem

¢ehoz dostaneme na fluorescencénim stinitku velmi malou intenzitu osvétleni.
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(c)

Obr. 2.5: Ukézka snimku s plnym osvicenim fluorescenéniho stinitka. Snimek (a)
zachycuje tplny osvit spolu s ¢astecnym zakrytim dvou stran stinitka. Snimky (b,

¢) zobrazuji plny osvit stinitka s riznou intenzitou osvétleni.

2.4 Snimky se zvyraznénymi postrannimi vyzarova-

cimi laloky

Vyzatovaci charakteristika elektronového svazku méa postranni laloky s intenzitou
jasu lehce nad trovni Sumu. V pritomnosti primarniho elektronového svazku nejsou
urovné intenzit bocnich lalokii za béznych podminek ztetelné. Pokud je primarni
svazek fokusovan a zcela zakryt miizkou, ale boéni laloky jsou stale viditelné, jsou
tyto laloky velmi zvyraznény automatickym prodluzovanim expozic¢ni doby. Jelikoz
u tohoto typu osvétleni chybi iplné obraz primarniho svazku, neni mozné hranu elek-
tronového svazku prolozit elipsou a vyuzit ji pro algoritmy automatického setizeni
mikroskopu. Ptipady snimki se sekundarnim elektronovym svazkem jsou uvedeny
na Obr. 2.6.

(a) (b) (c)

Obr. 2.6: Ukazka snimkti se zvyraznénymi boc¢nimi vyzarovacimi laloky elektrono-

vého svazku. Snimky se odlisuji velikosti zobrazenych postrannich lalok.
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2.5 Snimky s rozptylem

Snimky zachycujici rozptyl elektronového svazku je mozné rozdélit do dvou sku-
pin: snimky s rozptylem a pritomnym priméarnim elektronovym svazkem a snimky s
rozptylem bez primarniho elektronového svazku. Na Obr. 2.7 jsou uvedeny typické

priklady rozptyli s pritomnym primarnim svazkem.

(a) (b)

Obr. 2.7: Ukézka snimki s rozptylenym elektronovym svazkem, (a) primarni elektro-

(c)

novy svazek s rozptylenymi oblastmi majici vysokou jasovou hodnotu, (b) rozptyleny

astigmaticky paprsek, (c) rozptyl paprsku s malym zvétsenim.

Jak uz bylo zminéno vyse, k rozptylu dochézi i v ptipadech, kdy je elektronovy

svazek mimo fluorescenc¢ni stinitko viz Obr. 2.8.

(a) (b)

Obr. 2.8: Ukazka snimki s rozptylenym elektronovym svazkem bez primarniho

(c)

elektronového svazku, (a, b, ¢) zachycuji rozptyl elektronového svazku mimo flu-

orescencni stinitko pokazdé z jiné strany.

Vzorek materialu ve formé tenké folie je v transmisnim elektronovém mikroskopu

ozarovan elektrony o energii radové stovek kiloelektronvolt (keV). Vysokoenergetické
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elektrony jsou rozptylovany do sméru rovnobézného se smérem dopadajiciho svazku.
P1i prichodu elektronového svazku vzorkem dochazi k emitovani sekundarnich elek-
tronti ze vzorku. Vyrazené elektrony dopadaji na oblasti fluorescenéniho stinitka

mimo primarni elektronovy svazek a vznika tak nezadouci artefakt - rozptyl.

2.6 Snimky se zretelnymi vadami optickych prvkii

Nekorigované vady optickych prvki mikroskopu snizuji hodnoty jeho kli¢ovych kva-
litativnich parametri, zejména pak rozliSovaci schopnost. Mezi nejbéznéjsi optické
vady patii astigmatismus a koma, které jsou zobrazeny na Obr. 2.9. Obé tyto vady
jsou u elektronovych mikroskopt korigovatelné. Astigmatismus je zptisobeny asyme-
trii magnetického pole. Ohniskova vzdalenost je pro dva svazky odlisna a elektrony
prochazi ¢ockou v rtznych rovinach. Béhem pozorovani vzorku dochazi ke zkresleni
vzdalenosti. Zvlastnim pripadem astigmatismu je ¢arovy fokus. Jedna se o extrémni
pripad, kdy elektronovy svazek ma tvar velmi tenké protdhlé elipsy. Astigmatismus
se da upravit pomoci stigmatori, coz jsou kvadrupodlové magnetické civky, které
upravuji superpozici magnetického pole.

Koma je asymetricka vada, kterd zptusobuje deformaci bodu pri Sikmém osvétleni.
Bod je zobrazen jako skvrna pripominajici kometu s postupné snizujici se intenzitou.
Vlivem pritomnosti komy se snizuje kontrast. Princip korekce spoc¢iva v periodickém
sttidani dvou obrazi na stinitku a porovnéani jejich rozostfeni. Vychylovaci civky
naklani primarni svazek. Pokud je primarni svazek naklonény vic¢i optické ose, jsou

dva obrazy ruzné rozostrené.

AN

(a) (b) (c)

Obr. 2.9: Ukéazka snimku s vadami sefizeni mikroskopu, (a) trojcetny astigmatismus,

(b) koma, (c) ¢arovy fokus (tenky roztazeny elektronovy paprsek).
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2.7 Snimky s dosvitem elektronového svazku

Dosvit je dynamicky déj, ktery lze pozorovat na fluorescenénim stinitku pri rychlé
zméné pozice elektronového svazku. Pokud dojde k posunu nebo zméné velikosti
elektronového svazku, dochazi v ptvodni oblasti na stinitku po urc¢itou dobu k do-
hasinani fluorescencéniho jevu. Dosvity jsou znazornény na Obr. 2.10. Problém na-
stava v rozpoznani dosvitu od validniho elektronového svazku. Snimky nelze od sebe
odlisit na zakladé intenzity svétla. Dosvit mize mit vétsi intenzitu svétla nez validni

svétlo v horsich optickych podminkach.

(a) (b) (c)

Obr. 2.10: Ukazka snimkt s dosvitem fluorescencni vrstvy stinitka po zméné pozice
elektronového svazku, (a) validni elektronovy svazek pred zménou pozice svazku (b)
dosvit stejného elektronového svazku po zméné pozice, (c¢) dosvit postupné rozostte-

ného elektronového svazku.

2.8 Snimky se vzorkem

Obr. 2.11a zobrazuje zakryti elektronového svazku pti velkém zvétseni kalibracniho
vzorku. Kalibra¢ni vzorek ma na svém povrchu pravidelné umisténé malé ctverecky
(tzv. cross grating), které se pouzivaji pri sefizeni mikroskopu (napt. kalibrace zvét-
seni). Na Obr. 2.11b je zobrazen quantifoil, ktery se vyuziva pri analyze biologickych
vzorkl. Jednd se o perforovanou uhlikovou folii s presné umisténymi, rizné defino-
vanymi tvary otvorti. Hrbolatd hrana ofiznutého svazku je zpusobend nepresnosti

pri vyrobé médéné miizky.
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(b)

Obr. 2.11: Ukazka snimku se vzorky, (a) ¢astecné zakryty kalibracni vzorek obsa-
hujici pravidelné mrizky, (b) ¢astecné zakryty quantifoil, ktery se pouziva pro fixaci

biologickych preparati.

2.9 Ostatni nestandardni podminky

Na Obr. 2.12 jsou uvedeny priklady snimkti, které nespadaji do zadné s predchozich
skupin, ale jsou néc¢im zvlastni. Dalsim charakteristickym znakem téchto snimku je
zasedla plocha uprostred stinitka. V pribéhu c¢asu dochazi k opotrebeni fluorescencni
vrstvy a snizeni citlivosti pfemény elektront na viditelné svétlo. Degradace stinitka
a propad homogenity osvitu jsou zpusobeny tim, Ze vétsina analyz je smérovana do

stfedu. Tyto nepravidelnosti predstavuji komplikaci pri prokladani elipsy obrazem.

(a) (b)

Obr. 2.12: Ukéazka snimki nestandardnich podminek, (a) kontaminace vzorku zpu-
sobenda pri pripravé vzorku, (b) jehla se pouziva pri fadé analyz a zasahuje do oblasti

elektronového svazku.
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2.10 Snimky Sumu

Tyto snimky vznikaji, pokud je primérni elektronovy svazek mimo oblast pozoro-
vani a na fluorescenc¢ni stinitko nedopada zadna cast elektronového svazku. Ukéazka
snimku bez elektronového svazku je zobrazena na Obr. 2.14. Podrobnéjsi analyza

charakteru tohoto sumu je popsana v kapitole 6.3.

Obr. 2.13

Obr. 2.14: Ukazka snimku s charakteristickym Sumem pro TEM.
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3 Strojové uceni

Strojové uceni je oblast umeélé inteligence, ktera se zabyva navrhem a pouzitim al-
goritmti umoznujici pocitaci se samostatné se rozhodovat. K tomu, aby byl systém
schopen automaticky provadét vlastni predpovédi, je zapotiebi vytvorit matema-
ticky model' na vzorovych datech. Algoritmy strojového uéeni provadi identifikaci
vzoru v datech. Presnéjsich vysledkii strojového uceni je mozné dosahnout s vétsim
mnozstvim dat. V poslednich letech zaziva tato oblast umélé inteligence obrovsky
rozvoj a nabizi Sirokou oblast pouziti. Se strojovym ucenim je mozné se setkat pri
rozpoznavani rec¢i nebo psaného textu, pocitacovém vidéni, data miningu, u vir-
tualnich asistenti s hlasovou podporou, ve zdravotni diagnostice, v internetovych
vyhledavacich, robotice a v mnoha dalsich oblastech. Vybér vhodného algoritmu za-
visi na daném typu dat, ktera jsou k dispozici. Algoritmy je mozné rozdélit do tii

velkych skupin: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a zpétnovazebni uceni [16].

Uceni s ucitelem vyuziva expertniho znaceni dat. Kazdy datovy bod je ozna-
¢en prislusnou hodnotou nebo zarazen do konkrétni tiidy. Uceni je zalozené na po-
rovnani predikované hodnoty s expertnim znacenim, pti kterém dochazi k tpravé
parametri modelu, dokud predikovand hodnota nedosahuje pozadované presnosti.
Skupina zahrnuje algoritmy rozhodovactho stromu [17], ndhodného lesa [18], linedrni
regrese, Naivni Bayesovsky klasifikator [19], metodu podpurnych vektort, metodu

nejblizsiho souseda [20], umélé neuronové sité a dalsi.

Uceni bez ucitele je skupina algoritmu strojového uceni, kde data neobsahuji
expertni znaceni. Algoritmy vyuzivaji pouze samotna data, ktera se snazi usporadat
do clusterii na zakladé vnitinich vazeb mezi daty. Prikladem algoritmt je napiiklad
metoda K-means [21], analyza hlavnich komponent [22] nebo skryté Markovovy mo-
dely [23].

Zpétnovazebni uceni je skupina strojového uceni, kterda vyuziva predchozich
vysledkt uceni a na zakladé nich se rozhoduje jakou akci nésledné provede. Algorit-
mus po kazdé akci systému obdrzi zpétnou vazbu, ze které zjisti, jestli byla volba
spravna nebo chybna. Mezi algoritmy zpétnovazebniho uceni pafi algoritmy jako

Monte Carlo, Q-learning nebo Sarsa [24].

'Model popisuje systém na zékladé parametrii a matematickych struktur reprezentujici stavy

systému a vzajemné vztahy mezi proménnymi a parametry.
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Hluboké uceni

Obr. 3.1: Kola¢ umélé inteligence

Hluboké uceni je specifickou skupinou strojového uceni a jak jiz bylo zminéno
vyse, spolecné s nim spada do oblasti umeélé inteligence. Pro lepsi predstavu rozdé-
leni oblasti umélé inteligence jsou vztahy zobrazeny v Obr. 3.1. Modely hlubokého
uceni obsahuji velké mnozstvi skrytych vrstev a jejich pocet urcuje hloubku mo-
delu. Pri hlubokém uceni jsou tyto vrstvy nauceny prostrednictvim neuronovych
siti. Uceni je proces, pti kterém se hledd kombinace parametri modelu, které vedou
k minimalizaci ztratové funkce mezi predikovanymi a expertnimi hodnotami dat.
Oproti klasickym umélym neuronovym sitim se lisi v tom, Ze neni potieba extrakce
a selekce vhodnych priznakta datové sady. Vybér a navrh priznaka je mnohdy velmi
komplikovany a ¢asové naroc¢ny krok pri predzpracovani dat. Vyhodou hlubokého
uceni je, ze si model béhem uceni vytvari vhodné priznaky sam automaticky. Vyvoj
rychlych paralelnich ¢ipii grafickych karet v posledni letech umoznil vyrazny rozvoj

konvoluc¢nich neuronovych siti a poc¢itacového vidéni [25],[26].

3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (zkracené CNN, odvozeno z anglického spojeni Convo-
lutional Neural Network) jsou soucdsti skupiny vicevrstvych doprednych umélych
neuronovych siti. V posledni dobé se jednd o univerzalni model hlubokého uceni,
ktery se uplatnuje pri feseni rady tkoli pocitacového vidéni. CNN jsou tvoreny
mnohovrstevnatymi stavebnimi bloky a jsou navrzeny tak, aby se automaticky a
adaptivné ucily prostorovou hierarchii vzori. Oproti klasickym neuronovym sitim
se lisi nejen svoji architekturou, ale i vstupnimi daty, kterd neobsahuji priznakovy
vektor. CNN tedy nevyzaduji pfedem extrahované ptriznaky. Mezi dalsi vyhody CNN
patii snadnéjsi trénovani sité nebo mensi pocet parametri k optimalizaci oproti plné
propojenym neuronovym sitim se stejnym poctem skrytych vrstev. Divod mensiho
poctu parametru je ten, ze jednotlivé vahy neuronti jsou mezi neurony sdileny. Neu-
rony jsou spojovany do podoblasti tak, aby byla pokryta cela plocha obrazu. Béhem
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trénovani dochazi k optimalizaci vah a parametrt filtrti (kernels) algoritmem zpét-
ného siteni chyby. Ziskani prostorové znalosti vzora probiha postupné od rozpoznéani
malych lokdlnich vzori (jako je napriklad hrana), pres ziskani znalosti zékladnich
tvari az po vytvoreni komplexnich abstraktnich vizualnich vjemu. Mezi zakladni
vrstvy CNN patii: aktivacéni, konvoluéni, podvzorkujici (pooling) a plné propojend
vrstva. Prvni dvé zminéné vrstvy se staraji o extrakci ptriznakil, zatimco plné pro-
pojend vrstva se zabyva vyvozenim vysledné predikce z extrahovanych priznaku.
Na Obr. 3.2 je zobrazena ukazka obecné architektury konvolu¢ni neuronové sité. V

nésledujicich odstaveich budou popsany jednotlivé vrstvy podrobnéji [27],[28].

CNN

Dopfedna propagace
Vystup
Chyba

2
-
Q
3
+
1J
2
0
2
>

vrstva + ReLU
vrstva + ReLU
vrstva + RelU

Vstupni

MaxPooling
Konvoluéni
MaxPooling

5
=
°
>
€
S
x

Konvoluéni
Konvoluéni

Zpétné SiFeni chyby
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Obr. 3.2: Obecné schéma architektury konvolu¢ni neuronové sité. CNN se sklada z
nékolika stavebnich bloki (konvolu¢nich, podvzorkujicich a plné propojenych vrs-

tev). Spravnost modelu je ovéfena vypoctem kriteridlni funkce, na zakladé které

jsou nasledné upraveny vahy vrstev algoritmem zpétného sSiteni chyby. Prevzato a

upraveno z [29].

3.1.1 Konvoluéni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je zakladni stavebni jednotkou vSech CNN, kterd vyuziva k ex-
trakci priznaki operaci, podle které nese nazev jak samotna vrstva, tak i neuro-
nova sit — konvoluci. Konvoluce je linearni matematicky operator, jehoz vystupem
je priznakova mapa. Konvoluéni filtr je definovan maskou, kterd provadi transfor-
maci hodnot intenzity jasu vstupniho obrazu nebo informace z jiné priznakové mapy
predchozi konvoluéni vrstvy. Maska filtru prochazi pixely obrazu z levého horniho
k pravému dolnimu rohu. Pixely obrazu, které se nachazeji pod prislusnymi pixely
masky jsou mezi sebou vynasobeny. Souc¢iny jsou secteny a prirazeny na odpovidajici

misto priznakové mapy. Princip je zobrazen na Obr. 3.3.
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Obr. 3.3: Princip konvoluce.

Pro identifikaci objektl v obraze je potfeba pouzit vice filtra a ziskat vétsi pocet
priznakovych map. Jeden filtr uréi vzdy jen jeden ptiznak neboli priznakovou mapu.
Prostorové umisténi vstupnich priznaki odpovida stejnému prostorovému umisténi
na vystupni priznakové mapé (levy horni roh vystupu obsahuje informace o levém
hornim rohu vstupu). Velikost masky a pocet filtri jsou klicové hyperparametry,
které ovliviiuji velikost vystupu konvoluéni vrstvy. Rozmér masky je vétsinou 3x3
pixely, ovsem lze se setkat i s vétsimi maskami 5x5 nebo 7x7. Pocet filtrti definuje
hloubku p¥iznakové mapy. Sitka a vyska vystupu se mize lisit od $fiky a vysky
vstupu vlivem okrajového efektu konvoluce nebo pouzitim kroku (strides), o které
se posouva filtr.

Zero padding je zpiisob, jak predejit okrajovému efektu zptusobeného apli-
kaci konvolué¢nich filtria. Aby nedochéazelo ke zmenseni rozméru priznakové mapy po
kazdé konvoluci, pridava se pozadovany pocet nulovych radkt a sloupct na kazdé
strané vstupnich priznakt. Stfed masky je pak umistén na ptavodni okraj vstupu.
Tim je dosazeno stejné velikosti vstupu a vystupu.

Kroky (strides) jsou druhym zminénym faktorem, ktery ovliviiuje velikost vy-
stupu priznakové mapy. Kroky urcuji vzdalenost, o kterou se filtr posouva mezi
dvéma po sobé jdoucimi pixely. Vychozi hodnota je rovna 1. Vyssi hodnoty nez 1 se
pouzivaji k dosazeni podvzorkovani mapy [28],[29].

Po konvolué¢ni vrstvé néasleduje aktivaéni funkce, ktera provadi nelinearni trans-
formaci neuronu. Mezi nejbéznéjsi aktivacni funkce patii signum, sigmoidea nebo
hyperbolicky tangens. V souc¢asné dobé se velmi casto pouzivd ReLU (zkrdcené z
anglického rectified linear unit) aktivacni funkce [34]. ReLU funkce je zobrazena na
Obr. 3.4, z kterého je patrné, ze funkce nahrazuje vsechny zaporné hodnoty nulou.
Vyhodou ReLU funkce v porovnani s ostatnimi nelinedrnimi funkcemi pouzivanymi

v CNN je jeji snadno proveditelnd derivace a mnohonéasobné rychlejsi uceni sité.
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Obr. 3.4: ReLLU aktivacni funkce.

3.1.2 Podvzorkujici (pooling) vrstva

Vrstva slouzi k podvzorkovani priznakové mapy, které je provadéno na zékladé sdru-
zovani hodnot v danych oblastech, vlivem ¢ehoz dochézi k redukei velikosti mapy.
Priznakova mapa snizuje svoji sitku a vysku. Hloubka zlistava nezménéna. Redukce
prostorovych dimenzi mé za nasledek zjednoduseni vystupu z konvolucnich vrstev a
celkové snizeni parametri, vypocetni narocnosti a pamétovych naroki. Vrstva neob-
sahuje zddné parametry, které se béhem uceni optimalizuji. Na Obr. 3.5 je zobrazen

princip dvou nejpouzivanéjsich sdruzovacich metod.

19|6 (2 |1

0(31|8 |13

18| 3 (10|22
Max pooling 4 11| 5| 7 Average
pooling
31|13 14| 6
18122 9111

Obr. 3.5: Princip sdruzovacich metod s krokem (stride) 2.

Max-pooling je sdruzovaci metoda, ktera vyuziva okna o velikosti 2x2. Okno
se posouva po priznakové mapé podobné jako v pripadé konvoluce. Ovsem zde je
zvolen i krok (stride). Pro okno velikosti 2x2 je krok roven 2. Ze vstupnich hodnot

priznakové mapy je vybrana maximalni hodnota. Na podobném principu funguje
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i sdruzovaci metoda average-pooling. Rozdil téchto dvou sdruzovacich metod spo-
¢iva ve vybéru hodnoty v posuvném okné. U average-poolingu se vypocita prameér
z hodnot okna namisto dosazeni maximalni hodnoty. Cilem je co nejlépe a neje-
fektivnéji zakodovat prostorovou pritomnost priznaku nebo tvaru v urc¢ité oblasti.
Max-pooling se jevi jako lepsi volba pravé z divodu, zZe reprezentuje maximalni

pritomnost riznych priznaki [29], [30].

3.1.3 PlIné propojena vrstva

Koneénym stavebnim blokem, ktery uzavira celou architekturu CNN je plné pro-
pojend vrstva. Priznakové mapy z posledni konvoluéni nebo pooling vrstvy jsou
transformovany do jedno-dimenzionalniho vektoru. Kazda hodnota vektoru je spo-
jena vahou se vSemi vstupy jedné popripadé vice plné propojenych vrstev. Samotné
vahy urcuji vyznamnost a dilezitost hodnot jednotlivych neuront. Aktivacni funkce
finalni plné propojené vrstvy se lisi od ostatnich a je obvykle zvolena podle typu
feseného problému. Pocet vystupi v posledni vrstvé odpovida poctu trid [29], [30].

V Tab.3.1 jsou uvedeny casto pouzivané aktivacni funkce plné propojenych vrstev
pro konkrétni tilohu. Typickym ptikladem muze byt aktivacni funkce softmax, ktera
se pouziva pro klasifikaéni problémy. Softmax normalizuje vystupni hodnoty plné

propojené vrstvy od 0 do 1 a prevadi je na pravdépodobnost pro konkrétni tiidy.

Tab. 3.1: Priklady pouziti aktiva¢nich funkei poslednich plné propojenych vrstev pro
konkrétni tlohy

resené ukoly aktivacéni funkce

binarni klasifikace sigmoid
klasifikace do vice tiid s jednou oznacenou tr¥idou softmax
klasifikace do vice tiid s vice oznacenymi tf¥idami sigmoid
regrese pro libovolnou hodnotu linearni se sklonem 45°

regrese pro hodnotu mezi 0 a 1 sigmoid

3.2 Proces ucéeni neuronové sité

Principem uceni neuronové sité je nalezeni kombinace parametrii a vah vrstev mo-
delu, které minimalizuji rozdily mezi vystupy pro dany soubor trénovacich dat a
jejich odpovidajicimi cily. Vykon modelu se hodnoti kriteridlni funkci, na zakladé
které jsou aktualizovany vahy a parametry vrstev pomoci algoritmu zpétného Siteni
chyby a optimalizacniho algoritmu gradientniho sestupu. Kriteridlni funkce udava

shodu mezi vyslednou predikci neuronové sité a expertné znacenymi daty. Na zacatku
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uceni sité je potieba zvolit kriteridlni funkci s ohledem na konkrétni typ feSeného
problému [30].

Gradientni sestup je bézné pouzivany optimalizacni algoritmus, ktery iterativné
upravuje parametry a vahy sité. Gradient kriteridlni funkce udava smér nejstrmeéj-
stho rtstu. VSechny vahy a parametry jsou upraveny v negativnim sméru gradientu
s danou velikosti kroku nazyvanou ucebni krok. Vysledkem je snizeni kriterialni
funkce. Velikost ucebniho kroku je jeden z klicovych hyperparametrii, které je po-

tfeba vhodné nastavit pred uc¢enim sité. Rovnice 3.1 popisuje aktualizaci vah

w:wo—ag—i, (3.1)
kde wg jsou vahy neuronové sité, a je ucebni krok a g—fv je derivace chybové
funkce.
Gradient se vétSinou poc¢itd pro tzv. mini-davku (mini-batch) trénovacich dat
a nasledné se pouzije pro aktualizaci vah. Tento optimalizacni algoritmus se na-
zyva minibatch stochastic gradient descent. Existuje fada optimalizacnich algoritm,
které kromé aktualni velikosti gradientu berou pri vypoc¢tu do dvahy i predchozi
aktualizaci vah. Mezi tyto algoritmy patii stochastic gradient descent s hybnosti,
Adagrad, RMSprop, Adam a dalsi. Hybnost, kterd se pouzivd v mnoha z téchto
variant, Tesi problémy rychlosti konvergence a lokalnich minim. Pouziti optimalizac-
niho algoritmu Adam navic umoznuje adaptivné ménit rychlost uc¢eni pro jednotlivé
parametry na zakladé znalosti gradienti v predchozich iteraci. Algoritmus si uklada
prumérnou hodnotu gradientu z predchozich iteraci a primérnou hodnotu druhych
mocnin gradientti, kde obé tyto hodnoty jsou postupné exponencialné zapominany
[31],[39].

3.3 Prehled architektur siti

Jednotlivé architektury CNN se od sebe lisi poc¢tem a usporadanim vrstev. Mezi
prvni architektury patii LeNet (1998) a AlexNet (2012), které jsou si velmi podobné.
Jednd se o relativné mélké sité, obsahujici dvé az pét konvolucénich vrstev. Hyper-
bolicky tangens, ktery byl do té doby béznou volbou, byl nahrazen ReLLU aktivac¢ni
funkci. Diky AlexNetu se staly CNN vychozi volbou pii feseni tloh pocitacového
vidéni. Od roku 2012 probihéa neustaly vyvoj novych architektur. O par let pozdéji
prichézi architektura nazvand VGG 19 (¢islo udava pocet vrstev), kterd prichézi s
inovativni myslenkou a to se zarazenim konvolucnich filtrti o velikosti 3x 3 do série.
Tim bylo dosaZeno stejného vysledku jako u vétsich konvoluénich filtri (AlexNet

11x11), ale s nizsi vypocetni naroc¢nosti. Mezi revoluéni sité patii architektura Re-
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snet, kterd fesi problém vymizeni gradientu? pomoci konvolu¢nich a identity bloki.
Sit pouziva batch-normalizaci, pri které jsou sjednoceny ruzné rozsahy hodnot pti-
znakovych map. Jednd se o jeden ze zptisobu regularizace sité. Mezi vyhody batch
normalizace patii: nastaveni vétsiho kroku uceni, snizeni vlivu pocatecni inicializace
vah a snizeni rizika pfeuceni sité [41]. Soucasné s Resnet architekturou vznikd Go-
ogleLeNet architektura. GoogleLeNet zavadi vlastni Inception blok, ktery obsahuje
paralelni vétve s rtiznymi velikostmi konvoluc¢nich filtri. Vysledné priznaky jsou z
vétvi zfetézeny a vyvedeny do jednoho vystupu [32], [33].

Jelikoz pri zpracovani diplomové prace bude pouzita segmentacni CNN, budou
v nasledujicich odstavcich predstaveny casto pouzivané segmentacni architektury.
Segmentace obrazu patii mezi bézné ulohy pii zpracovani obrazi a pravé CNN se
jevi jako vhodny a uc¢inny nastroj. Segmentacni sité provadi klasifikaci jednotlivych
pixeli do tiid podle pravdépodobnosti. Obecné plati, Ze se zvysSujicimi rozméry
vstupniho obrazu, roste i vypocetni narocnost, zejména pak vysoké pozadavky na

vykon grafickych karet.

3.3.1 PlIné konvoluéni neuronové sité

PIné konvoluéni neuronové sité se pouzivaji pro segmentaci obrazu a reSeni mnoha
tloh pocitacového vidéni. Jednou z klicovych vlastnosti této sité je, ze je pouzi-
telna pro rizné velikosti vstupnich dat. Sit vyuziva naucené vrstvy klasifikac¢nich
architektur a jemnym doladénim vah provadi segmentaci obrazu. Plné propojené
vrstvy jsou nahrazeny 1x1 konvolu¢ni vrstvou s N tiidami. K dosazeni stejné veli-
kosti vystupniho obrazu jako vstupniho, se provadi v dekonvolu¢ni vrstvé bilinearni
interpolace. Vystupem je pravdépodobnostni mapa, kterd udava pravdépodobnost
pixell k jednotlivym tfidam. Plné konvoluéni sif mé fadu omezeni, mezi ktera patii
limitni velikost receptivniho pole viz Obr. 3.6. Jinymi slovy objekt, ktery je vétsi
nebo mensi nez receptivni pole, mize byt Spatné zarazen do vice tiid. Stejné tak

malé objekty jsou Casto ignorovany nebo chybné oznaceny jako pozadi. [35].

2Vymizeni gradientu je problém, kterj nastava pii zpétném $ifeni chyby. U velmi hlubokych
CNN mtze dochazet k zeslabeni ¢i k iplné ztraté gradientu. Sit pak ztraci schopnost uceni.
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Obr. 3.6: Omezeni segmentace obrazu zptisobené plné konvoluc¢ni siti. Na levé strané
je puvodni obraz, uprostied je expertni znaceni, napravo vysledek segmentace, pre-
vzato z [35].

3.3.2 SegNet

SegNet obsahuje dva zakladni bloky enkodér-dekodér. Cilem enkodéru je co nejlépe
zakodovat prostorovou informaci obrazu, ktera je nasledné pouzita pro definovani
oblasti segmentovanych objekti. Enkodér SegNetu obsahuje vrstvy z architektury
VGG 16. Béhem podvzorkovani priznakové mapy je ulozena informace o pozici pii-
znaku. Pozice je zakédovana 2 bity do okna velikosti 2x2 a propojena dlouhymi
spojenimi (long connections) s prislusnou vrstvou dekodéru. Vrstvy dekodéru jsou
zrcadlové usporadany podle enkodéru. Dekodér vyuziva ulozenych pozic priznakt
pro prevzorkovani a dosazeni pltivodnich rozmérti obrazu. Na konec celé architek-
tury je umisténa aktivacéni funkce Softmax, ktera klasifikuje pixely do jednotlivych
trid [36].

3.3.3 Unet

Unet architektura je pouzivana pro ucely segmentace biomedicinskych obrazt, kde
dosahuje velmi vysoké uspésnosti i v pripadé malého mnozstvi trénovacich dat. Ar-

chitektura sité je zobrazena na Obr. 3.7.
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Obr. 3.7: Architektura Unet, pfevzato a upraveno z [37].

Sit obsahuje dvé symetrické vétve: sestupnou (enkodér) a vzestupnou (dekodér).
Sestupna cast architektury neboli tzv. enkodér provadi podvzorkovani obrazu. Sta-
vebni prvky enkodéru a jejich usporadani se moc nelisi od klasifikac¢nich architektur
CNN. Pro zvyseni efektivnosti uceni se nékdy nahrazuje sestupna ¢ast preducenou
klasifikacni CNN (VGG nebo Resnet). Enkodér obsahuje konvoluéni vrstvy s veli-
kosti masky filtru 3x 3, které jsou nasledovany aktivacni funkci ReLU a max-pooling
vrstvou. Pri prichodu obrazu pooling vrstvou dochéazi k redukci jeho rozmérta na
polovinu. Vzestupnd ¢ast provadi zpétné prevzorkovani obrazu na ptvodni rozmeéry.
K tomu vyuziva spojeni mezi odpovidajicimi vrstvami enkodérové a dekodérové ¢asti

a transponovanou konvoluci [37].
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4 Augmentace dat

Augmentace dat je umélé rozsiteni trénovaci sady. Pouziva se zejména pro tcely
strojového uceni, kdy je k dispozici pouze mala trénovaci sada dat. Rozsiteni mnoziny
dat umozni zvyseni klasifikac¢ni robustnosti a snadnéjsi trénovani neuronové sité,
nez kdyby byla pouzita jen data originalni. Navic se jednd o zpusob, jak predejit
preuceni! neuronové sité. V nasledujici kapitole budou popsany metody, které jsou

nejcastéji vyuzivany pro rozsiteni mnoziny dat.

4.1 Geometrické transformace

Geometrické transformace se vyznacuji prevedenim pozic¢nich souradnic originalniho
obrazu do novych pozi¢nich souradnic vystupniho obrazu. Pri vétsiné geometric-
kych transformaci jsou transformované souradnice necelociselné a je potreba jasové
hodnoty interpolovat. Mezi ¢asté interpolacni metody patii metoda nejblizsiho sou-
seda, linearni nebo kubicka interpolace. Nové pozicni souradnice jsou vypocteny z
ptivodnich soutfadnic nasobené transformacni matici. Je dtlezité, aby pri aplikaci
geometrickych transformaci obrazu nedochazelo ke vzniku dat, kterd neodpovidaji
realnym pripadim. Nerealnd data by mohla vést ke Spatnému vysledku strojového
uceni [7].

« Preklopeni patii k nejjednodussimu typu geometrické transformace z hle-
diska implementace. U béznych fotografii se castéji pouziva preklopeni kolem
horizontalni osy nez vertikalni. Pti preklapéni snimki z TEM je volba osy libo-
volna. Pro datasety obsahujici pouze text neni vhodna, protoze pti preklopeni
textu vznikaji neexistujici pismena.

« Rotace - Augmentace pomoci rotace probiha otac¢enim obrazu smérem doleva
nebo doprava podle stfedu rotace v rozsahu od 1° do 359°. Pti rotaci obrazu
mohou vznikat v novém obrazu mista, kterd nemaji v ptivodnim obraze ekvi-
valent a hodnota pixelu téchto mist je rovna 0. Chybéjici hodnoty pixeld je
nutné doplnit napt. barvou nejblizsiho pixelu, barvou pozadi nebo se obraz
ofeze.

e Posun obrazu doleva, doprava, nahoru nebo doli mize byt velmi uzite¢nou
transformaci v pripadé, Ze se v trénovaci mnoziné dat vyskytuje prvek na
stejném misté. Prikladem muze byt tloha na rozpoznani obliceje, kde je ve
vétsiné pripadu oblicej umistény uprostied obrazu. Testovaci model bude pak
vyzadovat vzdy presné vycentrované obliceje. Implementaci posunu dojde k

zamezeni preuceni modelu na urcitou polohu.

IP¥euceni je stav, kdy se model piizpiisobi mnoziné trénovacich dat a selhdva na valida¢nich
datech.
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e Zména méritka - Puvodni velikost obrazu je pii zméné méritka pro vysledny
obraz zachovana. Pokud probiha zména métitka smérem dolt jsou okraje do-
plnény priamérnou hodnotou okoli nebo hodnotou nejblizsiho pixelu. Pokud
zména méritka je vedena smérem nahoru, potom se vysledny obraz ofizne na
ptvodni velikost [6],[15].

4.2 Pridani sumu

Pridanim Sumu do obrazu dojde ke zvyseni robustnosti a zobecnéni modelu. Model
si snadnéji poradi s drobnymi zménami v obrazu. Velmi ¢asto se pridava do obrazu
Gaussovsky bily sum. Mezi jeho vyhody patii prostorova nekorelovanost, tzn. ze
hodnota intenzity jednoho pixelu bilého sumu je nezavisla na hodnoté Sumu sou-
sedniho pixelu. Ke kazdému pixelu je prictena hodnota Sumu s urc¢itym rozptylem a
nulovou stfedni hodnotou. Vykonové spektrum Gaussovského Sumu je rovnomeérné
a vsSechny jeho frekvence jsou zastoupeny se stejnou pravdépodobnosti.

Dalsim ¢asto pridavanym typem Sumu do obrazu je impulzni Sum (nékdy ozna-
¢ovany jako pepf a stil). Sum postihuje pouze jednotlivé pixely nebo mensi skupiny
pixelli. Intenzita ptivodniho pixelu je nahrazena vysokou hodnotou sumu, kterd casto
zpusobuje saturaci obrazu na extrémni hodnotu. Mezi dalsi Sumy patii: Moiré Sum,

Perlintiv Sum, Gabortuv $um a mnoho dalsich [8],[6].

4.3 Uprava kontrastu barevnych slozek

Barevny prostor lze tpravou kandalii obrazu vyuzit pro vytvoreni novych svétel-
nych podminek. Zménou barevného prostoru se bude model zamérovat na tvary
objektl nez na samotnou barvu. Barevny prostor se da modifikovat tpravou histo-
gramu, spojenim matic jednotlivych barevnych kanald, prictenim nebo odec¢tenim
konstanty od hodnot pixelt a dalsimi ipravami. Ekvalizace histogramu je neklesa-
jici linearni transformace kontrastu. Cilem ekvalizace je vytvoreni obrazu s priblizné
rovnomérnym rozlozenim jasovych hodnot. Jiny zptsob tpravy kontrastu je zalozen
na vytvoreni po castech linedrni transformace, kterda transformuje jasové hodnoty
na cely rozsah jasovych hodnot.

Pseudobarveni je operace, pomoci které je mozné priradit sedotéonovému obrazu
barvu. Prirazena barva vétsinou neodpovida skutecnym barvam objektu. Kazdy stu-

petl Sedi je pfeveden na kombinaci barevnych RGB slozek. [9],[10],[11].
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4.4 Filtrace obrazu

Augmentace dat pomoci filtrace obrazu je zalozena na aplikaci lokalnich operatort.
Lokalni operace s obrazem jsou realizovany konvoluci obrazu a masky. Rozmazani
obrazu zvysuje robustnost modelu, kdy trénovaci data obsahuji obrazy s rozostrenym
pohybem. Zostrené obrazy vedou ke zvyraznéni detailii. Pomoci tpravy centralniho
prvku masky je mozné regulovat miru ostfeni. Medidnovy filtr patii k lokalnim ope-
ratorim a je Casto pouzivan pro potlaceni Sumu nebo vyhlazeni obrazu. Pro vypocet
vystupni hodnoty pixelu pouziva masku, ktera se posouva po obraze. Vyhodou me-

dianové filtrace je, ze zachovava hrany v obraze [6],[12],[15].

4.5 Augmentacni metoda Random Erasing

Metoda byla navrzena pro pripady rozpoznani objektl v obraze, kdy nékteré ¢asti v
ném nejsou zcela jasné. Mohou byt urcitym zptsobem znehodnocené (napr. rozma-
zané, neostré, sum). Nové ziskand data umozni modelu analyzovat vice charakteris-
tickych prvki v obrazu a zabranit preuceni se na jeden konkrétni vizualni prvek. V
obraze je ndhodné vybrand oblast o velikosti N x M, kde jsou jeji hodnoty pixel

nahrazeny prumérnou hodnotou pixeli v dané oblasti nebo ndhodnou hodnotou [15].
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5 Metodika pro vyhodnoceni vysledki

K objektivnimu zhodnoceni vysledkii predikce CNN byly vybrany metriky, které
jsou bézné pouzivany pri ovéreni presnosti a kvality segmentace. VSechny uvedené
metriky jsou zaloZeny na ohodnoceni miry prekryvu, kterd vychéazi z matice zdmén.
Matice zamén shrnuje vykon klasifikatoru s ohledem na testovaci data. Jedné se o
dvoudimenzionéalni matici, kde jedna dimenze odpovida referenénim dattim a druha

dimenze odpovida predikci klasifikatoru viz Obr. 5.1.

Predikce klasifikatoru

Pozitivni | Negativni

Referenéni Pozitivni TP FN

data Negativni FP TN

Obr. 5.1: Matice zémén.

Matice zamén pri feSeni binarni klasifikace obsahuje ¢tyti tiidy, do kterych mize
byt predikovand hodnota (pixelu) zarazena. Prvni tfida TP (z anglického true posi-
tive) vyjadiuje pocet pixeli, které byly spravné zarazeny do oblasti segmentovaného
objektu na zékladé referencniho znaceni. Trida TN (z anglického true negative) vyja-
dfuje pocet pixelt, které byly spravné oznaceny jako pozadi. Ttida FN (z anglického
false negative) vyjadiuje pocet pixelt, které byly chybné oznaceny jako pozadi ob-
jektu. Posledni t¥ida FP (z anglického false positive) vyjadiuje pocet pixelu, které
byly chybné oznaceny jako soucast segmentovaného objektu. Z této matice je mozné
vyjadrit na zakladé rozfazeni hodnot do téchto ¢tyfech t¥id sadu ukazatelu [42],[43].
Mezi nejzakladnéjsi ukazatele patii presnost (Acc z anglického accuracy) 5.1 a chyba
(Err z anglického error) 5.2

TP +TN
Acc = . 1
CTTPLIFN+FNLTN (5-1)

Presnost je bézné pouzivany ukazatel pro hodnoceni binarni klasifikace. Vyja-
dfuje pomér mezi spravné zarazenymi hodnotami (pixelu) a celkovym poctem vsech
hodnot. V pripadé segmentace znazornuje spravnost oznaceni pixelu za pozadi nebo
objekt. Z presnosti je mozné jednoduse vyjadrit chybu

Err=1— Acc. (5.2)
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Senzitivita je ukazatel, ktery udava ispésnost zachyceni pritomnosti sledova-
ného stavu neboli udava pomér mezi poctem spravné oznacenych pixelti objektu a

vsemi pixely oznacenymi jako objekt. Senzitivitu lze vyjadrit pomoci vztahu 5.3.

TP
Senzitivita = ————— 5.3
enzitivita = om0 (5.3)

Dalsim ukazatelem je specificita 5.4, ktera reprezentuje pomér vzorki datové
mnoziny, které byly spravné oznaceny jako negativni k celkovému poctu vsSech ne-
gativnich vzorkt. Vyjadiuje schopnost klasifikatoru vybrat ptripady, kdy sledovany
stav nenastava tzn. oznaci spravné pixel za pozadi. Stejné jako senzitivita nabyva

hodnot od 0 po 1.
TN

—_— 5.4
TN+ FP (54)

Speci ficita =

Dice koeficient je nékdy téz nazyvan jako index prekryti nebo F1 skére. Jedna
se o nejcastéji pouzivanou metriku pii evaluaci segmentace biomedicinskych obrazi a
slouzi k pfimému porovnani predikce a expertniho znaceni. Dice koeficient je mozné
vyjadrit pomoci vztahu 5.5 a nabyva hodnot z intervalu <0;1>, kde 1 vyjadiuje
100% prekryv oblasti [43].
2T P

DICE = .
¢ 2P+ FP+ FN (5:5)

Hodnotici funkce Thermo Fisher skoére, zkracené TFS

Pro zhodnoceni kvality parametri elipsy prokladajici elektronovy svazek byla navr-
zena hodnotici funkce, ktera porovnava vysledky detekéniho algoritmu s manualnim
znacenim elektronového svazku z metadat. Jelikoz je prace zpracovavana ve spolu-
praci s firmou Thermo Fisher Scientific, je tato funkce pouzita pro pripadné mozné
srovnani vysledki navrzeného algoritmu s algoritmem pouzivanym ve firmé. Jedna
se o funkci, kterd se ve firmé primarné pouziva k hodnoceni tispésnosti algoritmu.
Do funkce vstupuji dva obrazy s parametry elipsy. Princip spociva v tom, ze dojde
k prevedeni parametru elipsy na bindrni obraz a vnitini ¢ast elipsy je vyplnéna 1 a

pozadi 0. Funkci je mozné vyjadrit pomoci vztahu 5.6.

obrazl N obraz2
TFS = 5.6
mazx(Xobrazl, Xobraz2) (56)

Vysledkem je skére, které popisuje prekryvajici oblasti obrazii. Pokud je vysledné
skére rovno 1, znamena to, ze detekovana elipsa odpovida manualné zaznacenému
elektronovému svazku a naopak. Pro nédzornéjsi pochopeni je vysledek funkce zna-
zornén na Obr. 5.2.
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(a) (b) (c)

Obr. 5.2: Ukdzka principu hodnotici funkce s hodnotou skére 0,557. (a) binarni obraz de-
tekovaného elektronového svazku, (b) bindrni obraz manudlné zaznaceného elektronového

svazku, (c¢) mira prekryvu dvou obrazi.
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6 Realizace praktické casti

Jak jiz bylo zminéno v tivodni kapitole, cilem diplomové préace je navrhnout algorit-
mus, ktery bude schopen detekovat elektronovy svazek v obrazech z TEM a nasledné
zjisti jeho presné rozméry. Pravé diky obrovskému rozmachu strojového uceni v po-
sledni dobé, bylo rozhodnuto pouzit tyto metody i pii zpracovani této prace. Vzhle-
dem ke slozitosti feseného problému a Siroké variabilité jednotlivych médu osvétleni
fluorescenc¢niho stinitka, je vyhodné pouzit konvoluéni neuronové sité. Po prostudo-
vani dostupné literatury zabyvajici se architekturami CNN, byla jako nejvhodnéjsi
sit pro dany problém vybrana architektura Unet. Pravé tato CNN dosahuje velmi
vysoké tispéSnosti pii segmentaci i na snimecich z elektronového mikroskopu!.

Cely algoritmus je zpracovan v programovém prostiedi Python 3.7.3 z dtivodu
dostupnosti velkého mnozstvi knihoven zabyvajici se pravé zpracovanim obrazu a
hlubokym ucenim. Jelikoz je detekce elektronového svazku zprostredkovana pomoci
CNN, je pro jeji snazsi implementaci pouzita knihovna Pytorch. Jednotlivé kroky
programu jsou usporadany pro lepsi pochopeni v blokovém schématu 6.1, kde kazdy
krok je opatifen ukdzkovym snimkem charakterizujici jeho vystup. Podrobné;jsi popis
¢asti algoritmu je uveden pozdéji v kapitole 6.4. K uceni neuronové sité byl pouzit
pocitac¢ s procesorem Intel Xeon E5-2640, operacni paméti 512 GB a s vykonnou
grafickou kartou NVIDIA Quadro P5000 s paméti 16 GB.

a omyel? St Al n Sl
Snimek z TEM Nacteni metadat Referenéni maska ugme Itace Vlozeni Sumu
databdze

2

Podvzorkovani Konvoluéni Cannyho hranovy Aproximace hrany Rozmétent elins
obrazu neuronova sit Unet detektor elipsou - MSE psy

n | I n

Obr. 6.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu

! Architektura Unet vyhrala ISBI 2015 EM Segmentation Challenge. Soutéz byla zaméfena na
segmentaci nervového systému larev octomilek na 30 snimcich z elektronového mikroskopu. V té
dobé prekonala dosavadni nejlepsi skére (warping error 0.000353) a obsadila prvni misto [37].
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6.1 Dostupna data

V této kapitole jsou popsana data, kterd jsou pouzita pri reSeni automatické de-
tekce a rozméteni elektronového svazku. Poskytnuta databaze firmou Thermo Fisher
Scientific mé okolo 1800 snimkti. Pti sbéru dat pro tuto databéazi byly pouzity rtizné
konfigurace mikroskopti. Jsou zde obsazeny snimky potizené jak autoemisni, tak i
termoemisni tryskou. Proto maji snimky rtiznou kvalitu a lisi se jejich intenzita elek-
tronového svazku dopadajiciho na fluorescenéni stinitko. Kazdy snimek je doplnén
o rozsdhlé mnozstvi popisnych informaci, které jsou ulozeny v metadatech daného
snimku. Prilozend metadata obsahuji nejen informace o nastaveni elektronového mi-
kroskopu béhem akvizice (velikost zvétSeni, expoziéni Cas, napéti, typ elektronové
trysky a mnohé dalsi ...), ale i informace o porizené scéné snimku. Jsou zde ulo-
zeny informace o typu méddu osvétleni fluorescenéniho stinitka a parametry elipsy,
ktera proklada elektronovy svazek a presné definuje jeho rozméry a pozici. Parame-
try elipsy jsou uvedeny v pripadé, pokud se jednd o mod osvétleni fluorescencniho
stinitka, kde je zadouci a dava smysl detekovat elektronovy svazek. V Tab. 6.1 je
shrnuto, pro které mody osvétleni je zapotiebi detekovat elektronovy svazek, a pro
které je naopak nutné rici, ze detekce svazku neni nutna. V databazi se nachazi

snimky s riznymi mody osvétleni fluorescenéniho stinitka.

Tab. 6.1: Shrnuti aproximace elektronového svazku elipsou pro jednotlivé médy

osvétleni fluorescencéniho stinitka

Moédy osvétleni fluorescencniho stinitka Aproximace elipsou
Snimky s plné zobrazenym elektronovym svazkem ano
Snimky s ¢astecné zakrytym elektronovym svazkem ano
Snimky s Uplnym osvitem fluorescen¢niho stinitka ne
Snimky se zvyraznénymi postrannimi vyzatrovacimi laloky ne
Snimky s rozptylem ano i ne
Snimky se zfetelnymi vadami optickych prvki ano
Snimky s dosvitem primarniho elektronového svazku ne
Snimky Sumu ne
Snimky se vzorkem ano
Ostatni nestandardni podminky ano

Jelikoz databéaze pokryva sirokou skélu rtzného osvétleni stinitka, ale neni zde
dostatecny pocet ruznych reprezentantui pro jednotlivé mody (databéze neni pri-
marné urcena pro strojové uceni), je nutné jednotlivé pripady uméle rozsirit. Pro

trénovani a testovani neuronové sité je potfeba mit dostatecné velkou mnozinu dat.
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V nasledujici kapitole bude popsana navrzena metoda pro umélé rozsireni databaze
snimkt z TEM.

6.2 Navrzena metoda augmentace dat

Pro realizaci augmentace dat je pouzita knihovna OpenCV, kterd je zamérend na
pocitacové vidéni, zpracovani obrazu a strojové uceni. K rozsiteni databaze snimki
jsou pouzity geometrické transformace obrazu: zména méritka, translace a rotace.
Vybrané transformace jsou zvoleny zamérné, protoze jejich pouziti simuluje redlné
chovani elektronového svazku pri praci s mikroskopem. Geometrické transformace
probihaji vynasobenim ptvodnich pozi¢nich souradnic obrazu transformacni matici
viz 6.1:

rn=T(rs), (6.1)

kde r, = (2',9) je novy vektor souradnic, T" je transformacni matice a ry = (z,y) je
stary vektor souradnic. Translace neboli posun se pouziva pro zménu pozice objekt

v obraze a jeji transformac¢ni matice viz 4.2 vypada:

0 tx
Ar= 10 1 ty|, (6.2)
1

kde tx a ty jsou parametry, které méni souradnice obrazu ve sméru osy x a osy y.
Zména méritka (skalovani) patii k nejjednodussim pruznym transformacim, které
zpusobuji deformaci struktur v obraze a zménu vzdalenosti mezi jednotlivymi pixely.

Skalovaci matice mé tvar:

st 0 O
S=10 sy 0}, (6.3)
0 0 1

kde sz a sy jsou parametry sSkalovani v osich x a y v intervalu (0; co). Rotace

probiha kolem bodu (stfedu) rotace a ve 2D prostoru je dana tthlem rotace a rota¢ni

matici:
cos(0) —sin() 0
B = |sin(f) cos(d) 0], (6.4)
0 0 1

kde @ je thel rotace. Jelikoz je nutné, aby spole¢né s obrazem byly transformovany i
parametry manualné znacené elipsy a odpovidalo expertni znaceni v novém obraze,
je potieba namisto klasické rotacni matice pouzit rotacni matici s libovolnym stie-
dem rotace. V pripadech, kdy konkrétni TEM snimek obsahuje v metadatech ulozené

parametry elipsy, je stied elipsy zvolen za stied rotace. Pokud se jedna o snimek bez
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parametru elipsy (tzn. mod osvétleni bez detekce elektronového svazku), je stied
rotace zvolen jako stfed snimku. Jednotlivé transformacéni matice jsou posléze mezi
sebou vynasobeny a vznikne vysledna transformacni matice, ktera je vynasobena s
puvodnimi pozi¢nimi souradnicemi. Po geometrické transformaci lezi nové ziskané
pozice soutfadnic mimo pravidelnou pravoithlou mfizku a je nutné nové hodnoty

pixeli interpolovat. K tomu je pouzita kubicka interpolace.

6.2.1 Pravidla augmentace

7, dtivodu, ze jsou snimky médu osvétleni fluorescenéniho stinitka hodné variabilni
viz kapitola 2, je nutné pristupovat ke kazdému typu osvétleni zvlast a vytvorit pro
néj urcita pravidla augmentace. Vytvorenim pravidel se zabrani vzniku dat, ktera
by neméla spravné expertni znaceni elipsy a zbytecné by snizovala tspésnost neu-
ronové sité. Kazdy snimek obsahuje ve svych metadatech oznaceni modu osvétleni
fluorescen¢niho stinitka. Pravé toto znaceni je mozné pouzit pro navrh pravidel na
miru konkrétnimu moédu osvitu. Nevyhodou je, ze mody osvétleni jsou rozdéleny
pouze do ¢tyT velkych skupin: partial (plné nebo ¢astecné viditelny elektronovy sva-
zek), full illumination (Uplny osvit fluorescenéniho stinitka), afterglow (dosvit) a
none (elektronovy svazek je mimo fluorescencni stinitko).

U snimktl s plné zobrazenym elektronovym svazkem je mozné provést vsechny
tTi pouzivané transformace. Ovsem je zde potieba osetiit dotykani svazku hran flu-
orescen¢niho stinitka. Uméle vytvorené snimky by pak tvorily prevazné snimky s
castecné zakrytym svazkem a databaze by obsahovala maly pocet snimki s plné
zobrazenym elektronovym svazkem. Tato situace je oSetfena restrikci transformac-
nich parametru (tx a ty) translace. Pfed samotnou augmentaci je vytvorena prazdna
matice, do které je vykreslena elipsa korespondujici s elektronovym svazkem. Elipsa
je v matici reprezentovana hodnotou 1 a pozadi 0. Pokud je soucet prvniho nebo po-
sledniho sloupce vétsi nez 0, znamena to, ze se svazek dotyka levé nebo pravé strany.
Transformacni parametr tx je omezen pouze na hodnoty, které udavaji opacny smér
nez je dotyk elektronového paprsku hrany fluorescencniho stinitka. Stejny princip
je aplikovan pro radky tzn. dotyk svazku horni nebo spodni hrany stinitka. Jestlize
nastava situace, kdy se paprsek dotyka vsSech stran, jsou transformacni parametry
translace nastaveny na 0 a provadi se pouze skalovani a rotace se stredem snimku
s nasobky 90°. Mod tuplného osviceni fluorescencniho stinitka a dosvit primarniho
elektronového svazku je mozné transformovat pouze o nasobky 90°. Pti pouziti dal-
Sich geometrickych transformaci nastavaji nerealné typy osviti. Pravidla pouziti
jednotlivych geometrickych transformaci jsou shrnuta pro vsechny mody osvétleni v
Tab. 6.2.
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Tab. 6.2: Shrnuti pravidel augmentace dat.

Méd osvétleni Zména méritka Rotace Translace
Plné zobrazeny el. svazek ano ano ano
Céstecné zakryty el. svazek ne ne ne
Uplny osvit stinitka ne nasobky 90° ne
Postranni vyzarovaci laloky ne ne ne
Rozptyl s primarnim el. svazkem ano ano ano
Vady optickych prvki ano ano ano
Dosvit primarniho el. svazku ne nasobky 90° ne
Snimky Sumu ne ne ne
Snimky se vzorkem ano ano ano
Ostatni nestandardni podminky ano ano ano

Vsechny transformacni parametry jsou generovany nahodné. Pro translaci v obou
smérech bylo zvoleno rozmezi od -100 do +100 pixeli, pro rotaci rozmezi od 0 — 360
stupnu a skalovaci parametr je zvolen v intervalu (0; 2>. Pti zméné méritka snimki
je nutné dodrzet, aby transformace byla izotropni. Na Obr. 6.2 je zobrazena ukazka

spravné provedené augmentace snimku s plné pritomnym elektronovym svazkem.

(b)

Obr. 6.2: Ukazka augmentace snimki (a) puvodni obraz s expertné znac¢enou elipsou,
(b) transformovany obraz: posun ve sméru x o -135 pixelt, ve sméru y o -150 pixeld,

skalovani 1,5; tihel rotace 125°.

49



Nasleduji ukazky snimki, kdy augmentace dat selhava a nebude u nich probihat
zadna nebo jen omezend transformace (napr. jen rotace o 90°). P¥i augmentaci téchto
snimkt dochazi ke ztraté korespondence expertniho znaceni. Obr. 6.3 zobrazuje
nevhodnou augmentaci snimkti, protoze elektronovy paprsek je z velké ¢asti mimo
fluorescenc¢ni stinitko. Na obrazku 6.4 je na ptivodnim obrazu zobrazen castecény
dosvit, ktery po geometrické transformaci zcela zmizi a zobrazi se pouze elipsa,
ktera by zasahovala do oblasti mimo fluorescencni stinitko. Tento typ osvétleni je
tedy mozné jen rotovat v omezeném rozsahu a to o 90°. Nové prepocitané parametry

jsou ukladany do csv souboru.

(a) (b)

Obr. 6.3: Ukdzka nevhodné augmentace (a) ¢astecné zakryty elektronovy svazek a
expertni znaceni, (b) transformovany obraz: posun ve sméru x -150 pixelt a y +30

pixeli, skdlovani 2,0; thel rotace 59°.
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(a) (b)

Obr. 6.4: Ukazka nevhodné augmentace dosvitu elektronového svazku (a) dosvit
elektronového svazku s expertnim znacenim, (b) transformovany. obraz: posun ve

sméru x +4 pixely a y +71 pixeli, skalovani 1,43; thel rotace 173°.

6.3 Analyza Sumu

P1i geometrické transformaci vznikaji v transformovaném obrazu oblasti, které ne-
maji v origindlnim obraze ekvivalent a hodnoty téchto pixelil jsou rovny nule. Z
dtvodu vzniku velkych oblasti vyplnénych nulami je lepsi hodnoty pixeld nahradit
hodnotami Sumu. Jelikoz je pozadovano, aby v pribéhu augmentace dat vznikaly
snimky odpovidajici skutecnosti, je nutné pouzit typ Sumu s vhodnou charakteristi-
kou. K analyze sumu je pouzito 15 snimkii fluorescencniho stinitka, které neobsahuji
elektronovy svazek.

Ze snimkt je odfiltrovana pomoci Gaussovského filtru o velikosti masky 35x35
stejnosmérna slozka. Nasledné je pro kazdy snimek spocitano 1D vykonové spek-
trum, které je ziskano jako rotacni prameér 2D spektra. Prabéhy spekter jsou zobra-
zeny v obraze 6.5a. Vsechny spektra maji ptiblizné stejny tvar (obalku) a lze odvodit,
ze sum z TEM je stacionarni (jeho charakteristiky se s ¢asem neméni). Vyznamnym
znakem TEM Sumu je pokles Sumu s vysokymi frekvencemi. Z pribéhti 1D spekter
je vytvoreno prumérné 1D spektrum 6.5b.

Cely postup vytvoreni generatoru sumu je znazornén v blokovém schématu Obr.
6.6. Princip navrhu generatoru Sumu spociva ve vytvoreni obalky vykonového spek-
tra, kterd reprezentuje charakteristiku Sumu z TEM obrazi. Obalka spektra je
ziskana pomoci primérujiciho filtru o velikosti impulsni charakteristiky 5. Model

obalky je z 1D oblasti rotacné rozsiten do 2D prostoru. Nasledné je vygenerovana
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normalizované vykonové spektrum []

normalizované vykonové spektrum []
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frekvence [Hz]

(a)

0 fvz/2
frekvence [Hz]

(b)

Obr. 6.5: Analyza spekter Sumu z redlnych snimka TEM, (a) prubéhy 1D spekter

sumu z 15 TEM snimki, (b) pramérné 1D spektrum Sumu po filtraci stejnosmérné

slozky.

matice Gaussovského Sumu, ktery ma rovnomérné spektrum a jeho hodnoty jsou ne-

zéavislé na ostatnich hodnotéch. Spektrum tohoto Sumu je vynasobeno se spektrem

obalky reprezentujici charakteristiku TEM sumu, ¢imz dochazi k zavedeni prosto-

rové korelace hodnot do systému. Vysledny soucin je nasledné preveden inverzni

Fourierovou transformaci do origindlni oblasti.
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Obr. 6.6: Blokové schéma navrhu generatoru sumu.
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6.4 Popis navrzeného algoritmu detekce a rozméreni

elektronového svazku

V této kapitole je popsan algoritmus, jehoz cilem je detekovat elektronovy svazek
v obrazech z TEM a zjistit jeho pfesné rozméry paprsku. Pripady, kdy dochéazi k
zjisténi rozméra paprsku, jsou shrnuty v tabulce 6.1.

Prvnim krokem celého algoritmu je vytvotreni bindrni masky k ptrislusnému TEM
snimku. Maska je vytvorena na zakladé prilozené anotace, kde jsou obsazeny infor-
mace nejen o podminkach samotné akvizice, ale i expertné znacend oblast elektro-
nového svazku. Kolem elektronového paprsku je manualné zaznacena elipsa, ktera
koresponduje s jeho konturou. Elipsu je mozné presné definovat pomoci jejiho stredu,
hlavni a vedlejsi osy a tthlu natoceni od osy x. Pomoci téchto parametri je vykreslena
elipsa do matice nul o stejné velikosti jako TEM snimek. Vnitiek elipsy je vyplnén
hodnotou 1, tzn. zZe hodnota 1 udava oblast elektronové paprsku a 0 pozadi.

Databaze poskytnutych snimkii neni primarné urc¢ena pro metody hlubokého
uceni a je potfeba ji uméle rozsirit na zakladé navrzenych pravidel uvedenych v ta-
bulce 6.2 pro jednotlivé typy osvétleni. Pivodni databaze c¢itajici kolem 1800 snimki
byla rozsitena na 78 773 snimki. Béhem augmentace databaze byla mista v ob-
razech, kterd neméla v pivodnim obraze ekvivalent, nahrazena charakteristickym

sumem pro TEM viz 6.7.

Obr. 6.7: Ukéazka vzniku prazdnych mist po aplikaci geometrické transformace: (a)
puvodni snimek (b) snimek transformovany geometrickou transformaci, bild barva
znazornuje pixely, které nemaji ekvivalent v ptivodnim obraze. Tyto pixely je vhodné
nahradit charakteristickym Sumem pro TEM, z divodu, aby umély obraz co nejvice

korespondoval se skutecnosti.

Pro urychleni procesu u¢eni CNN a sjednoceni riznorodosti rozliseni ptivodnich

TEM snimk, byly snimky podvzorkovany na 224x224 pixelti. Upravené snimky jsou
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nasledné rozdéleny do skupiny pro tucely trénovani a pro ucely testovani neuronové
sité v poméru 2:1 s rovnhomérnym zastoupenim vsech typu osvitu fluorescencniho
stinitka. Do neuronové sité vstupuji dva soubory: TEM snimek a k nému prislusna
binarni maska. Tento par je nac¢itan pomoci batche neboli davky do neuronové sité,
kterd umoznuje ipravu vah po kazdé iteraci uc¢eni. Pocet snimki, ktery byl béhem
jedné iterace nacten do neuronové sité, byl nastaven na 220 snimku. Vyssi pocet
snimkti nebylo mozné pouzit z diivodl limiti dostupného hardwaru.

Architektura neuronové sité Unet je zakoncena sigmoidedlni aktivacni funkei.
Vystupem CNN je tedy pravdépodobnostni mapa, kterd udava, s jakou pravdépo-
dobnosti patii pixel pozadi nebo objektu. Dilezity prvek, ktery je pfi implementaci
neuronové sité vhodné zvolit, je kriteridlni funkce. Jelikoz se tato prace zabyva seg-
mentacni CNN, byla vybrana Dice kriteridlni funkce. Pti procesu uceni je zaddouci,
aby hodnota této kriteridlnf funkce byla na konci posledni epochy? rovna nule. Prav-
dépodobnostni mapa je naprahovana tak, aby obsahovala pouze dvé hodnoty 0 (po-
zadi) a 1 (objekt). K tomu je pouzito prosté prahovani s prahem 0,5, tzn. hodnoty
vétsi, jak tento prah jsou nastaveny na 1 a naopak. Z referencni binarni masky a
naprahované mapy je spoctena chyba sité.

Pri implementaci neuronové sité byly provedeny urcité modifikace ptvodniho
navrhu architektury Unet. Autori pouzili pii trénovani sité optimalizacéni algoritmus
nazyvany stochasticky gradientni sestup. V dobé vzniku sité byl tento optimalizacni
algoritmus velmi casto pouzivan. Ovsem stejné jako v jinych oblastech, tak i tento
algoritmus byl s odstupem casu vylepsen a byly vytvoreny rizné modifikace. V
této praci je pouzit optimalizacni algoritmus nazyvany Adam. Dalsi zménou oproti
puvodnimu navrhu je zavedeni batch normalizace z divodu rychlejstho trénovani sité
a konvergence ke globalnimu feseni. Vrstva batch normalizace je pridana za kazdou

konvoluéni vrstvu. Jednotlivé parametry a nastaveni sité jsou shrnuty v Tab. 6.3.

Tab. 6.3: Shrnuti nastaveni sité.

parametr sité hodnota
aktivacni funkce sigmoid
krok uceni 0,001
velikost batche 220
batch normalizace ano

optimaliza¢ni algoritmus Adam

Vystupem neuronové sité jsou Sedoténové snimky neboli pravdépodobnostni mapy,

kde hodnoty pixelii udavaji pravdépodobnost prislusnosti k objektu nebo pozadi.

2Epocha je doba, za kterou dojde k priichodu celé trénovaci mnoziny neuronovou siti.
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Predtim nez nasleduje faze rozméreni elektronového svazku, je potieba predikovany
snimek upravit. Z divodu vzniku falesnych objekti ve vyslednych snimcich ze CNN
je provedena analyza spojenych komponent. V nékterych snimcich dochazi k tomu, ze
se kolem elektronového svazku ve vysledném snimku objevuji drobné oblasti (mensi
objekty), které jsou falesné oznaceny za objekt a jsou tedy chybné segmentovany.
Vznik téchto oblasti je zptusobeny rozptylenym elektronovym svazkem. Z pozorovani
vysledki bylo zjisténo, ze nejvétsi objekt pokazdé reprezentuje elektronovy svazek,
a proto je vzdy tento objekt vybran. Mensi objekty jsou odstranény, aby nezanasely
do rozméreni elektronového svazku chybu.

Predikované snimky vstupuji do Cannyho hranového detektoru. Pomoci néj jsou
nalezeny hrany segmentovaného objektu. Vyhodou detektoru oproti klasickému pra-
hovani je, ze je méné citlivy na Sum. Vystupem je binarni obraz reprezentujici hrany
objektu. Pixely jsou nasledné prolozeny rovnici elipsy pomoci metody nejmensich
¢tvercl, kde se minimalizuje soucet ¢tverci odchylek. Vysledna rovnice elipsy defi-
nuje pozici a velikost elektronového svazku. Vystupem je 5 parametru elipsy (stfed,

velikost hlavni a vedlejsi osy, ihel natoceni oproti ose x).

6.5 Prabéh uéeni neuronové sité

Uceni neuronové sité probéhlo na augmentované databazi s 78 773 snimky. Data-
baze snimku byla rozdélena do dvou skupin (pro trénovani a testovani). Trénovani
sité bylo uskutecnéno na 51 776 snimcich. Vyslednd sif byla otestovana na 26 997
snimcich. Uceni bylo spusténo celkové pro 60 epoch. Na Obr. 6.8 je zobrazen graf
zavislosti presnosti béhem trénovani a testovani neuronové sité v zavislosti na poctu
epoch. Predikovany vysledek je v pribéhu uceni ulozen a preveden na binarni ob-
raz. Z néj je vypocitana presnost jako priumér shody pixelti predikovaného obrazu
s referenc¢ni maskou. V ideadlnim pripadé by méla dosahovat hodnoty 1. Jak je z
grafu patrné, kfivka presnosti béhem trénovani i testovani méa rostouci charakter. S
rostoucim poctem epoch by se mély vysledky zpresnovat. Druhy graf na Obr. 6.9
zobrazuje prubéh DICE kriterialni funkce v zavislosti na po¢tu epoch. Béhem uceni
neuronové sité je zadouci dosdhnout tpravou vah vrstev co nejmensi hodnoty kri-
terialni funkce. V grafu je mozné pozorovat klesajici trend DICE kriterialni funkce.
Cim nizsf je hodnota DICE kriteridln{ funkce, tim je dosaZeno vyssi miry prekryvu

mezi predikovanym a referenénim snimkem.
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Obr. 6.8: Graf zavislosti presnosti uceni na poctu epoch. Zelena primka znazornuje

epochu, pro kterou bylo provedeno vyhodnoceni vysledk.
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Obr. 6.9: Graf pribéhu kriteridlni funkce DICE v zavislosti na poc¢tu epoch. Zelena

primka znazornuje epochu, pro kterou bylo provedeno vyhodnoceni vysledki.

Vzhledem k tomu, Ze po 20.epose zacalo dochéazet ke kolisani hodnot a nedocha-
zelo k vyraznému zlepseni obou metrik, bylo uceni neuronové sité zastaveno ve 20.

epose. V této epose bylo pri testovani neuronové sité dosazeno presnosti 0,9614 a
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hodnoty kriteridlni funkce DICE 0,1087. Tim, zZe uceni sité bylo zastaveno diive nez
v 60. epose, byla vyznamné snizena ¢asova naroc¢nost uceni. V Tab.6.4 jsou uvedeny
prubézné hodnoty presnosti a DICE kriterialni funkce v dané epose. Napriklad v
50. epose bylo pri testovani dosazeno lepsiho vysledku presnosti o 0,004 a kriteridlni

funkce DICE o 0,0149 ovsem za vice nez dvojnasobny cas.

Tab. 6.4: Vyvoj hodnot presnosti a kriterialni funkce 1 - DICE béhem uceni neuro-

nové sité.

trénovani testovani

epocha | presnost | 1 - DICE | presnost | 1 - DICE | celkovy cas
0 0,8463 0,7578 0,8463 0,7578 0 hod. 21 min.
5 0,9381 0,4741 0,9466 0,4125 1 hod. 50 min.
10 0,9488 0,2232 0,9498 0,2392 3 hod. 00 min.
15 0,9547 0,1700 0,9536 0,1606 4 hod. 09 min.
20 0,9578 0,1546 0,9614 0,1087 5 hod. 27 min.
25 0,9595 0,1482 0,9495 0,2067 6 hod. 36 min.
30 0,9606 0,1431 0,9548 0,1504 7 hod. 50 min.
35 0,9615 0,1403 0,9673 0,0950 9 hod. 07 min.
40 0,9618 0,1392 0,9534 0,1815 10 hod. 19 min.
45 0,9623 0,1364 0,9654 0,1072 11 hod. 31 min.
50 0,9630 0,1347 0,9654 0,0938 12 hod. 47 min.
55 0,9634 0,1329 0,9626 0,1421 13 hod. 56 min.
60 0,9638 0,1306 0,9535 0,1539 15 hod. 05 min.
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7 Vyhodnoceni vysledku

V nasledujicich odstavcich budou shrnuty a diskutovany vysledky. Hodnoceni pres-
nosti segmentace spociva ve srovnani metrik vzdalenosti a podobnosti mezi seg-
mentovanym a referenénim obrazem obsahujici expertni znaceni. V pripadé binarni
segmentace obrazu rozliSujeme pixely, které patii bud objektu anebo pozadi. Na

zékladé prislusnosti pixeltt do téchto tiid lze provadét objektivni hodnoceni.

7.1 Vysledky

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole 6.5, vyhodnoceni vysledkti probéhlo na predi-
kovanych snimcich ze CNN z 20. epochy. K objektivnimu zhodnoceni navrzeného
algoritmu bylo nadhodné vybrano 500 snimkii. Snimky byly nasledné rozdéleny do 10
skupin reprezentujici jednotlivé médy osvétleni fluorescen¢niho stinitka poptipadé
problematické varianty osvitu stinitka. Skupina TEM snimki s ¢astecné zakrytym
svazkem 2.2 se pro ucely hodnoceni vysledkt rozdélila na dvé podskupiny i pfesto,
ze data jsou podobnad z hlediska jejich vzniku. Prvni skupina se nazyva TEM mftizka,
kde je vidét cela mrizka a druha skupina zakryty svazek, kde je elektronovy svazek
pouze ¢astecné zakryty miizkou. Duvodem rozdéleni je ukazat chovani neuronové

sité k témto snimkim. Rozdéleni snimkt do skupin je nasledujici:

« Astigmatismus - snimky zatizené astigmatickou optickou vadou, viz 2.6.

e Dosvit - snimky s dosvitem elektronového svazku, viz 2.7.

o Koma - snimky zatizené touto optickou vadou, viz 2.6.

o Nestandardni podminky - snimky s jehlou, se vzorkem, viz 2.8, 2.9.

e Plny osvit - snimky s uplnym osvitem fluorescen¢niho stinitka, viz 2.3.

o Plné zobrazeny svazek - snimky s plné viditelnym elektronovym svazkem,
viz 2.1.

o Rozptyl - snimky s rozptylenym elektronovym svazkem, viz 2.5.

e Rozhrani stinitka - snimky s primarnim elektronovym svazkem dotykajici
se rohu nebo jedné z hran fluorescen¢niho stinitka, viz 2.1.

« TEM mrizka - snimky, kde oblast primarniho svazku je pravidelné v celé
jeho plose prekryta TEM miizkou, viz 2.2.

o Zakryty svazek - snimky s ¢astecné zakrytym svazkem, kde primarni elek-
tronovy svazek je z vétsi Casti viditelny, ovsem je i ¢astecné z jedné strany

zakryty mriizkou, viz 2.2.

Jelikoz algoritmus obsahuje dva kroky, které mohou ovliviiovat vyslednou chybu, je
hodnoceni navrzeného algoritmu rozdéleno do dvou ¢asti. Prvni ¢ast hodnoceni je za-

méfena na porovnani miry prekryvu segmentovanych oblasti s referenénimi maskami
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TEM snimki. Presnost vysledné segmentace je vyjadiena pomoci DICE koeficientu,
TFS hodnotici funkce, senzitivity a specificity. DICE koeficient je metrika, kterd se
hojné pouziva v pripadech porovnani miry prekryvu binarnich obrazki. Z toho du-
vodu jsou hodnoty DICE koeficientu brany jako smérodatné a vysledky v textu
jsou zaméreny na jeho popisu. Zbylé metriky jsou brany jako doplinkové. Algoritmus
byl otestovan jak na snimcich rozdélenych do jednotlivych skupin, tak i pro vsech
500 snimku soucasné. Vysledny DICE koeficient se pii testovani na mnoziné vsech
snimkt dohromady pohyboval okolo 0,842. Druhym krokem algoritmu je rozmétreni
elektronového svazku, které je provedeno prolozenim svazku elipsou. Vnitini cast
elipsy je vyplnéna hodnotou 1 a vnéjsi ¢ast 0. Tento vysledny binarni obraz je po-
rovnan s referenc¢ni maskou. Vysledny DICE koeficient vypocitany na mnoziné vsech
snimkt po prolozeni elektronové svazku elipsou je 0,815. V Tab. 7.1 jsou uvedeny
hodnoty metrik pro jednotlivé skupiny pred a po prolozeni elektronového svazku
elipsou.

Hodnoty pouzitych metrik se po aproximaci elektronového svazku elipsou ve
vétsiné pripadt snizily. Pokles byl v priméru o 0,014 hodnoty DICE koeficientu.
Nejvyssi hodnota DICE koeficientu byla pred provedenou aproximaci zaznamenana
u skupiny snimki, kdy se elektronovy svazek dotyka nebo lezi na hrané fluorescenc-
niho stinitka. V tomto pripadé dosahoval DICE koeficient hodnoty 0,974. OvSem
po aproximaci doslo k vyznamnému poklesu DICE koeficientu na 0,923. Vysledna
uspésnost spravného prolozeni elektronového svazku na rozhrani fluorescencéniho sti-
nitka je ovlivnéna velikosti viditelné ¢asti primarniho svazku. Pokud snimek obsahuje
velmi malé mnozstvi informace o elektronovém svazku, tzn. ze elektronovy paprsek
se nachézi z velké ¢asti mimo fluorescencni stinitko, je pro algoritmus velmi obtizné
provést spravnou aproximaci svazku. Pro tyto pripady snimkt existuje pak velké
mnozstvi feseni.

Nejlepsi vysledek navrzeného algoritmu byl dosazen na snimcich s plné viditel-
nym elektronovym svazkem. U téchto snimkt se DICE pohyboval pred aproximaci
0,967 a po aproximaci 0,964. Nejnizsi vysledek DICE byl zaznamenan u skupiny
snimku s dosvitem, kde hodnota DICE pred aproximaci byla 0,480. Tento nizky
vysledek je zplisobeny pravé charakterem snimkit, kde ptivodni osvicend oblast po-
stupné vyhasina. Jasové hodnoty této oblasti jsou stale vyrazné oproti jasovym
hodnotam pozadi a ve vysledné segmentaci neuronové sité jsou tyto mista pozitivné
detekovany jako objekt. Rozdéleni a variabilita DICE koeficientu pro jednotlivé sku-
piny je vizualizovana pred aproximaci pomoci krabicového grafu na Obr. 7.1 a po
aproximaci na Obr.7.2. Svisla osa u obou téchto grafu je prerusend, aby hodnoty

byly lépe viditelné. Krabicové grafy pro ostatni metriky jsou obsazeny v priloze A.
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Tab. 7.1: Vysledné hodnoty zvolenych metrik pred a po proloZenim elektronového

svazku elipsou. Pomlcka znamend, ze hodnota nebyla spocitana, protoze v téchto

pripadech osvétleni fluorescenéniho stinitka nedochazi ke aproximaci svazku elipsou.

DICE TFS Senzitivita | Specificita
pred | po |pred| po | pred| po |pred | po
Astigmatismus 0,875 | 0,869 | 0,817 | 0,809 | 0,829 | 0,824 | 0,987 | 0,990
Dosvit 0,480 - 0,468 - 0,479 - 0,860 -
Plny osvit stinitka | 0,748 - 0,708 - 0,676 - 0,763 -
Koma 0,603 | 0,586 | 0,549 | 0,529 | 0,852 | 0,835 | 0,991 | 0,990
TEM mrizka 0,937 | 0,938 | 0,915 | 0,918 | 0,934 | 0,944 | 0,993 | 0,993
Zakryty svazek 0,882 | 0,866 | 0,817 | 0,800 | 0,840 | 0,827 | 0,989 | 0,985
Nestandard. podm | 0,941 | 0,929 | 0,922 | 0,901 | 0,956 | 0,946 | 0,988 | 0,988
Rozhrani stinitka 0,974 | 0,923 | 0,955 | 0,895 | 0,985 | 0,921 | 0,987 | 0,985
Rozptyl 0,656 | 0,650 | 0,571 | 0,561 | 0,964 | 0,971 | 0,993 | 0,993
Plné zobraz. svazek | 0,967 | 0,964 | 0,945 | 0,939 | 0,980 | 0,986 | 0,994 | 0,993
VsSechny snimky 0,842 | 0,815 | 0,803 | 0,771 | 0,895 | 0,877 | 0,978 | 0,982
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Obr. 7.1: Krabicovy graf DICE koeficientu pred aproximaci el. svazku. U jednotli-

vych skupin je mozné pozorovat variabilitu hodnot metriky. Zelena pricka rozdélujici

obdélnik grafu znazornuje median. Odlehlé hodnoty jsou znazornény kulickami.
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Obr. 7.2: Krabicovy graf DICE koeficientu po aproximaci el. svazku. Po prolozeni
oblasti elektronového svazku elipsou doslo v nékterych pripadech (skupina snimku
s dotykem rohu elektronového svazku) ke vzniku vyssiho poc¢tu odlehlych hodnot
zpusobené pravé prolozenim segmentované oblasti elipsou. Skupina s plné osvice-
nym fluorescenénim stinitkem a dosvit nemaji krabicovy graf z divodu, ze u téchto

snimkt nedochazi k aproximaci svazku elipsou.

Déle je provedeno zhodnoceni vzdalenosti kontury elipsy referenéni masky a
kontury po aproximaci segmentovaného TEM snimku elipsou. K tomu je pouzita
Hausdorffova vzdalenost [44]. Hausdorfova vzdélenost fikd, o kolik pixeli jsou od
sebe dvé kontury vzdéaleny. V Tab. 7.2 jsou uvedeny vypocitané hodnoty pro porov-
nani vzdalenosti kontur v jednotlivych skupinach. V priméru jsou od sebe kontury
vzdaleny o 5,937 pixeli. Nejvétsi prumérna vzdalenost kontur je rovna 8,749 pixelu.

Tato hodnota byla namétena u snimkt s astigmatickym elektronovym svazkem.
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Tab. 7.2: Vzdalenosti kontur vyjadiené pomoci Hausdorffovy vzdalenosti. Pomlcka
znamena, ze hodnota nebyla spocitana, protoze v téchto pripadech osvétleni fluo-

rescencniho stinitka nedochazi ke aproximaci svazku elipsou.

Hausdorffova vzdalenost

Astigmatismus 8,749
Dosvit -

Plny osvit stinitka -

Koma 7,507
TEM mrizka 2,689
Zakryty svazek 7,574
Nestandardni podminky 5,438
Rozhrani stinitka 2,548
Rozptyl 6,234
Plné zobrazeny svazek 1,448
VsSechny snimky 5,937

Cilem prace je vyzkouset pri navrhu feseni aplikaci konvolu¢nich neuronovych
siti a otestovat vyslednou uspésnost pri dané variabilité dat. Jelikoz neexistuji pu-
blikované clanky, které by se zabyvaly stejnou problematikou, tzn. automatickou
detekci a rozmérenim elektronového svazku, neni mozné porovnat navrzeny algorit-
mus s ostatnimi autory. Jak jiz bylo zminéno nékolikrat, prace je zpracovavana ve
spolupraci s Thermo Fisher Scientific, ktera vyviji pro tyto tcely vlastni algoritmus.
Jeho obsah je obchodnim tajemstvim a neni mozné jej v této praci podrobné popsat.
V réamci spoluprace je provedeno objektivni porovnani téchto dvou algoritmi vyu-
zivajici odlisné pristupy a metody pri feseni. K porovnani je vybrano 325 snimkd,
které pokryvaji variabilitu dat a obsahuji dostatecny pocet zastupcta pro dany mod
osvétleni fluorescencniho stinitka. Vysledna tspésnost algoritmu je vyjadrenad po-
moci hodnotici funkce TFS, ktera je popsana v kapitole 5. Tato metrika je vybrana
z divodu, Ze je pouzivana ve zminéné firmé pii hodnoceni tispésnosti novych algo-
ritmi. Navrzeny algoritmus dosahuje podle TFS skére miry prekryvu s referencéni

maskou 80,7%. Uspé&snost algoritmu spole¢nosti je 84,82%.

7.2 Diskuze vysledki

V této kapitole budou diskutovany dosazené vysledky, popiipadé mozné oblasti zlep-
seni algoritmu. Na Obr. 7.3 je zobrazena vysledna aproximace elektronového svazku
s nejlepsim dosazenym vysledkem DICE koeficientu 0,974. Obréazek obsahuje pt-
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vodni snimek, referenc¢ni masku, predikci masky a vysledné rozméreni elektronového
svazku, kde je zobrazena ruc¢né znacena a automaticky urcenda elipsa korespondu-
jici s konturou elektronového svazku. Z obrazku je mozné pozorovat, ze kontury jsou
témeér identické. Algoritmus je opatfen analyzou spojitych komponent, kterda pomaha
odstranit nezadouci falesné pozitivni oblasti viz Obr. 7.3c. Pti zpracovani vysledkt
bylo pozorovano, ze algoritmus dosahuje velmi dobré tspésnosti u snimkt s plné
zobrazenym elektronovym svazkem. Cas nutny pro detekci a rozméfeni el. svazku
se u jednoho snimku pohybuje okolo 0,458 sekundy. Ovsem tuto hodnotu nelze
brat zcela jako objektivni vzhledem ke zpracovani vysledkti na pocitaci s nadstan-
dardni hardwarovou vybavu viz kapitola 6. Rychlost algoritmu spolecnosti se lisi na
modu osvétleni. V primeéru se cas zpracovani jednoho snimku pohybuje kolem 0,35
sekundy. Prti praci s mikroskopem se navic pracuje s obrazky s vyssim rozliSenim,
coz méa vliv na vypocetni ndro¢nost. V tomto pripadé byly snimky podvzorkovany v
ramci uspory casu. Velkym prekvapenim je to, jak si neuronova sit dokaze poradit se
snimky, kde je priméarni svazek cely prekryty TEM mriizkou. Miizka se pouziva pro
fixaci vzorku a je tedy bézné se s timto typem obrazu setkat velmi ¢asto. Na Obr. 7.4
je uvedena ukazka detekce a rozméreni elektronového svazku na snimku s TEM mriz-
kou. Hodnota DICE koeficientu se v tomto pripadé pohybuje okolo 0,916. Neuronova
sit se béhem svého uceni naucila spojovat jednotlivé ¢tverecky miizky do jednolité
oblasti a vysledna maska neobsahuje prerusovana mista. Byl predpoklad, Ze tyto
snimky budou pro neuronovou sit komplikaci. Aproximace elektronového svazku by
v pripadé falesné segmentovanych ¢tverecki v masce zpusobovala velkou chybu miry
prekryvu. Z hlediska predikce masky se jevi pro CNN problematické snimky plného
osvitu fluorescen¢niho stinitka viz 7.6. Béhem pouzivani elektronového mikroskopu
se postupem casu degraduje stiedni oblast fluorescencniho stinitka. Divodem je to,
Ze vétsina experimentl je sméfovana do tohoto mista. Pro neuronovou sit je tato
degradace fluorescencéni vrstvy matouci a dochazi k falesné detekci téchto pixelu.
Ovsem u téchto snimkiti méa byt vracena prazdna matice. Pokud by v budoucnu
bylo rozhodnuto vyuzivat pro automatickou detekci svazku CNN, je potieba zajistit
v databazi dostateéné rovnomérny pocet reprezentantii nékterych modu osvétleni
(napr. plny osvit fluorescencniho stinitka nebo rozptylu). Snimky je mozné obsta-
rat samotnou akvizici nebo vytvorenim propracovanéjsi metody augmentace nebo
generatorem modi osvétleni. V soucasné dobé neni databaze primarné urcena pro
strojové uceni. Dalsi slabinou navrzeného algoritmu je pokles miry prekryvu s refe-
ren¢ni maskou po prolozeni elektronového svazku elipsou. U skupiny snimki, kde se
elektronovy svazek nachazi na rohovém rozhrani stinitka, aproximace svazku v né-
kterych pifpadech selhéva viz Obr 7.5. Uspésnost prolozeni zavisi na velikosti oblasti
svazku, kterd lezi mimo stinitko. Pro aproximaci se nabizi pouzit sofistikovanéjsi op-

timaliza¢ni algoritmus, nez je metoda nejmensich ¢tvercu (napt. metodu RANSAC,
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ktera nepracuje pri aproximaci s odlehlymi hodnotami).

(c) (d)

Obr. 7.3: Ukazka vysledné aproximace el. svazku elipsou. (a) zobrazuje ptuvodni
TEM snimek, (b) zobrazuje referenc¢ni masku ruéné znaceného elektronového svazku,
(c) zobrazuje predikce elektronového svazku ze CNN, (d) zobrazuje porovnéni elips,
¢ervena kontura zobrazuje elektronovy svazek, ktery je ruéné znaceny, zelena kontura

je vysledkem navrzeného algoritmu.



(c) (d)

Obr. 7.4: Ukézka vysledné aproximace el. svazku elipsou u mfizky. (a) zobrazuje pu-
vodni TEM snimek, (b) zobrazuje referen¢ni masku ruéné znaceného elektronového
svazku, (c) zobrazuje predikce elektronového svazku ze CNN, (d) zobrazuje porov-
nani elips, cervena kontura zobrazuje elektronovy svazek, ktery je rucné znaceny,

zelena kontura je vysledkem navrzeného algoritmu.



(c)

Obr. 7.5: Ukazka vysledné chybné elektronového svazku elipsou na rozhrani stinitka.
(a) zobrazuje puvodni TEM snimek, (b) zobrazuje elektronovy svazek po geomet-
rické transformaci, (c) zobrazuje referenéni masku, (d) zobrazuje chybné aproximo-

vanou elipsu elektronového svazku.
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(a) (b)

Obr. 7.6: Ukazka chybné klasifikace obrazu neuronovou siti. (a) zobrazuje puvodni
TEM snimek pii plném osvétleni fluorescenéniho stinitka, (b) zobrazuje falesné po-
zitivni pixely predikované masky. V pripadé plného osvitu fluorescencéniho stinitka
ma byt vracena maska obsahujici pouze samé nuly a nema dochazet k aproximaci

elektronového svazku elipsou.
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8 Zavér

Cilem diplomové prace bylo navrhnout algoritmus umoznujici automatickou detekci
a rozmeéreni elektronového svazku v obrazech z transmisniho elektronového mikro-
skopu. V tivodni ¢asti prace je popsana konstrukce mikroskopu a nékteré jeho nejdu-
sti jednotlivych modi osvétleni fluorescenéniho stinitka. Potizené snimky se od sebe
odlisuji nejen charakterem a vlastnostmi obrazu, ale i samotnym vznikem. Jelikoz
pro detekci elektronového paprsku byla pouzita konvoluéni neuronova sit, byla vy-
pracovana literarni reserse popisujici obecny tivod do oblasti strojového uceni, jeho
zakladni déleni, jednotlivé vrstvy CNN a proces uceni sité. Jsou zde vybrany a po-
psany vyznamné architektury. Kapitola 4 se zaméruje na popis metod augmentace,
které je pri nedostateéném mnozstvi trénovacich dat nutné pouzit.

V praktické ¢asti je popsan navrzeny algoritmus. Predtim nez zapocalo ladéni
a trénovani neuronové sité, bylo potieba rozsitit pocet snimki v poskytnuté data-
bazi. Pro tyto tucely byla vytvorena vlastni augmentacni metoda. Metoda vyuziva
expertniho znaceni oblasti elektronového svazku, kterym je kazdy snimek databaze
opatfen. Na zakladé tohoto znacCeni jsou pouzity pro dany typ osvétleni geomet-
rické transformace. 7Z geometrickych transformaci byly vybrany tii transformace:
translace, rotace a skalovani. Jejich aplikaci je mozné simulovat realné chovani pa-
prsku pri praci na mikroskopu a zajistit tak vznik umélych dat odpovidajici skutec-
nosti.

Déle byla provedena analyza Sumu, ktery je charakteristicky pro TEM snimky. K
tomuto ucelu bylo pouzito 15 snimkt neobsahujici primérni elektronovy svazek. Bylo
zjisténo, ze TEM Sum je s ¢asem stacionarni a nedochazi ke zméné charakteristiky.
Pro tucely augmentace databaze byl dale vytvoren generator Sumu pro TEM snimky.
Béhem zpracovani diplomové prace byla pouzita databaze obsahujici 1800 snimki,
ktera byla pro tcely uceni neuronové sité rozsitena na 78 773 snimki. Nasledné
se prakticka ¢ast zameéruje na detailni popis jednotlivych kroku algoritmu a jejich
implementaci. Po nastudovani odborné literatury byla pro feseni daného problému
vybrana architektura konvoluéni neuronové sité Unet. Sit dosahuje velmi vysoké
uspésnosti i v pripadech snimkl z elektronové mikroskopie. Je zde popsan vybér
aktivac¢ni funkce, optimaliza¢niho algoritmu a nastaveni parametri sité. Kapitola je
zakoncena popisem principu rozméteni elektronového svazku, které je provedeno na
zakladé aproximace paprsku elipsou.

Objektivni zhodnoceni tispésnosti celého algoritmu bylo provedeno na 500 snim-
cich ndhodné vybranych z testovaci mnoziny. Vysledky jsou popsany pomoci Dice ko-
eficientu udavajici miru prekryvu mezi dvéma mnozinami. Ovsem jsou zde zminény

hodnoty i jinych statistickych metrik. Vysledny Dice koeficient se pred rozmérenim
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elektronového svazku pohybuje kolem 0,842 a po 0,815. Jelikoz je prace zpracovana
ve spolupraci s firmou, kterd pouziva svij vlastni algoritmus, byly algoritmy mezi
sebou porovnany. Cela prace byla zpracovana v programovém prostiedi Python.
Pouziti neuronové sité se pri této riznorodosti snimki jevi jako velice vyhodné.
Pro praktické vyuziti algoritmu je ovSsem nutné provést vylepseni nékterych jeho
casti. Mezi hlavni slabiny algoritmu patii bezesporu ¢ast zabyvajici se rozmérenim
elektronového paprsku, kdy ve vétsiné pripadech médu osvétleni dochazi k poklesu
miry prekryvu. Zde se nabizi pouzit béhem aproximace sofistikovanéjsi optimalizacni
algoritmus, nez je metoda nejmensich ¢tvercti. Je mozné pouzit i regresni typ kon-
volu¢ni neuronové sité, ktera by na zakladé referencnich parametru elipsy, provadéla
automatické urceni rozmeért elektronového paprsku. Déle by bylo potieba vytvorit
databazi snimki urcenou ke strojovému uceni, ktera by obsahovala rovnomérny po-
cet reprezentantii modu. Navrzena augmentacni metoda nedokaze simulovat zatim
vsechny typy osvétleni. Vystupem prace je augmentacni metoda pro ucely rozsiteni
databaze snimkt, generator TEM Sumu a algoritmus umoznujici detekci a rozméteni

elektronového svazku.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

A
Adam
CCD
CNN
FN
FP
GB

K

keV
kV

m
MSE
nm
Obr
rad
ReLU
RGB
RMSE
sr
TEM
TF
TP
ZnS

ampér

Adaptive moment estimation - optimalizacni algoritmus
charge-couple device

konvoluéni neuronova sif

false negative - falesné negativni

false positive - falesné pozitivni

gigabajt

Kelvin

kiloelektronvolt

kilovolt

metr

Mean Squared Error - Primérnd smérodatné odchylka
nanometr

obrazek

radian

Rectified Linear Unit (aktivacni funkce)

barevny model cervena-zelena-modra

Root Mean Squared Error - Stfedni kvadraticka odchylka
steradian

transmisni elektronovy mikroskop

true false - pozitivné negativni

true positive - pozitivné pozitivni

sulfid zinec¢naty
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Seznam priloh

A Krabicové grafy

7

78



0]
0
N

1
0}
o
T
&S
B
(8)
&

Fant
T
&

1

1

1
0]
¢°§§
L&
*

1.000

0.975 A
0.950 A
0.925 A

A Krabicové grafy

1 T T T
o 0 o n o
o ~ n ~ S
o o o o o
o

BUAINIZUDS

P\

b©@ O0O0®O O

B
O

o]

Obr. A.1: Krabicovy graf senzitivity pred aproximaci el. svazku.
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Obr. A.2: Krabicovy graf senzitivity po aproximaci aproximaci el. svazku.
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