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Abstrakt

Tato prace fesi problematiku shlukovani obrazki z elektronové mikroskopie. Tyto obrazky
Ize shlukovat podle vizualni podobnosti nebo podle metadat zachycujicich nastaveni mik-
roskopu v dobé potizeni obrazku. Cilem préce je porovnat Gspésnosti obou vyse zminénych
pristupd a prozkoumat moznost vyuziti shlukovani k rozdéleni sady obrazku na obrazky
korektni a obrazky zachycujici chybu vzniklou pri automatizované praci mikroskopu. Hlav-
nim zavérem prace je zjisténi, ze mezi korektnim a chybnym obridzkem z elektronového
mikroskopu je vizualni rozdil i rozdil v metadatech tak maly, Ze je pomoci shlukovani bez
ucitele nelze spravné odlisit. Pozitivnim piinosem prace je ale demonstrovani pouzitelnosti
vybranych metod na automatické rozdéleni sady obrazkt do tiid odpovidajicich rtznym
fazim prace mikroskopu, coz usnadni pracovnikiim manualni analyzu obrazka.

Abstract

This thesis deals with the problem of clustering images from electron microscopy. These
images can be clustered by visual similarity or by metadata, which describe the settings of
the microscope. The goal of this thesis is to compare these two clustering approaches and
to explore the possibility of utilizing clustering to split a set of pictures into two parts -
one containing correct pictures and the other containing pictures which capture an error
during automatized work of an electron microscope. Conclusion of this thesis is that visual
differences and differences in metadata between correct and errorous images from electron
microscopy are so small, that they cannot be distinguished by unsupervised clustering
techniques. However, a positive contribution of this work is demonstration of usability of
the methods chosen in this thesis for clustering images into groups corresponding with
different phases of work of the microscope, which will make the manual analysis of these
pictures easier.
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Kapitola 1

Uvod

Elektronova mikroskopie v dnesni dobé pronika do vétsiny védnich disciplin. At uz se jedna
o zkoumani DNA, vyvoj mikroc¢ipu ¢ vyrobu nano-materiali, elektronové mikroskopy jsou
nedilnou soucasti pokroku moderni védy. Hlavni smér vyvoje v elektronové mikroskopii byl
dlouhd léta zaméren na zvysovani rozliSeni mikroskopt. S rostouci naroc¢nosti pokroku v
této oblasti se ale zacal vyvoj orientovat i smérem k automatizaci prace mikroskopu. Ta
se mnohdy sestavd ze dvou hlavnich kroku - vyfiznuti a ztenceni plisku (nebo-li lamely)
studovaného materidlu v dual-beamovém mikroskopu a nésledného preneseni lamely do
jiného typu mikroskopu, ktery ji prozaii elektronovym svazkem a ziskd tak nejlepsi mozné
rozliseni.

Tato préace je soucasti projektu AutoTEM firmy Thermo Fisher Scientific, jehoz cilem
je plné automatizovat pravé proces vyrezu lamely pomoci malého dual-beamového elektro-
nového mikroskopu. V tomto procesu miize nastat velké mnozstvi riznych chyb, které lze
pomoci senzort v mikroskopu odhalit az po dokonceni celé jedné c¢asti tikolu, coz znamend
potencidlni ztratu vyssich desitek minut prace mikroskopu.

Moznym fesenim tohoto problému je rozpoznat chybu za béhu z obrazového vystupu
mikroskopu pomoci klasifika¢nich neuronovych siti. K natrénovani téchto siti jsou vsak po-
tfeba anotované datasety Citajici stovky az tisice obrazku, coz podstatné zvysuje ndkladnost
a dobu vyvoje reseni.

V této praci prozkoumam moznost automatické tvorby dataset pro trénovani klasi-
fikac¢nich neuronovych siti. K tomu je treba provést rozdéleni obriazkt z minulych béht
mikroskopu do potfebnych tfid (napfiklad na obrazky s chybou a bez chyby ze specifického
kroku procesu na elektronovém mikroskopu). Za timto tcelem se sezndmim s modernimi
metodami pro shlukovani podle vizualni podobnosti, vyberu metody vhodné pro pouziti na
datasetech z elektronové mikroskopie a vyhodnotim jejich tispésnost.

Je ovsem treba prozkoumat i moznost, Ze je informace o chybé zakédovana ve specifické
kombinaci hodnot nastaveni elektronového mikroskopu, které se ukladaji coby metadata
s porizenym obrazkem. Proto provedu shlukovani i podle metadat pomoci tradi¢nich me-
tod pro shlukovani bez ucitele. Jednim z hlavnich cilu préace je potom porovnat vysledky
shlukovani podle vizualni podobnosti se shlukovanim podle metadat.

Dalsim problémem, se kterym si firma Thermo Fisher Scientific potyka, je potifeba
zameéstnancu rozdeélit soubor obrazka na vizudlné podobné skupiny za tcelem manualni
analyzy béhu mikroskopu. Rozdélent lze sice docilit ruénim filtrovanim na zakladé metadat,
ale nalezeni spravného parametru, ktery obrazky rozdéli pozadovanym zptsobem, vyzaduje
hlubsi znalost metadat a je tedy ¢asové narocné obzvlast pro nové zaméstnance. Proto
otestuji pouzitelnost vybranych metod pro shlukovani bez ucitele i na tento problém.



Pro méfeni tspésnosti modelt vytvorim anotované datasety, které budou odpovidat
vyse popsanym modelovym piipadim pouziti shlukovani. Pomoci téchto datasett otestuji
a porovnam uspésnost ruznych pristupu ke shlukovani bez uditele (anotace budou vsak
vzdy pouzity pouze k méfeni kvality shlukovacich vlastnosti modelu, ne k jeho trénovani)
a zhodnotim jejich pouzitelnost k reseni problému v praxi.



Kapitola 2

Uceni bez ucitele a shlukova
analyza

Modely testované v této diplomové praci spadaji zptsobem uceni do kategorie uceni bez
dozoru ¢i uceni bez ucitele [10, 17]. V této kapitole struéné charakterizuji tento typ uceni
a jeho pouziti pri reseni problému shlukovani.

Uceni bez ucitele je metodou strojového uceni, pri které nejsou vstupni data provazana s
ocekdvanymi vystupy modelu. Uceni tedy nespociva v ipravach vnitiniho nastaveni modelu
na zakladé porovnani realného vystupu s vystupem ocekdvanym, ale ve snaze o vytvoreni
smysluplné reprezentace vstupnich dat, diky které bude mozno rozdélit datové objekty do
trid.

Za timto ticelem jsou objekty umistény do n-dimenzionalniho prostoru, kde n znaéi pocet
kategorii informaci, které mame o objektu k dispozici (napfiklad pocet ruznych atributu
v databézi ¢ délka embeddingového' vektoru), diky ¢emuz mutzeme podobnost objekti
ziskat vyhodnocenim vzdélenostni funkce (naptiklad jednoduse vypoctenim Euklidovské
vzdalenosti) mezi datovymi body. Dobra metoda shlukové analyzy potom v tomto prostoru
vytvari shluky s vysokou podobnosti datovych objektii uvniti tfid a malou podobnosti
objektt mezi tridami.

2.1 Shlukovani podle obrazovych dat

P1i feseni problému shlukovani podle obrazovych dat (tedy podle hodnot barevnych kandla
jednotlivych pixeli vstupnich obrazki) je uceni ¢asto rozdéleno do nékolika fazi. V prvni
fazi se model uci reprezentovat vstupni obrazky pomoci vektori ¢isel, neboli embeddingt.
Uceni spociva ve vygenerovani embeddingu pro vstupni obrazek a pro jeho upravenou verzi
(mezi tpravy patii napiiklad rotace, zména jasu a kontrastu nebo ofiznuti obrizku) a
nasledné upravé vah modelu takovym zptsobem, aby model generoval co nejpodobné;jsi
reprezentaci téchto dvou obrazkua. V nejjednodussim provedeni je pak v nasledujicim kroku
na takto ziskané body v embeddingovém prostoru aplikovana metoda K-means clustering
(¢ jiny shlukovaci algoritmus zaloZeny na vypoctu vzdalenostni funkce [7, 15]), ktera prostor
rozdéli na pozadovany pocet shluki.

'Embedding - v tomto kontextu vystup po zpracovini obrizku neuronovou siti. Jedn4 se o reprezentaci
obrazku posloupnosti n ¢islic, na kterou lze nahlizet jako na souradnice bodu v n-dimenzionalnim prostoru.



Modely pro shlukovani obrazovych dat popsané v této préaci se od sebe lisi v krocich,
které nasleduji po vyse zminéném uceni smysluplné reprezentace. Cilem nasledujicich kroku
je Casto vyresit zavislosti na nizkourovnovych informacich z obrazku (napriklad na barvéch,
které nemuseji byt dilezité pro rozliseni dvou ruznych, ale podobné barevnych objekti -
viz 2.1), tento prvni krok uceni zustava i u SOTA (State Of The Art) modelu stejny [16, 31].

Obrazek 2.1: Vizudlné podobné ale sémanticky odlisné obréazky, které jsou typicky tézké
rozlisit pri shlukovani bez ucitele. Prevzato z [4].

2.2 Shlukovani podle metadat

Shlukovani podle metadat lze prevést na klasicky problém shlukovani databéaze, ve které
kazdy Fadek obsahuje metadata (neboli hodnoty nastaveni mikroskopu v dobé porizeni
obrazku) ulozend k jednomu specifickému obrézku. Hlavni vyzvou je tedy priprava hetero-
gennich dat a vybér vzdalenostni funkce. Pro samotné shlukovani se pak pouziji klasické
shlukovaci metody [7, 15].

Metadata obrazkt z elektronovych mikroskopt obsahuji intervalové a kategorické atri-
buty. Pfed samotnou analyzou je tedy treba normalizovat intervalova data do intervalu
< 0,1 > a vytvorit kontingenc¢ni tabulku neshod kategorickych atributii mezi jednotlivymi
datovymi objekty. Vyslednou vzdalenost mezi dvéma objekty ziskdAme pomoci Gowerova
algoritmu [19], coz je metoda navrzend pro vypocteni vzdédlenosti mezi datovymi body,
které obsahuji jak kategorickd, tak intervalovd data. Findlnim krokem analyzy je pak vy-
pocteni matice Gowerovych vzdélenosti mezi vSemi datovymi body a nasledné shlukovani
na zakladé této matice.



Kapitola 3

Modely pro shlukovani na zakladeé
obrazovych dat

V této kapitole stru¢né shrnu klicové vlastnosti vybranych modelt pro shlukovani bez ucitele
na zakladé obrazovych dat. Na zavér vyberu kandidatni model, jehoz pouzitelnost otestuji
na datasetech obrazku z elektronovych mikroskopt firmy Thermo Fisher Scientific (déle jen
TFS).

Odhadovany pocet t¥id v datasetu obrazki z elektronovych mikroskopu je v fadu jed-
notek az nizkych desitek, proto byly vybrany tii posledni SOTA modely na zdkladé jejich
Uspésnosti na testovacim datasetu CIFAR-10 [25].

3.1 SPICE - Semantic Pseudo-Labeling for Image clustering

SPICE [31] je souc¢asny SOTA model pro shlukovdni neanotovanych obrazku, ktery oproti
svym predchiidcim predstavuje novy algoritmus pro divéryhodné pseudo-anotovani nea-
notovanych dat a dosahuje tspésnosti 91.8 % na datasetu CIFAR-10.

3.1.1 Casti modelu

SOTA vysledktt dosahuje model rozdélenim neuronové sité pro shlukovani do dvou casti a
to na Feature' Model (zkracené FeaModel) a shlukovaci hlavu (neboli samostatnou dvou-
vrstvou neuronovou sit).

Rozdélenim modelu na tyto dvé ¢asti bylo dosazeno nejen vétsi kontroly nad zavislosti
vystupu na nizkourovinovych vlastnostech obrazku, ale i snizeni vypocetni nadroc¢nosti. Diky
oddéleni shlukovaci hlavy, jejiz trénovani je vyrazné méné narocné, muzeme natrénovat
vice shlukovacich hlav nezévisle na sobé zaroven a vybrat tu nejlepsi, ¢imz snizime zavislost
vysledkt na prvotni nahodné inicializaci vah.

Feature model

FeaModel je nejdiive natrénovan samostatné pro méreni podobnosti obrazk pouze podle
vizualnich informaci. Pracuje tedy pouze s hodnotami barevnych kanéli jednotlivych pixeli,
na zakladé kterych vytvari embeddingovy vektor pro reprezentaci téchto obrazki v
n-dimenzionalnim prostoru.

!Feature - v tomto kontextu informace o vlastnostech uréité oblasti v obrdzku (od vyskytu hran po
vyskyt vice abstraktnich objektt, napiiklad oblic¢eje)



Shlukovaci hlava

Shlukovaci hlava je potom dvouvrstva neuronova sif trénovand pro predikovani pravdépo-
dobnosti nalezitosti vzorku do jednotlivych shlukt na zakladé vystupniho vektoru z Fe-
aModelu. K trénovani této funkce vSak nejsou dostupné ground-truth? tifdy a pouziji se
pseudo-labely” (také nazyvané pseudo-tiidy) ziskané pomoci Expectation Maximization al-
goritmu (viz 3.1.2).

3.1.2 FAaze trénovani

Trénovani modelu je rozdéleno na tri hlavni kroky, jak je zndzornéno na obrazku 3.1. Fe-
aModel je nejdrive trénovan samostatné a poté je uz bez tprav vah pouzit pro trénovani
shlukovaci hlavy. Na zavér jsou obé ¢asti modelu dotrénovany spolecné.

(a) Representation Learning for FeaModel Training
,'.J'-"‘,

Contrastive
5 Loss
i,
il | FeaModel [e———--2
(b) Prototype Pseudo-Labeling for CluHead Training Copy
—  FeaModel
Prototype
Share Labeling
FeaModd ———  CluHead E-Step
Share Shave
FeaModel CE Loss

(c) Reliable Pseudo-Labeling |
By o1 ! [E : Reliable labels

FeaModel ———* (luHead

Fixed Trainable Pseudo-labeling Loss function — Data flow <= = Gradient fMlow

Obréazek 3.1: Faze trénovani modelu SPICE. Prevzato z [31].

2Ground-truth v kontextu anotovanych datasetti znamend oznadeni nélezitosti vzorku ke t¥idé odpovi-
dajici realité.
3Pseudo-labely jsou oznadeni nalezitosti jednotlivych vzorki ke t¥idé odhadnuté modelem.



Krok 1 - trénovani FeaModelu

Nejdrive se trénuji paralelné dvé vétve s riznymi FeaModely, které budeme nazyvat horni
a spodni. Obé obdrzi vlastni ndhodnou transformaci vstupniho obrazku s tim, ze cilem
trénovani v této fazi je, aby vystupni vektory rtznych transformaci jednoho obrazku byly
podobné a vystupni vektory dvou ruznych obrazku razné. V pribéhu trénovani se ale opti-
malizuji parametry (metodou Contrastive learning) pouze modelu na spodni vétvi a horni
model je aktualizovan coby moving-average parametra spodniho.

Krok 2 - trénovani shlukovaci hlavy

V této fazi se trénuji tii vétve se tfemi FeaModely (jejichz vahy se v této fazi trénovani uz
neupravuji), na kterych jsou ve spodnich dvou vétvich napojeny shlukovaci hlavy.

e Horni - tvori ji pouze FeaModel. Bere na vstupu neupraveny obrazek a vraci embed-
dingovy vektor.

e Prostfedni - sklada se z FeaModelu a shlukovaci hlavy. Bere na vstupu slabé upraveny
obrazek a odhaduje pravdépodobnost nalezitosti k jednotlivym shlukim. V kombinaci
s vystupem horni vétve generuje pseudo-labely (Expectation faze).

e Spodni - sklad4 se z FeaModelu a shlukovaci hlavy. Bere na vstupu silné upraveny ob-
razek a optimalizuje parametry shlukovaci hlavy podle pseudo-labelu (Maximization
faze).

Expectation faze: Shlukovaci hlava v prostfedni vétvi odhadne pravdépodobnosti nalezi-
tosti obrazku k jednotlivym shlukim a prifadi k embedingu obrazku z hodni vétve pseudo-
tfidu. Po zpracovani celé mini-batch obrazka dojde k vypoctu centra shluku v embedin-
govém prostoru kazdé pseudo t¥idy a ke kazdému centru je poté prirazeno % nejblizsich

obrazkl, kde M je pocet shluki a K pocet obrazki v mini-batchi.

Maximization faze: Na zavér celého kroku se pouzije silné upravend ale jiz anotovana
mini-batch obrazka z predchozi Expectation faze k natrénovani shlukovaci hlavy ve spodni
vétvi uéenim s ucitelem. Jelikoz je ale tato pseudo-anotace méné spolehlivé, nez trénovani
se znalosti opravdovych ground-truth tiid, poziva se k ziskani vystupniho vektoru dvakrat
za sebou softmax funkce. Nasledkem je zpomaleni ucici rychlosti obzvlasté u obrazka, u
kterych ma odhadovana trida stédle relativné nizkou pravdépodobnost.



Krok 3 - spolecné trénovani obou ¢asti modelu

Doposud byli FeaModel a shlukovaci hlava trénovany oddélené. Jelikoz ale FeaModel miize
pritazovat sémanticky podobné obrazky do riznych shluki a shlukovaci hlava ma tendenci
prirfazovat nepodobné vzorky do stejnych shluki, je spoléhat na kazdou ¢ast modelu zvlast
sub-optiméalni. Autori ¢lanku proto navrhli algoritmus pro divéryhodnou anotaci, ve kterém
se pro kazdy vzorek vybere urcéity pocet nejblizsich sousedid z embeddingového prostoru
ziskaného na konci predchoziho kroku. Déle je zvolen prahovy pocet sousedu nalezici ke
stejné tridé, po jehoz prekondni bude tato tfida prifazena vzorku jakozto duvéryhodna.

Vysledkem algoritmu je tedy dataset rozdéleny na dvé ¢asti. Jedna je podmnozina vstup-
nich vzorkl oznacend divéryhodnou nalezitosti ke tfidé a druhé se sestava ze vzorku u nichz
zadna ze tiid nedosahla dostatecné duvéryhodnosti pro prifazeni. Tim se podarilo premé-
nit problém shlukovani bez dozoru na shlukovani s ¢astecnym dozorem a obé ¢asti modelu
mohou byt dotrénovany metodou FixMatch [38].

3.2 SCAN - Semantic Clustering by Adopting Nearest nei-
ghbors

SCAN [16] je byvaly SOTA model, ktery byl pfekonan [1] novéjsimi modely jako napiiklad
SPICE [31]. Do této prace byl vybran z divodu jeho nizké ndro¢nosti na vypocetni hardware
v porovnani s jeho nastupci (muze byt trénovan i na jedné GPU).

Nevyhodou sité je nutnost znalosti poctu shluki, které se ve vstupnim datasetu maji
nachézet. Autori vSak ukézali, Ze pokud odhadneme tento pocet i jako dvojnasobné vétsi,
nez je pocet redlnych tiid v datasetu, zustava klasifikacéni presnost prakticky stejnd (zhorsi
se pouze v desetindch procenta ¢i nizkych procentech), jako pii zadani presného poctu trid.

3.2.1 TFAaze trénovani

Trénovani modelu je rozdéleno na tii ¢asti. Nejdrive se sit uéi smysluplné reprezentovat
vstupni obrazky v embeddingovém prostoru. Vystupem tohoto kroku je pro kazdy vzo-
rek seznam jeho n nejblizsich sousedt. Nasledné dojde k sémantickému shlukovani pricemz
ztratova funkce odmeénuje prifazeni vzorku a jeho sousedt do jednoho shluku. Na zavér pro-
béhne ladéni vah modelu podle obrazkt dosahujici prahové jistoty pritazeni ke spravnému
shluku, kterou autori stanovili na hodnotu 0.99.

Faze Pretext - reprezentativni uceni

V prvni ¢asti uceni ziska sif na vstupu obrazek z datasetu a vytvofi si jeho upravenou verzi
(SCAN k tipravam pouziva napriklad ofez, zrcadleni ¢i zmény jasu a kontrastu). Sit prevede
oba obrazky na body v embeddingovém prostory, pricemz ztratovd funkce odménuje co
nejmensi vzdalenost mezi témito body. V pribéhu ucent je tedy minimalizaci ztratové funkce
docileno minimalizace vzdalenosti mezi embeddingy vstupniho a upraveného obrazku. To
pomah4 siti shlukovat obrazky podle vyznamu abstraktnich objektii na nich vyobrazenych
a ne podle nizkoturoviiovych podobnosti.
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Faze Scan - sémantické shlukovani

V této ¢ésti uceni dojde k ziskani n nejblizsich sousedu pro kazdy vzorek (sousedé jsou zis-
kéni na zakladé vzdalenosti v embedingovém prostoru vytvoreném v predchozi ¢asti uéeni) a
uceni probihd za pouziti ztratové funkce, ktera odménuje klasifikovani této skupiny sousedu
do stejného shluku. Jinymi slovy je odménovana maximalizace skalarniho soucinu vektortu
nalezitosti k jednotlivym tfidam skupiny sousedu. Vystupni vrstva sité v této fazi uceni
kon¢i softmax funkci a vystupni pravdépodobnosti udavaji pravdépodobnosti prislusnosti
vzorku k jednotlivym shluktm - skaldrni soucin je tedy nejvétsi, pokud je vSsech n vzorku
prirazeno ke stejnému shluku a to s co nejvyssi pravdépodobnosti. Prestoze autori ukazuji,
Ze vétsina sousednich vzorku byva soucdsti stejné sémantické tridy, nevyhnutelné se objevi
pripady, kdy tomu tak nebude a tyto falesné pozitivni priklady potom zhorsi vysledky sité.
Proto bylo na zavér celého uceni pridano dotrénovani pseudo-anotovanim vzorkt.

Faze Selflabel - dotrénovani pseudo-anotovanim

Autofi experimentalné oveérili hypotézu, ze vzorky s velmi vysokou pravdépodobnosti nilezi-
tosti k dané t¥idé (pmar ~ 1) jsou vétsinou klasifikovany ke spravnému shluku (tyto vzorky
dokonce mohou slouzit jako prototypy dané ti¥idy). Proto se v této fazi uceni pro vypocet
ztratové funkce pouzivaji uz jen tyto vzorky s vysokou pravdépodobnosti, pricemz preuceni
na tuto podmnozinu vzorki se predchazi jejich silnym upravenim a pouzitim cross-entropy
coby ztratové funkce.

Vzorklim, jejichz pravdépodobnost nalezitosti k dané tiidé presdhne stanoveny limit az
v prubéhu této faze trénovani je také prifazena pseudo-tiida a v pristi epose jsou pou-
zity k vypoctu ztratové funkce. Trénovani pokracuje po zadany pocet epoch, pricemz se
ale ukladaji vahy pouze pokud model prekond pocet pseudo-anotovanych vzorkt minulého
nejlepsiho modelu.

3.3 RUC - Robust learning for Unsupervised Clustering

Pristup RUC [33] ke shlukovéni je zalozeny na prevzeti vysledku jiného modelu pro shluko-
vani bez uéitele coby zasumélého datasetu pro uceni s ¢asteénym dohledem (semi-supervised
learning). V tomto datasetu se RUC pomoci t{ riznych pristupt snazi najit spolehlivé ozna-
¢ené vzorky, které poté pouzije ve vlastni trénovaci fazi pro vylepseni vysledki predchoziho
modelu.

3.3.1 Nalezeni spolehlivé oznacenych vzorkua

Prvni fazi béhu modelu je vyse zminéné hledani spolehlivé oznac¢enych vzorka. Autori mo-
delu RUC porovnavaji pristup zalozeny na pravdépodobnostech néalezitosti vzorka do svych
tiid (ziskanych z vystupu predchoziho shlukovaciho modelu.), pristup zalozeny na urceni
miry spolehlivosti oznaceni podle oznaceni nejblizsich sousedtt daného vzorku a kombino-
vany pristup pouzivajici obé predeslé techniky.

Strategie zalozena na pravdépodobnostech

V tomto pristupu autori pouziji minimalni prah pravdépodobnosti pritazeni k dané tridé
pro vybér spolehlivé prirazenych vzorkt. Motivace tohoto pristupu je dand tendenci shlu-
kovacich modela prifazovat priliSnou jistotu vzorkim lezicim v embeddingovém prostoru
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na pomezi vice trid. Proto je stanoven vysoky pravdépodobnostni prah, ktery vyfiltruje jen
nejjistéji pritazené vzorky pro naslednou trénovaci fazi. Nevyhodou tohoto piistupu je, zZe
je kompletné zavisly na do jisté miry nepfesném vystupu predchoziho modelu.

Strategie zalozenia na metrice

Tato strategie vyuziva nezavislou metriku ziskanou vlastnim uéenim bez ucitele (SimCLR [6])
k umisténi vzorkt do embeddingového prostoru. Kazdému vzorku je poté prifazen dany po-
¢et nejblizsich sousedl a vysledna trida, kterd je mezi jeho sousedy nejcastéji zastoupena
(jako t¥idy sousedu se pouziji pseudo-tidy prifazené sousedim predchozim modelem). Vzo-
rek je pak oznacen za duvéryhodny pouze pokud se takto ziskana tiida shoduje se tiidou
prirazenou vzorku predchozim modelem.

Hybridni strategie

Pri pouziti této strategie je vzorek bran jako divéryhodné prifazeny pouze pokud jeho
divéryhodnost potvrdi obé vyse popsané strategie.

3.3.2 Trénovani s ¢astecnym dozorem pomoci spolehlivé oznacenych vzorki

RUC rozdéli pivodni dataset na zakladé vystupu predchozi faze algoritmu do dvou vza-
jemné disjunktnich mnozin U a y, kde U zna¢i mnozinu nespolehlivé oznacenych vzorku
a x zna¢i mnozinu spolehlivé oznacenych vzorkti. Tyto mnoziny poté pouzije k vlastnimu
trénovani klasifikatoru. Pri trénovani pouziva paralelné dvé techniky - vanilla pristup a so-
fistikovany pristup, které si mezi sebou vyménuji vysledné apravy oznaceni prvki, aby se
zabranilo akumulaci chyb vzniklych kvili nedostatktim kazdého ptistupu zvlast.

Vanilla pristup

Naivni feSeni spoc¢iva v pouziti algoritmu pro uceni s ¢asteénym dozorem MixMatch [3],
ktery po¢ita ztratovou funkei zvlast pro vzorky z kazdé mnoziny (cross-entropy [18] pro
vzorky z x a regularizace konzistence [11] pro U). Tento algoritmus je pouzit piimo na
mnoziny U a x, jakoby mnozina x opravdu predstavovala ground-truth realitu, kterou se
snazime modelovat.

Ve skutecnosti je vSak nutno pocitat s uré¢itou mirou nepresné oznacenych vzorku v yx,
jejichz dopad se autofi snazi minimalizovat v nasledujicich pristupech.

Sofistikovany pristup

Prvnim krokem sofistikovaného pristupu je vyhlazovani oznaceni vzorku, které spociva v
zavedeni uniformniho Sumu do vektoru pravdépodobnosti nélezitosti ke tridam kazdého
vzorku z x. Néasledné je hodnota ztratové funkce vypocitana jako soucet hodnot ztrito-
vych funkci cross-entropy nad prvky y, cross-entropy nad silné upravenymi vzorky x a
regularizace konzistence nad vzorky U.
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Paralelni trénovani

Nésledné dojde k paralelnimu trénovani dvou modeld RUC, z nichz jeden vyhodnocuje
ztratovou funkci vanilla pristupem a druhy pouziva sofistikovany pristup. Oba modely v
prubéhu trénovani zapocitavaji do svych predikei oznaceni vzorka predikce druhého modelu
metodou Co-refinement [27].

Na konci kazdé epochy pak dochéazi k aktualizaci mnoziny x, do které jsou prifazeny
vSechny prvky z U, které aspon u jednoho ze dvou trénovanych modeli presahly prahovou
hranici jistoty.

3.4 Vybér modelu pro implementaci

Tabulka 3.1 ukazuje publikované vysledky modelu na datasetu CIFAR-10 [1], kde Pfesnost
udava procento obrazkt zatazenych do spravného shluku a ARI a NMI jsou nejpouziva-
néjsi metriky pro métreni miry informaci obsazené ve shlucich (detailnéjsi popis naleznete v
kapitole 5).

Model | Presnost | ARI | NMI
SPICE | 91.8 % 0.836 | 0.850
RUC 90.3 % -
SCAN | 88.3 % 0.772 | 0.797

Tabulka 3.1: Porovnani tispésnosti modelt na datasetu CIFAR-10

Nejlepsich vysledkt jasné dosahuje model SPICE. Jeho nevyhodou je vSak potreba
paralelniho trénovani na ¢tyfech GPU najednou a tudiz nutnost investice v radech vysokych
desitek az stovek tisic korun na zprovoznéni (at uz pro sestaveni vlastniho pristroje ¢i
vyuziti cloudovych vypocetnich sluzeb). Na druhém misté je dle tspésnosti model RUC
(autori nepublikovali vysledky pro metriky ARI a NMI), ktery dosédhl uvedené tispésnosti
vylepsenim vysledku prvotniho shlukovani modelem SCAN.

Model SCAN z této trojice dosahuje nejslabsich vysledkd, ale jelikoz jeho implementace
vyzaduje pouze jednu GPU (coz znamend, ze by bylo mozné ho zprovoznit a pouzivat na
dostupnych vypocetnich strojich v TFS bez nutnosti budovani nového pocitace s vice GPU
jednotkami ¢i pronajimani vypocetniho ¢asu ve vypocetnich centrech) a jeho vystup je
nutnou prerekvizitou pro trénovani modelu RUC, rozhodli jsme se se zadavatelem projektu
z TFS vybrat pro otestovani pouzitelnosti shlukovani bez ucitele pravé tento model. Pokud
se prokaze jeho pouzitelnost na obrazcich z elektronovych mikroskopti, bude dalsim krokem
pouziti nadstavby RUC a jednalo by se o pddny argument pro postaveni vypocetniho stroje
schopného trénovat model SPICE.
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Kapitola 4

Metody pro shlukovani na zakladé
metadat

V této kapitole shrnu vlastnosti tradi¢nich metod pro shlukovani bez ucitele s tim, ze
se zaméfim spise na klicové myslenky metod nez na presné detaily jejich definic. Z téchto
metod na zavér vyberu algoritmy, jejichz iispésnost budu porovnéavat s tispésnosti shlukovani
na zakladé obrazovych dat. Jelikoz o metadatech ulozenych s obrazky nemdme zdmérné
prakticky zddné informace (viz 6.2), obsahuje vycet Sirokou skalu algoritmu lisicich se v
pristupu ke shlukovani.

4.1 K-means

Jednd se o algoritmus pro shlukovani na zakladé rozdélovani. Princip metody K-means [2]

shluku. Nésledujici zjednoduseny popis béhu algoritmu byl prevzat z [2].
1. Nahodné vyber k stfedii shlukt v prostoru.
2. Pro kazdy datovy bod vypocitej vzdalenosti od stredi shlukt.
3. Prirad kazdy datovy bod k jemu nejblizsimu stfedu shluku.

4. Vypocitej nové stredy shlukt na zakladé souradnic vsech datovych bodi prifazenych
ke stejnému stredu v predchozim kroku.

5. Vypocitej vzdalenost datovych bodl od novych stiedd a pritad je k tém nejbliz§im.

6. Ukonci algoritmus, pokud nedoslo ke zméné pritazeni zddného datového bodu, jinak
pokracuj od kroku 4.
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4.2 K-medoids

Algoritmus K-medoids [23] je varianta algoritmu K-means, kterd se zaméfuje na nalezeni
nejvhodnéjsich medoida pro kazdy shluk. Na rozdil od K-means, kde jsou centroidy shlukt
mohou lezet kdekoliv v prostoru, algoritmus K-medoids oznacuje za stied shluku (tedy

Vvev

funguje nasledovné:

1. Ndhodné vybereme k bodt z datasetu, které budou slouzit jako pocateéni medoidy
shluk.

2. Prirad kazdy bod k nejblizsimu medoidu a vypocitej cost-funkei (sumu vzdélenosti
mezi body a medoidem pro kazdy shluk).

3. Pro kazdy medoid m a kazdy dalsi bod p v datasetu vypocitej zménu cost-funkce,
ktera by nastala zdménou m a p (tzn. p by se stal medoidem namisto m).

4. Proved nejvyhodnéjsi zaménu, pokud snizuje celkovou sumu vzdalenosti od medoidi
v datasetu oproti jeji stavajici hodnoté.

5. Pokud doslo k zdméné, pokracuj od kroku 3, jinak ukon¢i algoritmus.

4.3 GenieClust

GenieClust [15] je hierarchicky shlukovaci algoritmus, jehoz zakladni myslenkou je spojovani
nejblizsich shluki za tcelem formovani shlukt novych. Prvnim krokem je oznaceni kazdého
datového bodu jako shluku o jednom bodu. Nasledné v kazdé dalsi iteraci dochazi ke spojeni
nejblizsich dvou shluktu do shluku nového.

Aby se zamezilo tvorbé shlukiu diametralné odlisSnych velikosti a nésledné degradaci do
jednoho velkého shluku, ve chvili kdy rozdil ve velikostech shlukt (méfeny pomoci Gini
indexu) presdhne urc¢enou hranici, dojde ke slou¢eni nejmensiho shluku s jeho nejblizsim
sousedem.

Kromé toho algoritmus GenieClust vyuziva také konsensualni shlukovani, které se pro-
vadi opakovanym spusténim algoritmu na rtznych podmnozindch dat a naslednym kombi-
novanim vysledkti. Tento pristup pomaha snizovat vliv Sumu na vysledné shluky.
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4.4 DBSCAN

DBSCAN [12] je algoritmus pro shlukovani na zdkladé hustoty. Klicovym konceptem je
definovani jadra shluku jakozto objektu, jehoZ e-okoli obsahuje alespon predem urceny mi-
nimalni pocet dalsich objektt, pricemz e-okolim objektu se mysli okoli v n-rozmérném pro-
storu o poloméru e. Objekt p je potom pirimo dosazitelny z objektu ¢, pokud se p nachazi
v e-okoli objektu ¢ a ¢ je jadro.

Tvorba shlukt spoc¢ivé v nalezeni jader databédze a prifazeni vsech objektd primo dosa-
zitelnych z kazdého jadra do jednoho shluku. Vzniké tak shluk jader a k nim pfitazenych
hrani¢nich bodu, které uz nejsou jadry a proto do shluku nemohou priradit body ze svého
okoli, jak znazornuje obrazek 4.1.
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Obrazek 4.1: Znézornéni shluku vytvoreného metodou DBSCAN. Prevzato z [5].

Slabinou této metody je nutnost spravného urceni parametrii e-okoli a minimalniho
poctu primo dosazitelnych objektt pro definovani bodu jakozto jadra.

4.5 Affinity Propagation

Affinity propagation (AP) [13] se vyznacuje tim, Ze nevyzaduje predem definovany pocet
shlukt ani jiné predpoklady o struktufe dat. Na rozdil od jinych algoritmi, které se snazi
minimalizovat vzdédlenosti mezi body, AP maximalizuje tzv. "pritazlivost"(afinitu) mezi da-
tovymi body, coz umoznuje vytvaret shluky s riznymi tvarovymi charakteristikami.

AP vytvari shluky posilanim zpréav mezi dvojicemi vzorka az do dosazeni konvergence.
Soubor dat je pak popsan pomoci malého poctu exemplait, které jsou identifikovany jako
ty, které nejvice reprezentuji ostatni vzorky.

Zpravy zasilané mezi dvojicemi vzorku udavaji vhodnost jednoho byt exempldarem dru-
hého. Tato hodnota je aktualizovana v reakci na zpravy z ostatnich dvojic. Aktualizace
probihd iterativné az do konvergence, kdy jsou vybrany konec¢né exemplare, ¢imz je ddno
konec¢né shlukovani.

Mezi datovymi body se vyménuji dva druhy zprav a kazda z nich zohlednuje jiny druh
konkurence. Zodpovédnost r(i, k) zasiland z datového bodu i do kandidétniho exemplarniho
bodu k, odrazi nahromadéné dikazy o tom, jak vhodny je bod k jako exemplar pro bod 1.
Dostupnost a(i, k) odeslana z kandidatského exemplarniho bodu & do bodu ¢ odrazi nahro-
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madéné dikazy o tom, jak vhodné by bylo, aby si bod ¢ vybral bod k jako sviij exemplar.
Pted vybérem exemplatre dojde k vyhodnoceni, jak vhodny jako exemplaf ohodnocuji bod
k ostatni body a jak vhodné jsou pro bod ¢ ostatni kandidati na exemplarni bod.

V pribéhu algoritmu se iterativné aktualizuji zodpovédnosti a dostupnosti pro kazdy
bod, dokud algoritmus nedosdhne konvergence.

Nevyhodou algoritmu je nutnost nastaveni parametru, ktery vahuje efekt nové obdrzené
zpravy na stavajici stav nalezitosti vzorku k exemplari.

4.6 Spectral Clustering

Spectral Clustering [30] vytvari nizko-rozmérné matice vzdélenosti mezi vzorky a nésledné
provadi shlukovani (napt. pomoci K-means) vlastnich vektora v nizko-rozmérném prostoru.

Soucasna verze Spectral Clusteringu vyzaduje, aby byl predem zadan pocet shlukt. Pro
dva shluky fesi Spectral Clustering konvexni relaxaci problému normalizovanych fezti na
grafu vzdélenosti: roziizne graf na dvé casti tak, aby vaha fezanych hran byla mala ve
srovnani s vahami hran uvnitt kazdého shluku. Pro vice shluku je tato metoda aplikovana
rekurzivné na vzniklé shluky. Prace algoritmu lze v principu rozdélit do nasledujicich tri
kroku:

1. Nejprve je z datového souboru vytvorena matice vzdéalenosti o rozmeérech n x n, kde
n znaci pocet vzork.

2. 7 této matice je vypoctena Laplaceova matice a vlastni vektory.

3. Na zavér jsou data transformovana do nového prostoru s mensim poctem dimenzi
pomoci vlastnich vektort Laplaceovy matice. Vlastni vektory jsou sefazeny podle
velikosti prislusnych vlastnich hodnot a pouzity jako nové priznaky pro data. Nasledné
je na tyto nova data aplikovan standardni algoritmus shlukovani jako naptiklad K-
means.

Jednou z nejvétsich vyhod této metody je schopnost zvlddat data s neklasickymi dis-
tribucemi, jako jsou napt. zakfivené ¢i propojené shluky, coz je pro tradi¢ni algoritmy
shlukovani casto vyzvou. Nevyhodou zistava nutnost urceni poctu shlukt pred samotnou
analyzou.
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4.7 Mean Shift

Cilem shlukovani MeanShift [14] je objevit shluky ve skupiné datovych bodu s rovnomérnou
hustotou. Jedna se o algoritmus zalozeny na centroidech, ktery aktualizuje kandidaty na
filtrovani, aby se odstranily témér duplicitni body a vytvorila se kone¢na sada centroid.

Poloha kandidati na centroidy se iterativné upravuje pomoci techniky zvané hill-climbing,
ktera vyhledava lokdlni maxima odhadované hustoty pravdépodobnosti.

Vyhodou Mean Shift je, Ze algoritmus sdm odhadne pocet shlukt. Také dokéze odha-
lit shluky s riznymi tvary a velikostmi a je relativné robustni viuci Sumu. Nicméné, Mean
Shift trpi vysokou vypocetni slozitosti, protoze vyzaduje nékolikanasobné prohledavani nej-
blizsich sousedti béhem provadéni algoritmu a je nachylny k uviznuti v lokdlnim maximu
hustoty pravdépodobnosti, coz muze vést k vytvareni falesnych shluku.

4.8 Chameleon

Chameleon [22] pracuje s grafem, v némz uzly predstavuji datové body a vdzené hrany
predstavuji podobnosti ¢i vzdéalenosti mezi nimi. Algoritmus hledani shlukia mé nésledujici
hlavni faze:

1. Nejdrive dojde k rozdéleni grafu do velkého poctu relativné malych podshlukt prove-
denim fezi hran s nejmensi vahou (a tedy nejvétsi vzddlenosti mezi uzly).

2. Nésledné je pouzit algoritmus aglomerativniho hierarchického shlukovani [39] k nale-
zeni skuteénych shlukt opakovanym slu¢ovanim mensich podshluki.

Klic¢ovou vlastnosti algoritmu je, ze urcuje dvojici nejpodobnéjsich podshlukii s ohledem
na vzajemnou propojenost i blizkost shluki. K tomu pouziva novy zptisob méreni miry
vzajemné propojenosti a blizkosti mezi kazdou dvojici podshluki, ktery bere v iivahu vnitini
charakteristiky samotnych shlukt. Neni tedy zavisly na nastavovani parametri uzivatelem
a dokéaze se automaticky prizptsobit vnitinim charakteristikam slucovanych dat.

Chameleon nepotiebuje pred analyzou znat pocet vyslednych shlukd, ale jeho vysledky
jsou zavislé na nastaveni praha blizkosti a propojenosti shluka pro slouceni.
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4.9 BIRCH

BIRCH [42] je shlukovaci metoda, kterd je koncipovand pro pouziti na velkych datasetech.
Bere v tivahu limitovanou pamét, kterd muaze byt mensi nez pamét potfebna pro ulozeni
vSech puvodnich dat.

BIRCH na zacatku pro dataset sestavi Clustering Feature Tree (CFT), ¢imz dojde
ke ztratové kompresi dat do sady listovych a nelistovych CF uzli. Kazdy CF uzel ma
své potomky a reprezentuje podshluk. Potomky listovych uzli ale mohou byt jen redlné
datové body reprezentované embeddingovymi vektory a uz ne dalsi CF uzly. Pokud CF
uzel neni listovy, tak jeho potomci reprezentuji dalsi podshluky. Ke kazdému listu jsou
ulozeny nasledujici agregované informace:

e Pocet vzorka v podshluku.
e Linearni soucet embeddingovych vektoru vzorku v podshluku.
e Soucet druhych mocnin embeddingovych vektort vzorku v podshluku.

Algoritmus tedy umoznuje redukovat vstupni data na mnozinu podshluki, které jsou
ziskdny z listi CFT. Pokud je zaddn parametr pozadovaného poc¢tu vyslednych shluku (a
pokud se tento pocet lisi od poctu listi CFT), je na zévér cely strom zpracovany globalnim
shlukovacem.

Algoritmus BIRCH ma dva klicové parametry - faktor vétveni a prah. Faktor vétveni
urcuje maximalni pocet potomki (podshlukt) v uzlu, zatimco prah urcéuje maximalni vzdé-
lenost, kterou muze mit nové vkladany vzorek od existujiciho vzorku v listovém uzlu, aby
doslo k absorpci nového vzorku.

Popis algoritmu:

1. Novy vzorek je vlozen do kofenového uzlu CFT, ze kterého putuje stromem vzdy
do nejblizsiho potomka daného uzlu. Jakmile dosdhne listového uzlu, najde nejblizsi
datovy bod a dojde k testu, zda spliiuje prahovou (vzdalenostni) podminku. Pokud
ano, je novy vzorek absorbovan (dojde pouze k aktualizaci agregovanych informaci
ulozenych v uzlu), pokud ne, je vektor vzorku ulozen jako dalsi potomek listového
uzlu.

2. Dojde ke kontrole poctu potomki. Pokud po pridani nového vzorku obsahuje listovy
uzel vice potomki, nez dovoluje faktor vétveni, dojde k vytvoreni nového nadiazeného
uzlu a rozdéleni ptivodniho listu na dva nové listy.

3. Nasledné se rekurzivné aktualizuji agregované informace nadrazenych uzli. Pokud
doslo ke vzniku nového uzlu, miaze v tomto kroku dojit k dalsim déleni nadrazenych
uzli.

4. Pokud doslo k rozdéleni uzlu, dojde na zavér ke kontrole prvniho jiz nerozdéleného
uzlu na cesté od nového vzorku ke kotreni. Pokud tento uzel obsahuje dva potomky,
které mohou byt slouc¢eny aniz by byl ve vysledném uzlu prekrocen faktor vétveni,
dojde ke slouceni.

Jakmile byly do stromu vlozeny vSechny prvky, mtze dojit ke globdlnimu shlukovani do
zadaného poctu shluki pomoci aglomerativniho shlukovani [34] na zdkladé agregovanych
informaci ulozenych v uzlech.
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4.10 Vybér algoritmia pro implementaci

Jak je uvedeno na zacatku kapitoly, o datech, nad kterymi bude providéno shlukovani,
nemame zamérné prakticky zadné informace. Zaroven nejsou kladeny zadné pozadavky
na casovou slozitost shlukovaciho algoritmu a velkou vahu nem4 ani nevyhoda nékterych
algoritmu spocivajici v nutnosti zadani poctu shluk, jelikoz bude vzdy k dispozici odborny
odhad poctu t¥id pro shlukovani.

Naopak dilezité pro vybér shlukovaciho algoritmu bude jeho odolnost vudci odlehlym
hodnotam a pouzitelnost na vysoce dimenzionalnich datech, pricemz diky relativné nizkému
poctu vzorku v fadech stovek nemusime brat v potaz limitaci fyzickou paméti vypocetniho
stroje.

Na zdkladé vyse uvedenych argumenti jsem se rozhodl vybrat takové algoritmy, které
nejsou zavislé na ladéni svych parametrii podle specifickych vlastnosti datasetu, na ktery
maji byt pouzity (jako naptiklad DBSCAN) ani nadchylné k ovlivnéni odlehlymi hodno-
tami (jako napiiklad K-Means). S prihlédnutim k informacim o dspésnostech nékterych
shlukovacich algoritmu [36, 15] a ve snaze vybrat algoritmy, které ke shlukovani pouzivaji
odlisné pristupy byly nakonec vybrany algoritmy K-medoids, Affinity Propagation, Spectral
Clustering a GenieClust.
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Kapitola 5

Metriky méreni tispésnosti
shlukovani

Hodnoceni vykonnosti shlukovaciho algoritmu je komplexnéjsi nez hodnoceni klasifikac¢nich
algoritmu - trivialni metriky jako je pocet chyb po porovnani vystupu s ground-truth labely
nelze pouzit, jelikoz prifazeni nazvi trid k jednotlivym shlukiim je nahodné. Pti hodnoceni
shlukovacich algoritmu je tedy tfeba nejdrive nalézt zobrazeni mezi vystupnimi shluky a
ground-truth labely, které minimalizuje pocet chybnych pritazeni, a az nasledné lze pouzit
samotné metriky pro méreni tspésnosti. K nalezeni vyse zminéného zobrazeni je v této
préaci pouzit Madarsky algoritmus [26].

V této kapitole shrnu vlastnosti nejcastéji pouzivanych metrik pro vyhodnocovani tspés-
nosti shlukovacich algoritmt a na zavér vyberu metriky, které pouziji k vyhodnoceni modelu
testovanych v této praci.

5.1 Presnost

Princip presnosti algoritmu spoc¢iva v jednoduchém vypoctu poméru vzorka prifazenych
ke spravné tridé (a tudiz umisténych do spravného shluku) [29]. Presnost accuracy tedy
ziskdme néasledujici rovnici:

n—1

1 .
accuracy (y, ) = - Z L(9: = vi),
i=0

kde n udava pocet vzorku, 4 je vektor labeli pritazenych vzorkiim a y vektor ground-truth
labela. 1(g; = ;) je pak rovno 1 pokud plati g; = y;, jinak je rovno 0.

Byt je presnost dilezitou informaci, sama o sobé miize byt zavadéjici - neodhali totiz na-
hodné oznaceni vzork, z nichz ¢ast se bude s urcitou pravdépodobnosti shodovat s ground-
truth labely a muze tedy vracet dobrou tspésnost algoritmu, jehoz vystup je ve skutecnosti
nédhodny. Podobné v pripadé vyhodnocovani shlukovani silné nevyvazeného datasetu muze
model, ktery prifadi vSechny vzorky do jediné tridy, dosahovat vysoké presnosti.
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5.2 Random Index a Adjusted Random Index

Adjusted Rand Index (ARI) [21] je zaloZeny na metrice Rand Index (RI), jejiz zakladni mys-
lenka je nasledujici - pro mnozinu prvka S = {o1,...,0,} ajejirozdéleni X = {X;,..., X, },
které rozdéluje S do r shluku, a Y = {Y7,...,Ys}, které rozdéluje S do s shluki, lze defi-
novat nasledujici hodnoty:

o a=|5%, kde S* = {(0;,05) | 0,05 € X, 0i,0; € i}

o b=15%, kde S* = {(0s,05) | 0i € Xi,,0j € Xp,,0; € Y,,05 €Y}, }
o c=|5%, kde S* = {(04,05) | 0s,0; € Xi,0; € Y},,0; € Y1, }

o d=15", kde S* = {(04,0j) | 0; € Xi,,0j € Xj,,0i,0 € Y]}

pro 1< Z’j < n7i 7&]71 < k7k17k2 < T7k1 7é k271 < l7l17l2 < Sull ?é l2‘
RI pak lze vypocitat nasledujici rovnici, kterda udava procentualni pomeér shod mezi X
a Y ze vSech moznych pari prvkl z mnoziny S:

Rl — a+b _ a+b'
a+b+c+d (n>
2

Vysledna hodnota RI je jedna pro identické rozdéleni X a Y a nula pro takova rozdéleni,
kterd se neshoduji v zadném paru.

ARI je pak nadstavba metriky Rand Index (RI) upravena tak, aby do vysledného ohod-
noceni byla zapoc¢tena moznost shod ndhodnym shlukovanim. Vypocet ARI je zalozen na
kontingenéni tabulce shod mezi X a Y, kde kazdé n;; znaci pocet shodnych vzorku ve shlu-
cich X; a }/j TNy = |Xl QY}|

X Yi Yo - Y | sumy

X1 | ni1 ni2 o0 Mg a1

Xo | n21 moo - Mg a

X, Nr1r Np2 - Nprs [e78
sumy | by by -+ by

Vysledné skore ARI je potom vypocteno nasledujici rovnici:

w2 ) VG)
[ (8) e ()] (5)m (31 (5)

Na rozdil od RI tak ARI mutze nabyt zadporné hodnoty pro dvojici rozdéleni, ktera
dosahuje horsi, nez ndhodné tspésnosti ve shodé shlukt. Horni hranice skére pro shodné
mnoziny shluku vSak zustava stejna jako u RI.
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5.3 Normalized Mutual Information

Normalized Mutual Information (NMI) [40] bere dvé rozdéleni U a V vytvofend z mnoziny
prvki N a méf{ miru jejich vzajemné sdilenych informaci (tedy kolik informace o rozdéleni
V ziskdme pokud zname rozdéleni U). Pojem sdilené informace je v tomto kontextu tizce
spjaty s entropii (tedy ocekdvanym mnozstvim informace ndhodného rozdéleni). Entropii
je v tomto kontextu mmnozstvi nejistoty definované pro U nésledujici rovnici:

U]

H(U) = =Y P(i) log(P(i)),
=1

kde P(i) = |U;| /N je pravdépodobnost, ze vzorek ndhodné vybrany z U spadé do t¥idy U;.
Obdobna rovnice definuje vypocet entropie pro V:

|4

H(V) ==Y P'(j)log (P'(§)),
j=1

kde P'(j) = [Vj| /N.

Mutual Information (MI) mezi U a V' lze ziskat nasledujicim zptsobem:

vl vi

MIU,V) =) > P(i.j)log (igyﬁj)) ’

i=1 j=1

kde P(i,j) = |U;NVj| /N je pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany vzorek spada jak do
tridy U;, tak do tiidy V.
Metriku NMI ziskdme normalizaci vysledné MI do intervalu < 0,1 > nasledovné:

MI(U, V)
mean(H(U), H(V))"

NMI(U, V) =

5.4 Vybér metrik pro méreni tispésnosti shlukovani

Vsechny v této kapitole popsané metriky se v literature standardné pouzivaji pro porov-
navani uspésnosti shlukovacich algoritmu [25]. Nékteré zdroje uvadi, ze ARI je metrika
vhodnéjsi pro pripad, kde ground-truth jsou shluky vyvazenych velikosti a NMI je vhod-
néjsi pro ground-truth obsahujici shluky rtznych velikosti [37]. Jelikoz firma TFS dodala
k otestovani jak vyvazené, tak nevyvazené datasety a jelikoz Presnost je intuitivni metrika
pouzivand pri vyhodnocovani vSech algoritmi v literatufe, rozhodl jsem se ve své praci
pouzit Presnost, ARI i NMI pro ziskani co nejkompletnéjsi predstavy o kvalité vyslednych
shlukt jednotlivych algoritmai.
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Kapitola 6

Datasety obrazku z elektronové
mikroskopie

Trénovani a testovani modelt pro shlukovani jsem provedl na nékolika datasetech obrazkl
z elektronovych mikroskopu firmy TFS.

V této kapitole strucné popisi obecné vlastnosti téchto obrazka a jejich metadat, proces
vybéru obrazku do datasetu a jejich anotace za Ucelem testovani uspésnosti shlukovacich
modeli. Na zavér pak rozeberu rozdily mezi datasety z TFS a standardnimi datasety pro
porovnavani uspésnosti modeli.

6.1 Obrazova data

Obrazky z elektronovych mikroskopt se lisi pro riizné faze béhu mikroskopu a rtzné typy
materidlu, se kterym mikroskopy pracuji. Vsechny maji ale nékolik obecnych vlastnosti
spole¢nych - jsou uklddény ve stupnich Sedi a ¢asto ve velmi vysokém rozliseni (fadové az
2000 x 2000 pixelt). Fotografovany objekt (¢asto lamela v riznych fazich prace mikroskopu
nebo povrch materidlu v ruznych fazich vyrezdvani lamely) je umistovan zhruba do stfedu
obrazku a casto zabird jen malou ¢ast prostoru fotografie.

Tyto obecné informace budou uzitecné pii vybirani transformaci pro prvni fazi uceni
(viz 2.1) vybraného modelu pro shlukovani podle obrazovych dat.

6.2 Metadata

Ke kazdému obrazku jsou ukladédny ddaje o nastaveni mikroskopu v dobé jeho porizeni.
Jednd se 100 az 200 intervalovych a kategorickych proménnych, které popisuji jak nastaveni
pouzitd pri porizeni obrazku, tak hodnoty senzort monitorujicich vnitini stav mikroskopu a
udaje o fazi béhu mikroskopu, ve které byl obrazek porizen. Specificky soubor tdaji, ktery
se k obrazkum uklada, se méni nejen v zavislosti na specifickém mikroskopu, na kterém byl
obrazek porizen a v zavislosti na fazi béhu, ale také v zavislosti na verzi softwaru ridiciho
béh mikroskopu.

Jelikoz firma TFS pozaduje, aby bylo mozné algoritmus pouzit na jakoukoliv podmno-
zinu obrazku potizenych na vSech mikroskopech za poslednich nékolik let, bylo by nutné
analyzovat pravdépodobné vyssi stovky typu udaji, na kterd lze v metadatech narazit (a
i tak by to bylo nedostatecné reseni, jelikoz by nepocitalo s novymi metadaty, které se k
obrazktim mohou pfidat v budoucnu).
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Na zakladé téchto skutecnosti, jsem se rozhodl neanalyzovat metadata ru¢né za acelem
snizeni dimensionality dat, ale pri kazdém béhu algoritmu vytvorit automaticky databazi
vSech typt metadat, které jsou ulozené aspon k jednomu obrazku ze shlukovaného datasetu.
Argumentem proti vyfiltrovani irelevantnich idaji z metadat pred samotnym shlukovanim
je také to, ze ucelem shlukovani je moznost nalezeni korelace mezi specifickou kombinaci
nastaveni datasetu a chybou pfi béhu mikroskopu. Zminované filtrovani by vsak bylo za-
loZeno na predeslych znalostech odborniki z TFS a mohlo by zabranit nalezeni novych a
necekanych informaci.

6.3 Anotace datasetu

Obrazky z dataset byly s asistenci odbornikt z TFS rozdéleny do tiid na zakladé vizu-
alni podobnosti takovym zpusobem, aby rozdéleni odpovidalo pozadovanému vysledku po
pouziti programu na datasetu v praxi.

Pro testovani riznych piistupi ke shlukovani bylo vybrano nékolik datasetti, které lze
je rozdélit do dvou skupin:

1. Datasety obsahujici obrazky ze stejného kroku prace mikroskopu. Obrazky jsou v
idealnim ptipadé prakticky identické s prakticky identickymi metadaty, jediny rozdil
by mély zplisobovat chyby v procesu na obrazku zachycené.

2. Datasety obsahujici smés obrazku z vétsiho poctu ruznych kroku priace mikroskopu.
Tyto obrazky vetSinou lze rozdélit na zakladé vizualni podobnosti na znac¢né nizsi
pocet tiid, nez je ptivodni pocet riznych kroki.

6.3.1 Needle Attachment Large a Needle Attachment Small

Dataset Needle Attachment Large (dale jen NAL) se sestava ze 3040 obrazku sesbiranych v
ramci nékolika béhti mikroskopu na podobnych vzorcich. Obrazky jsou tedy z vice béht, ale
vSechny byly pofizeny ve stejné fazi prace mikroskopu s ndzvem Needle Attachment. Cely
proces se sestava z celkem 233 krokt, ve kterych mikroskop potizuje obrazky. VSechny tyto
obrazky lze ale rozdélit do nasledujicich tii hlavnich sémantickych skupin s odpovidajicim
zastoupenim v datasetu:

o Kontrola jehly z dhlu (610 obrazki). Zastupci t¥idy jsou vyobrazeni na obrazku 6.1.

o Kontrola jehly v horizontélni pozici (605 obrazku). Zastupci tfidy jsou vyobrazeni na
obrazku 6.2.

o Kontrola mista vyrezu lamely (1825 obrazki). Zastupci t¥idy jsou vyobrazeni na ob-
razku 6.3.

Dataset byl vybran odborniky z TFS, jelikoz kontrola prace nékolika automatizovanych
béhti mikroskopu na podobnych vzorcich je Casto provadénou c¢innosti v ramci testovani
softwaru pro automatizaci mikroskopu. Dataset slouzi jako reprezentant datasett katego-
rie 2.
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Dataset Needle Attachment Small (déle jako NAS) je pak podmnozinou obrazku z
datasetu NAL. NAS se sestava ze stejnych tii tfid jako NAL, ale kazda trida obsahuje
obrazky z pouze jednoho korku mikroskopu. Ttidy jsou navic perfektné vyvazené, jelikoz
kazdé z nich se sestéava presné ze 52 obrdzki. NAS byl vytvoren ze dvou duvodu - za prvé
pro porovnani s vysledky shlukovani NAS a vyhodnoceni vlivu niz$tho poc¢tu obrazkia na
uceni a za druhé za ucelem provedeni idedlniho experimentu pro shlukovani podle metadat,
jehoz cilem je ovérit, jestli ma tento typ shlukovani nadéji dosahnout pouzitelné tispésnosti.

Obrézek 6.1: Priklad obrazku pro kontrolu jehly z thlu v datasetech NAS a NAL.

Obrézek 6.2: Piiklad obrézki pro kontrolu jehly v horizontdlni pozici v datasetech NAS a
NAL.

Obrazek 6.3: Priklad obrazkt pro kontrolu mista vyrezu lamely v datasetech NAS a NAL.
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6.3.2 Welding Manipulator

Tento dataset obsahuje obrazky z jediného kroku prace mikroskopu, mezi kterymi se vysky-
tuji obrazky s chybou (spadd tak do kategorie 1). Dataset tedy tvoiri dvé nevyvazené tiidy
- trida obrazkia bez chyby ¢itajici 40 obrazkl a t¥ida obrézki s chybou ¢itajici 7 obrazk.
V tomto kroku prace mikroskopu dochéazi k presunu lamely z mista vykopu na misto pro
navafeni (tzv. prst) pomoci transportni jehly. Tento krok byl zdmérné vybran, jelikoZ ob-
sahuje pro obrazové rozpoznavani jednoduchy typ chyby - v pribéhu prenosu mutze lamela
z jehly odpadnout, coz se projevi tim, ze na obrazku bude zachycena samotna jehla. Pro-
blém je tedy v odliseni obrazku s jehlou a vyraznym obdélnikem (lamelou) uprostied (viz
obrazek 6.4) a téch pouze s jehlou (viz obrazek 6.5).

ziustat privarend lamela z predchoziho béhu, coz ma za nésledek privareni nové lamely na
konec lamely staré (viz 6.6). Za ti¢elem zjednoduseni uz tak ndroéného tikolu pro shlukovaci
algoritmy jsme se ale s vedoucim z TFS rozhodli brat obrazky se zdvojenymi lamelami jako
korektni s tim, ze pokud by algoritmy na tomto datasetu dosahovali dobré tspésnosti, byla
by vytvorena jeho naro¢néjsi verze s obéma druhy chyb.

Obréazek 6.4: Priklad obrazka z datasetu Welding Manipulator s lamelou na transportni

jehle.

Obrazek 6.5: Priklad obrazki z datasetu Welding Manipulator bez lamely, kterd pravdépo-
dobné upadla z transportni jehly.

Tento dataset byl vybran, jelikoz chyba, ke které maze v tomto kroku dojit je relativné
lehce rozpoznatelnd oproti chybam vyskytujicim se v jinych krocich (viz 6.9). T tak se ale
jedna o velmi narocné obrézky na rozliSeni pomoci uceni bez ucitele. Nejvétsi divod ke
skepticismu vici uspésnosti vysledného shlukovani jsou obrazky s jehlou a lamelou z profilu
(viz 6.7), kde je na prvni pohled i pro ¢lovéka tézko rozpoznatelné, zda se nejedna pouze o
samotnou jehlu.
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Obréazek 6.6: Piiklad obrazku z datasetu Welding Manipulator se zdvojenou lamelou na

transportni jehle.

U jinych druht chyb ale byva informace o chybé ukryta i v mnohem méné vyrazném
detailu - tfeba v mirném zakfiveni ¢i natoceni lamely nebo v pozici jehly vaci lamele, jak

je znazornéno na obrazku 6.9.

Obrazek s lamelou ze strany Obrazek bez lamely

Obrazek 6.7: Priklad tézké rozpoznatelnosti pritomnosti lamely na jehle u obrazki z data-
setu Welding Manipulator.
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6.4 Porovnani datasetti z TFS se standardnimi datasety pro
meéreni tispésnosti modeli

Modely pro shlukovani obrazkua se kterymi pracuji byly testovany na datasetech CIFARI0,
CIFAR20-100 a STL10, které jsou velmi odlisné od datasetii obrazkt z TFS. Tyto datasety
obsahuji obrazky v rozliseni 32x32 pixell se tfemi barevnymi kanaly. Objekty urcujici tridu
obrazku zabiraji vétsinu jeho plochy a jsou umistény zhruba do stfedu s tim, ze pozadi
obrazku mnohdy koreluje s danym objektem (napiiklad obrazky tfidy "kun'casto obsahuji
koné na pozadi zelené louky, kdezto obrazky tiidy "letadlo"c¢asto obsahuji letadla na pozadi
modré oblohy ¢i asfaltové ranveje 6.8).

Obréazky z TFS jsou naopak ve vysokém rozliSeni ale pouze v odstinech Sedi (tedy
s jednim barevnym kandlem) a pozadi obrazku ruznych trid jsou casto velmi podobna
(viz 6.9). Navic objekt, ktery urc¢uje tfidu obrdzku ¢asto zabird jen malou ¢ast jeho plochy
a je duvod k obavé, Ze ofezavani a vyrezdavani dér v obrazcich, coz jsou tpravy standardné
pouzivané pri trénovani modeli pro shlukovani bez ucitele, mohou cely objekt vystiihnout
a tim vnaset do modelu nejistotu.

Pravé tyto rozdily jsou divodem ke skepticismu vici dosazeni publikované aspésnosti z
datasetu CIFAR10 i na datasetech z TFS.

airplane

horse

Obrazek 6.8: Priklad obrézku ze tiid letadlo a kan datasetu Cifar-10. Prevzato z [24].

29



Obrazek bez chyby Obrazek s chybou

Obrazek bez chyby Obrazek s chybou

Obrazek bez chyby Obrazek s chybou

Obréazek 6.9: Piiklad podobnosti obrazkt s chybou a bez chyby z TFS.
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Kapitola 7

Popis vysledného systému pro
shlukovani obrazka a testovani
ruznych nastaveni modelu SCAN

Za ucelem naplnéni cilta této prace jsem v jazyce Python implementoval systém, ktery slouzi
k experimentovani na datasetech z TFS s vybranymi modely pro shlukovani. Systém ma t¥i
zakladni funkce:

1. Porovnavani vysledkt rtznych shlukovacich metod pomoci metrik Presnost, ARI a
NMI na anotovanych datasetech z TFS.

2. Testovani vlivu zmén ruznych parametri modelu SCAN na jeho uspésnost (podle
vySe zminénych metrik).

3. Pouziti v praxi - tedy ke shlukovani neoznacenych obriazka z TFS pomoci zvolené
metody.

7.1 Implementace shlukovacich algoritmii

Ve své praci jsem pouzil volné dostupnou implementaci modelu SCAN, kterou autori zverej-
nili ve svém repositafi na GitHubu [41]. Tuto implementaci jsem do jisté miry upravil, aby
fungovala na obrazcich z TFS a rozsiril o vlastni sadu transformaci, jejiz efekt na tispésnost
modelu jsem se rozhodl otestovat.

Pro shlukovani podle metadat jsem implementoval algoritmus, ktery extrahuje meta-
data z datasetu obrazkt do podoby MySQL databéaze a intervalové atributy databédze poté
normalizuje do intervalu < 0,1 >. Pro pouziti vybranych shlukovacich algoritm® na tuto
databézi jsem vybral implementaci z knihovny SciKit [8].
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7.2 Systém pro shlukovani obrazki

Systém pro shlukovani na vstupu prijme cestu k datasetu, nastaveni parametri pro model
SCAN, seznam metod pro shlukovani podle metadat, které ma pouzit a informaci, zda méa
provést realné shlukovani neoznacenych obrazki, nebo jen vyhodnotit tspésnosti shlukova-
cich metod na anotovaném datasetu.

Oproti publikované verzi jsem v modelu SCAN pridal métreni aspésnosti po prvni pretex-
tové fazi uceni (aplikovanim shlukovaciho algoritmu K-medoids na vysledné embeddingové
vektory). Na zavér kazdé faze uceni jsou vykresleny grafy popisujici prubéhy hodnot ztra-
tové funkce a hodnot metrik pro méreni tspésnosti v pribéhu uceni.

Po dokonceni celého trénovani jsou vykresleny grafy porovnavajici vysledky jednotli-
vych fazi uc¢eni modelu SCAN s metodami pro shlukovani podle metadat. Tato méreni se
samoziejmé provadi jen v pripadé spusténi algoritmu na anotovaném datasetu za ucelem
vyhodnoceni tspésnosti shlukovacich metod.

Pri spusténi programu pro realné shlukovani neoznacenych obrazkt dojde k vytvoreni
adresaiu pro kazdou pouzitou shlukovaci metodu. V kazdém adresaii je pak vytvoren pocet
podadresara odpovidajici poc¢tu tiid, do kterych chce uzivatel dataset rozdélit. Do kazdého
z téchto podadresaru jsou pak nakopirovany obrizky z ptuvodniho datasetu prifazené do
odpovidajici tfidy danou shlukovaci metodou.

7.3 Systém pro testovani raznych nastaveni modelu SCAN

Systém pro testovani riznych nastaveni modelu SCAN spousti trénovani modelu s riznymi
hodnotami rozliSeni vstupnich obrazki, riznymi pocty epoch, transformacnich sad a riz-
nymi pristupy k feseni problémii spojenych s fazi uceni Selflabel. Cely proces véetné vybéru
téchto parametra je popsan detailnéji v kapitole 8.

Pro kaZzdou kombinaci parametri modelu SCAN je po dokonceni trénovani uloZena
vysledné hodnoty metrik pro méreni ispésnosti.
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Kapitola 8

Testovani ruznych nastaveni
modelu SCAN

Pfi prvotnich experimentech s modelem SCAN se mi na datasetech z TFS nepodarilo dosah-
nout publikované tspésnosti. Proto jsem se rozhodl ovétit nékolik hypotéz tykajicich se pri-
¢in téchto Spatnych vysledka otestovanim riaznych nastaveni parametrt modelu. Testovani
jsem provedl na datasetu Needle Attachment Small 6.3.1, jelikoz na tomto datasetu model
SCAN dosahoval uz v prvotnich experimentech alespon pouzitelné aspésnosti, zatimco na
datasetu Welding Manipulator 6.3.2 dochazelo k prakticky ndhodnému shlukovani. pocet
obrazku v datasetu Needle Attachment Small také umoznuje v ¢asovém horizontu néko-
lika dni provést trénovani vyssiho poc¢tu raznych nastavenich modelu, které by na datasetu
Needle Attachment Large zabralo minimalné nékolik tydn.

V této kapitole popisi tyto hypotézy tykajici se pricin horsich vysledki modelu SCAN na
datasetech z TFS a shrnu zavéry z experimenti provedenych za tcelem jejich vyhodnoceni.

8.1 Vybér parametra pro testovani

Parametrt pro nastaveni neuronové sité je takové mnozstvi, ze snazit se otestovat jen nékolik
riuznych hodnot pro kazdy z nich (a tudiz vSechny kombinace téchto hodnot) neni z diivodu
casové narocnosti mozné. Proto jsem na zakladé znalosti rozdili mezi datasety z TFS a
datasetem CIFAR-10, na némz byly predvedeny dobré vysledky modelu SCAN [1], vybral
nasledujici parametry, které by mohly tspésnost modelu na datasetech z TFS ovlivnit
nejvice.

8.1.1 Transformace modelu SCAN

Prvni hypotézou je, ze transformace pouzité autory modelu mohou mit negativni vliv na
uceni na datasetech z TFS a to zejména na téch obsahujicich obrazky z jednoho kroku prace
mikroskopu s chybou a bez chyby, ve kterych casto objekt urcujici tridu obrazku zabird jen
zlomek celkové plochy (jak bylo ukdzédno v kapitole 6.4). Pokud neni uvedeno jinak, jsou
vSechny transformace prevzaty z knihovny torchvision.transforms [9].
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Autori pouzili pro trénovani nésledujici transformace s tim, Ze pro normalizaci pocitaji
prumér a standardni odchylku ze vSch hodnot pixeli vSech obrazku z datasetu):

o Transformace obrazkl pro pretextovou fazi uéeni modelu SCAN

RandomResizedCrop(): Nahodné ofizne obrazek a zméni velikost vysledného
orezu na zikladé specifikovanych parametri.

RandomHorizontalFlip(): Prevrati obrazek horizontalné, k ¢emuz dojde se za-
danou pravdépodobnosti.

ColorJitter(): Nahodné upravi hodnoty jasu, kontrastu, sytosti a odstinu ob-
razki.

RandomGrayscale (): Prevede obrazek do stupnt Sedi, k cemuz dojde se zadanou
pravdépodobnosti.

Normalize(): Provede normalizaci obrazkiu podle zadaného pruméru a stan-
dardni odchylky.

e Transformace obrazku pro faze Scan a Selflabel u¢eni modelu SCAN

— RandomHorizontalFlip(): Prevrati obrazek horizontalné, k ¢emuz dojde se za-
danou pravdépodobnosti.

— RandomCrop (): Na ndhodném misté ofizne obrazek na zadanou velikost.

— Augment (): Nahodné vybere a provede zadany pocet transformaci obrazku z
nasledujiciho seznamu transformaci implementovanych autory modelu:

*

*

Identity(): Tato transformace vrati obrazek nezménény.
AutoContrast(): Tato transformace upravuje kontrast obrazku tak, aby
nejtmavsi a nejsvétlejsi pixely byly namapovany na hodnoty 0 a 255.
Equalize(): Tato transformace upravuje kontrast obrazku vyrovnanim his-
togramu intenzit pixeli.

Rotate(): Otoci obrazek o ndhodny tihel mezi -30 a 30 stupni.

Solarize(): Invertuje vSechny pixely, jejich hodnota pfesahuje uré¢enou pra-
hovou hodnotu.

Color(): Nahodné upravi saturaci obrazku o nadhodny faktor mezi 0,05 a
0,95.

Contrast (): Nahodné upravuje kontrast obriazku o nahodny faktor mezi
0,05 a 0,95.

Brightness(): Nahodné upravi jas obrazku o ndhodny faktor mezi 0,05 a
0,95.

Sharpnes (): Ndhodné upravi ostrost obrazku o nahodny faktor mezi 0,05 a
0,95.

ShearX(): Aplikuje horizontalni zkoseni obrazku o ndhodny faktor mezi -0,1
a 0,1.

TranslateX(): Aplikuje horizontalni posun obriazku o ndhodny faktor mezi
-0,1 a 0,1.

TranslateY(): Aplikuje vertikdlni posun obrazku o nédhodny faktor mezi
-0,1 a 0,1.
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* Posterize(): Snizi pocet bitl pouzitych k reprezentaci kazdého pixelu na
nahodnou hodnotu mezi 4 a 8.

x ShearY(): Aplikuje vertikdlni zkoseni obrizku o ndhodny faktor mezi -0,1 a
0,1.

— Normalize(): Provede normalizaci obrazk podle zadaného priméru a stan-
dardni odchylky.

— Cutout (): Autory implementované transformace, kterd ndhodné vytizne obdél-
nikové diry z obrazku (tzn. prekryje ¢ast obrazku ¢ernym obdélnikem).

Potencialné kontraproduktivni mohou byt funkce RandomResizedCrop (), RandomCrop ()
a Cutout (). Pokud v ramci téchto transformaci dojde k zakryti ¢i ofiznuti ¢asti obrazku
obsahujici informace o chybé, miize dojit ke ztraté informace o nalezitosti ke spravné tride,
jak je zndzornéno na obrazcich 8.1 a 8.2.

Obrazek s chybou Obrazek po ofezu

,Oblast
f’ obsahujici
~ informaci o
- chybé
Nahodné
zvoleny vyfez

Obréazek 8.1: Priklad obrazku s chybou, ve kterém by po ndhodném ofezu mohla byt ztra-
cena informace o chybé.

Obrazek bez chyby Obrazek po prekryti (Cutout)

Oblast
obsahujici
informaci o
bezchybnost
obrazku v
Nahodné zvoleny Cutout

Obrézek 8.2: Piiklad obrazku s chybou, ve kterém by po ndhodném prekryti (Cutout)
obrazky mohla byt ztracena informace o chybé.
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7 tohoto divodu jsem navrhl vlastni sadu transformaci, kterd v pretextové uceni fazi
nahrazuje transformaci RandomResizedCrop() a v nésledujicich fazich nahrazuje transfor-
mace RandomResizedCrop() a Cutout():

e Resize(): Zméni velikost obriazku na zadanou velikost.

e RendomAffine(): Aplikuje afinni transformace na obrazek, specificky provede na-
hodny posun v horizontalnim a vertikdlnim sméru.

e CenterCrop(): Ofizne obrazek na centralni ¢ast obrazku o zadané velikosti.

Transformace Resize () nejdrive o néco zvétsi rozmeéry obrazku, po ¢emz transformace
RendomAffine () provede ndhodny posun v horizontalnim a vertikalnim sméru, jelikoz ob-
razky patiici do stejné tfidy jsou v datasetech TFS oproti sobé v téchto smérech casto
posunuté. Tim je vsak do obrazku zaveden ¢erny pruh podél dvou stran a proto na zaveér
dojde pomoci transformace CenterCrop() k ofiznuti na pivodni velikost obrazku, ¢imz se
minimalizuje prostor zabirany témito ¢ernymi pruhy, jak znazornuje obrazek 8.3.

PUvodni obrazek Obréazek po zvétseni (Resize)

Obrazek po Obrazek po ofiznuti na
posunech(RandomAffine()) stied (CenterCrop)

p——

Obréazek 8.3: Priklad posloupnosti mnou navrzenych transformaci a jejich efektti na trans-
formovany obréazek.

Dale jsem se rozhodl vyzkouset dva druhy nahrazeni pivodnich transformaci. V jedné

varianté budou mymi transformacemi nahrazeny vysSe zminéné rizikové transformace ve
vsech fazich uéeni modelu SCAN a ve druhé pouze v pretextové fazi.

36



8.1.2 Vstupni rozliSeni obrazkua

Prvnich nékolik mésicti jsem mél ve firmé TFS piistup k pristroji s grafickou kartou fady
GeForce GTX 1060 s 10 GB paméti. Z toho divodu jsem musel snizit rozliSeni vstupnich
obrazkt na 100x100 pixeld. Na zavér ¢asu vymezeného pro tuto préaci jsem ale dostal pri-
stup k pristroji s moderni grafickou kartou GeForce GTX 3090 s 24 GB paméti, proto
jsem se rozhodl ovérit vliv rozliSeni vstupnich obrazka na vyslednou uspésnost modelu.
Do zavérec¢ného porovnani na konci této kapitoly jsem vybral rozliseni 128x128 a 256x256
pixeli.

8.1.3 Pocet epoch pri trénovani

Dalsim parametrem ktery jsem se rozhodl otestovat je poc¢et epoch trénovani modelu. Jelikoz
datasety z TFS obsahuji podstatné méné obrazki, nez dataset CIFAR10, rozhodl jsem se
zmérit vliv zdvojnasobeni poc¢tu epoch, které autori pouzivali pri trénovani, na uspésnost
modelu. U pretextové faze tedy z 500 na 1000 epoch, u faze Scan ze 100 na 200 epoch a u
faze Selflabel ze 200 na 400 epoch.

8.1.4 Fixni a dynamicky nastavovany prah pro vybér davéryhodnych
vzorkt

Ve fazi Selflabel uceni modelu SCAN dochézi k vybéru divéryhodnych vzorkd na zakladé
jistoty prirazeni k dané t¥idé ziskané z vystupu faze Scan. Autofi tento prah nastavili fixné
na pravdépodobnost nélezitosti 0.99, jenze této hranice ve vétsiné pripadi nedosdhne po
fazi Scan zadny vzorek z testovanych dataseth TFS. Proto jsem upravil tuto fazi uceni
tak, aby umoznovala nastaveni této hranice na nejvyssi dosazenou pravdépodobnost po fazi
Scan.

8.2 Testovani riznych nastaveni

Testovani riznych nastaveni modelu SCAN spociva v opakovaném spousténi trénovani s
riznymi kombinacemi hodnot vysSe uvedenych parametri. Trénovani i méreni tspésnosti
probihalo vzdy na celém datasetu obrazki, jelikoz v praxi shlukovani bude sif trénovana
na stejné skupiné obrazki, kterou bude po konci trénovani rozdélovat do shlukd.
Spusténim trénovani se vsemi Ctyfiadvaceti kombinacemi vyse zminénych parametru
jsem ziskal tabulku rtznych nastaveni a jim odpovidajicich hodnot metrik Presnost, ARI a
NMI. Tuto tabulku jsem analyzoval s cilem zjistit, jaké hodnoty kterych parametri mély nej-
vétsi vliv na vyslednou tspésnost. Kompletni ziskana data jsou k nahlédnuti v ptiloze A.1.
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Vznikla tabulka tedy obsahuje nasledujici zavislé a nezavislé proménné:
e Z&vislé proménné

— Presnost
— ARI
— NMI

e Nezavislé proménné

Transformacni sada - nabyva hodnot Origindlni transformace pro trénovanis
nezménénymi transformacemi, Mé transformace pro trénovani s pouzitim mnou
definované transformacni sady ve vSech fazich uc¢eni a Kombinované transformace
pro trénovani s pouzitim mnou definované sady transformaci pouze v prvni (pre-
textové) fazi.

— Rozliseni - nabyva hodnot 128x128 a 256x256.

— Pocet epoch - nabyva hodnot Pivodni pro publikované poé¢ty epoch a Dvojnasobny
pro dvojnésobné pocty epoch.

— Prah - nabyva hodnot Fixni prah pro prahovou hodnotu divéryhodnosti 0.99

a Dynamicky préh pro dynamické nastavovani hodnoty prahu na nejvyssi dosa-
zenou hodnotu po konci fazi Scan.

Hodnota proménné Presnost mize byt zavadéjici, metrika ARI je vhodnéjsi pro vyvazené
datasety a NMI pro nevyvazené (viz 5.4). Dataset Needle Attachment Small je s 52 vzorky
v kazdé tridé vyvazeny, proto jsem se rozhodl pro analyzu pouzit pouze hodnoty proménné
ARI.
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8.2.1 Porovnani vlivu parametra na vysledky modelu SCAN

Za ucelem zjisténi, jaké hodnoty kterych parametri mély nejvétsi vliv na hodnotu metriky
ARI by bylo idedlni provést analyzu pomoci metody One-Way ANOVA [32] ¢i jinych sta-
tistickych metod jako napiiklad matice korelace [20]. Jelikoz jsou vSak nezévislé proménné
kategorického typu a neni dtivod predpokladat, ze by zavisla intervalovd proménnd spadala
do Normalniho rozlozeni pravdépodobnosti, nelze tyto tradiéni metody pro analyzu dat
pouzit.

Namisto toho jsem se tedy rozhodl pro jednoduché porovnani primérné hodnoty ARI
ziskané zafixovinim hodnoty jedné z nezavislych proménnych a vypoc¢tenim priaméru ARI
ze vSech béhi trénovani s danou hodnotou parametru. Vysledky jsem zanesl do nasledujicich
tabulek pro kazdou fazi trénovani zvlast.

Tabulka 8.1: Vysledky po pretextové fazi uceni

Proménné Hodnota Pramér ARI
Rogligent 128x128 0.543
256x256 0.411
Transformain{ sada Originalni transformace | 0.548
M¢é transformace 0.289
. Pavodni 0.446
Pocet epoch Dvojnasobny 0.508

7Z tabulky vysledki po pretextové fazi uceni 8.1 byla vynechdna proménnd Prah, jelikoz
na tuto fazi nema zadny vliv. Dale byla vynechiana hodnota Kombinované transformace
proménné Transformaéni sada, jelikoz v této fazi uceni aplikuje stejné transformace jako
sada Mé transformace.

Tabulka 8.2: Vysledky po fazi uc¢eni Scan

Proménna Hodnota Prumér ARI
Rogligent 128x128 0.566
256x256 0.503
Origindalni transformace 0.556
Transformacni sada | Mé transformace 0.510
Kombinované transformace | 0.537
. Puavodni 0.529
Pocet epoch Dvojnasobny 0.539

7 tabulky vysledku po fazi uCeni Scan 8.2 byla vynechdna proménnd Prah, jelikoz na
tuto fazi nema zadny vliv.

Vysledky ve fazi Selflabel v tabulce 8.3 dosahuji celkové vyrazné nizsich prumeéra, jeli-
koz pro hodnotu Fixni prah proménné Prah je v pripadé, Ze ani jeden vzorek nedosahne
prahové hranice duvéry (tedy pravdépodobnosti nélezitosti ke t¥idé 0.99) celd faze uceni
preskoc¢ena s nulovou vyslednou hodnotou ARI. U dynamického hledéni prahové hodnoty
pak vysledky casto degradovaly do jediného shluku, ¢emuz metrika ARI také pritazuje
nulovou hodnotu.
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Tabulka 8.3: Vysledky po fazi uceni Selflabel

Proménna Hodnota Prumér ARI
Roligeni 128x128 0.039
ZHsent 256x256 0
Originalni transformace 0
Transformacni sada | Mé transformace 0
Kombinované transformace | 0.059
. Puvodni 0
Poget epoch Dvojnasobny 0.039
, Fixni prah 0.039
Prah Dynamicky prah 0

Analyza pri¢in sSpatnych vysledka faze Selflabel s dynamicky nastavenym pra-
hem dutvéryhodnosti

Spatné tspésnost faze selflabel s dynamicky nastavenym prahem byla prekvapujici - i kdyz
ve vétsiné béhu trénovani doslo ke snizeni prahu diavéryhodnosti pod 0.9 (oproti publikova-
nému prahu 0.99), neoc¢ekéval jsem az takto Spatné vysledky. Po podrobnéjsim prostudovani
béhu trénovani jsem dosel k zavéru, ze stejné Spatny vliv jako nizké hodnoty jistoty po fazi
Scan mé i nizky pocet vzorku, presahujici stanovenou hranici duvéryhodnosti. Divodem k
tomuto zavéru je fakt, ze i pri trénovani, ve kterém dosdhl maly pocet vzorka fixni pra-
hové hodnoty duvéryhodnosti 0.99 nakonec vysledné shlukovani zdegradovalo do jediného
shluku.

Dynamické snizeni prahu na nizsi hodnotu, které ale opét dosdhne jen par vzorkt tedy
problém neresi, jelikoz i tato Uprava ma za nasledek degradaci k jedinému shluku. Proto
jsem se rozhodl provést experiment s fixné nastavenou hranici duvéryhodnosti na 0.8, ale
ani ten nedosahl uspésnosti, které dosahlo samotné trénovani po fazi Scan. Rozhodl jsem
se tedy nechat nastaveny prah davéryhodnosti na fixni hodnotu 0.99 s tim, Ze na vétsiné
datasett z TFS bude tento krok trénovani pravdépodobné preskocen.

8.3 Vyhodnoceni

Na vysledcich po vsSech fazich uceni lze pozorovat vyrazné lepsi tspésnosti u proménné
Polet epoch pro hodnotu Dvojnasobny, coz je pochopitelné, jelikoz trénovani i méreni
uspésnosti bylo provadéno na stejnych obrazcich.
Zmnatelné lepsich vysledkt dosahuje i nastaveni parametru Rozli8eni na hodnotu 128x128.

To je prekvapivé a ponékud neintuitivni zjisténi, ale moznym vysvétlenim by mohl byt vliv
malého poméru velikosti diskriminujiciho objektu v obrazcich z prvni 6.1 a druhé 6.2 tridy
vici celkové velikosti obrazku. To je stav ktery negativné ovliviiuje vysledky klasifika¢nich
siti [35] a d& se predpoklddat stejny negativni vliv i na model SCAN. Je mozné, Ze tato ne-
gativni vlastnost obrazk méla vétsi efekt pri rozliseni 256x256 nez pri rozliseni ¢tyrnasobneé
mensim (128x128).
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Mnou navrzené sady transformaci pri testovani nedosdhly vyssich hodnot metriky ARI
nez puvodni transformace publikované s modelem SCAN. Jedinou vyjimku tvoii faze selfla-
bel, ale podrobnéjsi analyze vysledkt v této fazi uceni ukazuje, ze za mirné lepsi nez nulovou
hodnotou ARI pro sadu transformaci Kombinované transformace stoji jediny uspésny vy-
sledek trénovani. Jelikoz byl model trénovan se sadou Kombinované transformace celkem
osmkrat a vyse zminény vysledek se vyskytl jen jednou, prifazuji jeho tispéch spise nahodné
inicializaci shlukovaci hlavy ve fazi Scan, nez efektu transformaci.

Dynamické hledani nizsi prahové jistoty pro oznaceni obrazku za davéryhodny ve fazi
Selflabel nastavenim parametru Prah na Dynamicky préah také nevedlo na tspésné tréno-
vani. Pravdépodobnym divodem je zaneseni chybné oznacenych obrazka mezi duvéryhodné
a nizky pocet vzorku dosahujici snizené hodnoty prahu po fazi Scan, coz mé za nasledek
degradaci shlukovani do jediného shluku.

Na zakladé téchto informaci jsem zvolil nésledujici findlni nastaveni modelu SCAN:

Tabulka 8.4: Findlni nastaveni modelu SCAN

Proménna Hodnota

Rozliseni 128x128

Transformacni sada | Origindlni transformace
Pocet epoch Dvojnésobny

Prah Fixni prah

41



Kapitola 9

Porovnani riznych shlukovacich
metod na datasetech z TFS

Nastavenim experimenti pro porovnani uspésnosti modelu SCAN s metodami pro shluko-
vani podle metadat jsem se snazil co nejblize priblizit redlnym pripadim pouziti softwaru
ve firmé TFS. V této kapitole popisi vysledky porovnéni na datasetech Needle Attachment
Large, Needle Attachment Small a Welding Manipulator, pricemz kazdy dataset odpovida
modelovému pripadu pouziti.

Nastaveni pro modelu scan je popsané v tabulce 8.4 a pro vSechny datasety stejné. Mezi
experimenty se ale méni batch-size ', kterd je nastavena na 128, coZ je nejvyssi mozny pocet
obrazkli s rozliSenim 128 na 128 pixeld zaroven s modelem ulozitelnych do paméti GPU o
velikosti 24 GB. Dataset Welding Manipulator 6.3.2 vsak obsahuje pouze 47 obrazk1, proto
jsem pro néj nastavil batch size na 47.

9.1 Needle Attachment Large

Needle Attachment Large 6.3.1 ¢itd 3040 obrazka z 233 riznych kroka mikroskopu, které
lze rozdélit t11 tiid. Tridy jsou dostatecné vizualné odlisné a odbornici z TFS predpokladaji,
ze by se mezi sebou mohly liSit i v metadatech, i kdyz ta se 1isi hlavné mezi riznymi kroky
prace mikroskopu. Proto je otazka zda shlukovaci metody dokazi 233 podshlukt rozdélit
spravné na tfi vysledné shluky.

9.1.1 Prubéh trénovani

Grafy 9.1, 9.2 a 9.3 vykresluji pokles ztratovych funkci v pribéhu jednotlivych fazi trénovani
modelu SCAN.

7 grafti uceni ve fazi Pretext a Scan lze vycist, ze trénovani probihalo oc¢ekavanym zpi-
sobem a ztratova funkce byla az na mirné korekce stabilné snizovana. Po fazi Scan dokonce
nekolik vzorki dosdhlo hranice divéryhodnosti 0.99 a uceni pokracovalo fazi Selflabel. Jed-
nalo se ale pouze o jednotky z celkového poctu 3040 obrazkti, coz bylo velmi pravdépodobné
pri¢inou degradace shlukovani do jednoho shluku a praktického konce uceni zhruba po 100
epochéch.

1 . . . " , o , . s “ . , “ v
Batch size udava pocet obrazki, které projdou neuronovou siti nez dojde k tpravé vah sité.
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Obrazek 9.1: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v pribéhu trénovani modelu SCAN v
pretextové fazi na datasetu Needle Attachment Large.
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Obrazek 9.2: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v pribéhu trénovani modelu SCAN ve
fazi Scan na datasetu Needle Attachment Large.
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Obréazek 9.3: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v priubéhu trénovani modelu SCAN ve
fazi Selflabel na datasetu Needle Attachment Large.
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9.1.2 Vyhodnoceni vysledkti rtiznych metod pro shlukovani

Nasledujici grafy 9.4, 9.5 a 9.6 porovnavaji vysledky shlukovani na datasetu Needle Atta-
chment Large vSech vybranych metod podle vybranych metrik ispésnosti.
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Obrazek 9.4: Graf porovnavajici ispésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky Pfesnost.
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Obréazek 9.5: Graf porovnavajici tspésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky ARI.

Na tomto datasetu dosahl nejvyssi tspésnosti model SCAN po fazi uéeni Scan. Po fazi
Selflabel zdegradovalo shlukovani do jednoho shluku a metody pro shlukovani podle metadat
dosahly horsich vysledki, jelikoz se vybrané tridy mezi sebou v metadatech dostatecné jasné
nelisily (metadata byla pravdépodobné odlisnd mezi jednotlivymi kroky a ne a7 tak mezi
tiidami).
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Porovnani shlukovacich metod podle NMI
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Obréazek 9.6: Graf porovnavajici uspésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky NMI.

9.2 Needle Attachment Small

Needle Attachment Small 6.3.1 obsahuje t¥i tfidy vizudlné odlisnych obrazku ze tii rtiznych
krokt prace mikroskopu. Jednd se o nejjednodussi problém pro shlukovani, jelikoz tridy
obrazku jsou vyvazené (kazda tiida obsahuje 52 obrazki), jasné vizudlné odlisné a porizené
v ruznych krocich prace mikroskopu (dé se tak predpoklddat, ze obsahuji i riznd metadata).
Hlavni nevyhodou datasetu je pravdépodobné jeho malé velikost, jelikoz obsahuje celkem
jen 156 obrazku. Shlukovani i takto malych datasetd by vsak v praxi bylo ¢astym tkolem.

9.2.1 Prubéh trénovani

Grafy 9.7 a 9.8 vykresluji pokles ztratové funkce v pribéhu jednotlivych fazi trénovani
modelu SCAN.
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Obrazek 9.7: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v priubéhu trénovani modelu SCAN v
pretextové fazi na datasetu Needle Attachment Small.
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Faze uceni Scan
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Obrazek 9.8: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v priubéhu trénovani modelu SCAN ve
fazi Scan na datasetu Needle Attachment Small.

7 obou grafu lze vycist, ze trénovani probihalo smysluplné a ztratova funkce byla i pres
vykyvy celkové snizovana. Po fazi Scan vsak zadny ze vzork® nedosdhl pozadované hranice
jistoty 0.99 a proto byla faze Selflabel vynechéana.

9.2.2 Vyhodnoceni vysledkt riznych metod pro shlukovani

Nasledujici grafy 9.9, 9.10 a 9.11 porovnavaji vysledky vsech vybranych metod pro shluko-
vani na datasetu Needle Attachment Small podle vybranych metrik tispésnosti.
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Obrazek 9.9: Graf porovnavajici ispésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky Presnost.
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Porovnani shlukovacich metod podle ARI
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Obréazek 9.10: Graf porovnavajici tspésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky ARI.
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Obréazek 9.11: Graf porovnéavajici tispésnost shlukovacich metod na datasetu Needle Atta-
chment Small podle metriky NMI.

7 téchto vysledku je patrné, ze predpoklad o schopnosti rozliSovat mezi jednotlivymi
kroky podle metadat byl spravny. Pro shlukovani obrazka z ruznych kroki algoritmu je zde
jasné nejvhodnéjsi shlukovani podle metadat, které je zaroven méné casové narocné, nez
trénovani modelu SCAN. Nizkou dspésnost algoritmu Affinity Clustering lze vysvétlit
tim, Ze jako jediny z algoritmii shlukujicich podle metadat neznd presny pocet shluki, do
kterych méa datové body rozdélit. Nizka tspésnost modelu SCAN je pak pravdépodobné
zpusobend nizkym poctem obrazkil v datasetu, jelikoz je pocet obrazkt prakticky jedinym
rozdilem oproti predchozimu experimentu 9.1, ve kterém dosahl model skvélé tispésnosti.

Pro vysledné pouziti na podobné typy shlukovani v praxi jsem zvolil algoritmus Ge-
nieClust, jelikoZ autofi prezentuji rychlost srovnatelnou s algoritmem K-Means [15], jehoz
¢asovd slozit je nizsi nez u algoritmu K-Medoids [23] a vyrazné nizsi nez ¢asové slozitost
algoritmu Spectral Clustering [28].
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9.3 Welding Manipulator

Dataset Welding Manipulator obsahuje obrazky s chybou a bez chyby z jednoho kroku préce
mikroskopu. Tento modelovy pripad predstavuje nejvétsi vyzvu pro shlukovani. Jedna se o
rozdéleni obrazku z identického kroku prace algoritmu na obrazky zobrazujici korektni stav
a obrazky zobrazujici chybu, ke které doslo v rdmci automatizované prace mikroskopu. V
pripadé datasetu Welding Manipulator se jedna o obrazky porizené pri transportu lamely
na transportni jehle z mista vyfezu na misto pro ztenceni. Korektni obrdzek zde obsahuje
transportni jehlu s lamelou privarenou na jeji Spicce, chybny obrazek zachycuje samotnou
jehlu bez lamely, jelikoz lamela v prubéhu transportu z jehly odpadla.

Dataset se sestava pouze ze 47 obrazkl a navic jsou pocty korektnich a chybnych obrazki
silné nevyvazené - korektnich obrazku je 40 a chybnych pouze 7, coz jesté zvysuje obtiznost
spravného shlukovani.

9.3.1 Prubéh trénovani

Nasledujici grafy 9.12 a 9.13 vykresluji pokles ztratové funkce v pribéhu jednotlivych fazi
trénovani modelu SCAN.
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Obrazek 9.12: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v pribéhu trénovani modelu SCAN v
pretextové fazi na datasetu Welding Manipulator.
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Faze uceni Scan
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Obrazek 9.13: Graf vykresluje pokles ztratové funkce v pribéhu trénovani modelu SCAN
ve fazi Scan na datasetu Welding Manipulator.

7 graft lze vycCist, Ze trénovani v pretextové fazi probihalo s vétsimi vykyvy, ale v
pruméru dosahovalo stabilniho snizovani ztratové funkce. Oproti tomu uceni ve fazi Scan
nedosahlo zddného vyznamného snizeni ztratové funkce, coz bylo pravdépodobné nasledkem
toho, ze nejblizsi sousedé vzorku ziskani po pretextové fazi nespadali ve potfebné vétsiné
piipadt do stejné t¥idy jako vzorky samotné. Po Scan fazi zadny ze vzorkid nedosahl poza-
dované hranice jistoty 0.99 a proto byla faze Selflabel vynechana.

9.3.2 Vyhodnoceni vysledkti riznych metod pro shlukovani

Nasledujici grafy 9.14, 9.15 a 9.16 porovnavaji vysledky vsech vybranych metod pro shlu-
kovani na datasetu Welding Manipulator podle vybranych metrik tspésnosti.

Obavy ohledné prilisné obtiznosti rozdéleni takto podobnych obrazkt na dva silné ne-
vyvéazené shluky se potvrdily a vSechny metody rozdélily obrazky do shlukt prakticky na-
hodné. Vysoké hodnoty metriky Presnost jsou zde zpltsobeny nevyvazenosti datasetu - na-
priklad prirazeni vSech obrazku do jediného shluku by dosahlo presnosti 0.85 (jelikoz 40 ze
47 obrazku by bylo klasifikovano jako spravné prifazenych). Metriky ARI a NMI ale jasné
ukazuji, ze vysledné shluky nesdili Zadné realné informace s rozdélenim do ground-truth
tTid.

Z tohoto experimentu vyplyva, ze tvorba datasetd pro trénovani klasifika¢nich neurono-
vych siti za icelem odhaleni chyb z obrazového vystupu automatizované prace elektronovych
mikroskopti bude muset nadale probihat rucné.

Ke zvazeni je jesté implementace modelu SPICE, ktery na datasetech pro porovnavani
modelt dosahuje v dobé psani této prace SOTA vysledkd, toto rozhodnuti uz ale ztustava
na firmé TFS, jelikoz s sebou nese nutnost investice do stavby stroje se ¢tyfmi jednotkami
GPU.
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Porovnani shiukovacich metod podie Piesnosti
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Obrazek 9.14: Graf porovnavajici ispésnost shlukovacich metod na datasetu Welding Ma-
nipulator podle metriky Pfesnost.
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Obrazek 9.15: Graf porovnavajici tspésnost shlukovacich metod na datasetu Welding Ma-
nipulator podle metriky ARI.

Porovnani shlukovacich metod podle NMI

0.07

0.06

0.05 4

0.04

Q.03

0.02 4

0.00

Obréazek 9.16: Graf porovnavajici aspésnost shlukovacich metod na datasetu Welding Ma-
nipulator podle metriky NMI.
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Kapitola 10
Zaver

Cilem prace bylo implementovat systém pro shlukovani obrazkiu z elektronovych mikro-
skopti, s timto systémem experimentovat a porovnat vysledky dosazené shlukovanim podle
vizualni podobnosti s vysledky shlukovani podle metadat. Tyto cile prace jsem splnil a na-
vic vyhodnotil pouzitelnost zde popsanych metod shlukovani na praktické problémy firmy
Thermo Fisher Scientific.

Pro naplnéni vyse uvedenych cili bylo tfeba se seznamit s metodami pro shlukovani
obrazovych dat s pomoci i bez pomoci metadat. Tento pozadavek jsem splnil nastudovanim
modernich shlukovacich metod a modela, které jsem mezi sebou porovnal a vybral ty nej-
vhodnéjsi pro shlukovani obrazki z elektronové mikroskopie. Nasledné jsem implementoval
systém pro porovnani shlukovani pomoci vSech vybranych metod. Se systémem jsem expe-
rimentoval a porovnal vysledky pomoci nékolika metrik pro méreni tispésnosti shlukovani
a vyvodil z nich zavéry ohledné pouzitelnosti jednotlivych metod pro ucely firmy TFS v
praxi.

Nad ramec zadani prace jsem pred samotnym porovnanim provedl experimenty za tice-
lem nalezeni optiméalniho nastaveni parametri modelu SCAN a zlepseni jeho vysledkl na
datasetech z TFS.

Zavérem prace je vyhodnoceni pouzitelnosti shlukovacich metod pro typické piipady
pouziti v praxi. Pro automatické rozdélovani sad obrazki do tfid odpovidajicich riznym
kroktim prace mikroskopu se ukazaly byt nejlepsi metody K-Means, GenieClust a Spectral
Clustering. VSechny tyto metody dosahly na datasetu odpovidajicimu tomuto piipadu po-
uziti 100% uspésnosti. Metoda GenieClust ale provede shlukovdni nejrychleji a proto jsem
doporucil pravé ji pro pouziti v praxi. Pro rozdélovani radove tisicti obrazku z vétsiho poctu
krokt mikroskopu do ti{ t¥id uz ale vysledktim shlukovani dominoval model SCAN, ktery
po fézi uceni Scan doséhl 99% tspésnosti. Pouzitelnost v této praci popsanych metod pro
shlukovani na rozdélovani obrazku z ruznych kroku prace mikroskopu se tedy potvrdila.

Naopak rozdélovani obrazkt na obrazky korektni a obrazky zachycujici chybny stav
automatizované prace mikroskopu se ukazalo byt pro metody shlukovani bez ucitele prilis
naro¢nym problémem. Tyto datasety v praxi ¢itaji jen desitky az stovky obrazku, coz je
pro uceni bez ucitele velmi maly pocet. Rozdil mezi chybnym a korektnim obrizkem se
navic v elektronové mikroskopii ¢asto ukryva v jemnych detailech, které by byly tézko rozli-
Sitelné i pro netrénovaného clovéka. To jsou pravdépodobné hlavni priciny, pro¢ se zadné z
metod pro shlukovani nepodaftilo dosahnout pouzitelné uspésnosti. Vysledkem experimenti
se shlukovanim podle metadat je ale i hodnotné zjisténi, ze informace o chybném stavu se
neukryva ve specifickém nastaveni mikroskopu odlisitelném shlukovacimi algoritmy.
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Na praci by bylo mozné navazat implementaci modelu SPICE, ktery by jakozto soucasny
SOTA model mohl dosdhnout lepsich vysledk nez mnou pouzity model SCAN. S tim se
vsak poji nemald investice do sestaveni pfistroje se ¢tyfmi vykonnymi jednotkami GPU,
které model pro trénovani vyzaduje a proto zustava rozhodnuti o tomto pokracovani na
firmé TFS jakozto zadavateli prace.

52



Literatura

[1] Image Clustering on CIFAR-10 [online]. [cit. 2023-01-14]. Dostupné z:

https://paperswithcode.com/sota/image-clustering-on-cifar-107metric=Accuracy.

[2] AL, A., BIN FAHEEM, Z., WASEEM, M., DRAZ, U., SAFDAR, Z. et al. Systematic
Review: A State of Art ML Based Clustering Algorithms for Data Mining. In: 2020
IEEFE 23rd International Multitopic Conference (INMIC). 2020, s. 1-6. DOLI:
10.1109/INMIC50486.2020.9318060.

[3] BERTHELOT, D., CARLINI, N., GOODFELLOW, I., PAPERNOT, N., OLIVER, A. et al.
MixMatch: A Holistic Approach to Semi-Supervised Learning. 2019.

[4] Ca1, S., Qiu, L., CHEN, X., ZHANG, Q. a CHEN, L. Semantic-enhanced Image
Clustering. arXiv, 2022. DOI: 10.48550/ARXIV.2208.09849. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/2208.09849.

[5] CHAUHAN, N. S. DBSCAN Clustering Algorithm in Machine Learning [online], 4.
dubna 2022 [cit. 2023-01-16]. Dostupné z: https:
//www kdnuggets.com/2020/04/dbscan-clustering-algorithm-machine-learning.html.

[6] CHEN, T., KORNBLITH, S., NorOUZI, M. a HINTON, G. A Simple Framework for
Contrastive Learning of Visual Representations. 2020.

[7] cOMMUNITY scikit. Clustering [online]. [cit. 2023-01-14]. Dostupné z:
https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html.

[8] cOMMUNITY, S. Clustering. 2023. Dostupné z:
https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html.

[9] CONTRIBUTORS, T. Torchvision. Transforms. 2023. Dostupné z:
https://pytorch.org/vision/0.9/transforms.html.

[10] DrIDI, S. Unsupervised Learning - A Systematic Literature Review. Prosinec 2021.
DOI: 10.13140/RG.2.2.16963.12323.

[11] ENGLESSON, E. a AZ1ZPOUR, H. Consistency Regularization Can Improve Robustness
to Label Noise. 2021.

[12] ESTER, M., KRIEGEL, H.-P., SANDER, J. a XU, X. A Density-Based Algorithm for
Discovering Clusters in Large Spatial Databases with Noise. In:. AAAI Press, 1996,
s. 226-231. KDD’96.

[13] FRrREY, B. J. a DUECK, D. Clustering by Passing Messages Between Data Points.
Science. 2007, sv. 315, s. 972 — 976.

53


https://paperswithcode.com/sota/image-clustering-on-cifar-10?metric=Accuracy
https://arxiv.org/abs/2208.09849
https://www.kdnuggets.com/2020/04/dbscan-clustering-algorithm-machine-learning.html
https://www.kdnuggets.com/2020/04/dbscan-clustering-algorithm-machine-learning.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
https://pytorch.org/vision/0.9/transforms.html

[14]

FukuNAaGA, K. a HOSTETLER, L. The estimation of the gradient of a density
function, with applications in pattern recognition. IEEE Transactions on

Information Theory. 1975, sv. 21, ¢. 1, s. 32—40. DOI: 10.1109/TIT.1975.1055330.

GAGOLEWSKI, M. Genieclust: Fast and robust hierarchical clustering. SoftwareX.
2021, sv. 15, s. 100722. DOI: https://doi.org/10.1016/j.s0ftx.2021.100722. ISSN
2352-7110. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352711021000649.

GANSBEKE, W. V., VANDENHENDE, S., GEORGOULIS, S., PROESMANS, M. a GOOL,
L. V. Learning To Classify Images Without Labels. CoRR. 2020, abs/2005.12320.
Dostupné z: https://arxiv.org/abs/2005.12320.

GOODFELLOW, 1., BENGIO, Y. a COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.
http://www.deeplearningbook.org.

GORDON RODRIGUEZ, E., LoA1zA GANEM, G., PLEISs, G. a CUNNINGHAM, J. P.

Uses and Abuses of the Cross-Entropy Loss: Case Studies in Modern Deep Learning.
2020.

GOWER, J. C. A General Coefficient of Similarity and Some of Its Properties.
Biometrics. JSTOR. dec 1971, sv. 27, ¢. 4, s. 857. DOI: 10.2307/2528823. Dostupné
7: https://doi.org/10.2307/2528823.

HAIR, J. F. Multivariate Data Analysis: An Overview. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 2011. 904-907 s. ISBN 978-3-642-04898-2. Dostupné z:
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_395.

HUBERT, L. a ARABIE, P. Comparing partitions. Journal of Classification. Dec 1985,
sv. 2, ¢. 1, s. 193-218. DOI: 10.1007/BF01908075. ISSN 1432-1343. Dostupné z:
https://doi.org/10.1007/BF01908075.

KARrypis, G., HAN, E.-H. a KUMAR, V. Chameleon: hierarchical clustering using
dynamic modeling. Computer. 1999, sv. 32, ¢. 8, s. 68-75. DOI: 10.1109/2.781637.

KAurMAN, L. a ROUSSEEUW, P. Finding Groups in Data: An Introduction To
Cluster Analysis. Leden 1990. ISBN 0-471-87876-6.

KRIZHEVSKY, A. Cifar-10 and Cifar100 datasets [online]. [cit. 2023-01-14]. Dostupné
Z: https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html.

KRIZHEVSKY, A. Learning Multiple Layers of Features from Tiny Images. University
of Toronto. Kvéten 2012.

Kunn, H. W. The Hungarian Method for the Assignment Problem. Naval Research
Logistics Quarterly. March 1955, sv. 2, 1-2, s. 83-97. DOI: 10.1002/nav.3800020109.

L1, J., SOCHER, R. a Hot, S. C. H. DivideMiz: Learning with Noisy Labels as
Semi-supervised Learning. 2020.

L1, M., Lian, X.-C., Kwok, J. T. a Lu, B.-L. Time and space efficient spectral
clustering via column sampling. In: CVPR 2011. 2011, s. 2297-2304. DOI:
10.1109/CVPR.2011.5995425.

54


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352711021000649
https://arxiv.org/abs/2005.12320
http://www.deeplearningbook.org
https://doi.org/10.2307/2528823
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_395
https://doi.org/10.1007/BF01908075
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

[29]

[30]

[36]

[39]

[40]

MORBIEU, S. Accuracy: from classification to clustering evaluation [online]. [cit.
2023-03-07]. Dostupné z: https:

//smorbieu.gitlab.io/accuracy-from-classification-to-clustering-evaluation/.

Ng, A., JORDAN, M. a WEISS, Y. On Spectral Clustering: Analysis and an
algorithm. In: DIETTERICH, T., BECKER, S. a GHAHRAMANI, Z., ed. Advances in
Neural Information Processing Systems. MIT Press, 2001, sv. 14. Dostupné z:
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2001/file/
801272ee79cfde7£ab960571fee36b9b-Paper.pdf.

Niu, C., SHAN, H. a WANG, G. SPICE: Semantic Pseudo-labeling for Image
Clustering. arXiv, 2021. DOI: 10.48550/ARXIV.2103.09382. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/2103.09382.

OSTERTAGOVA, E. a OSTERTAG, O. Methodology and Application of One-way
ANOVA. American Journal of Mechanical Engineering. Listopad 2013, sv. 1,
s. 256-261. DOI: 10.12691 /ajme-1-7-21.

PARK, S., HAN, S., Kim, S., KiMm, D., PARK, S. et al. Improving Unsupervised Image
Clustering With Robust Learning. In:. 2021.

PATEL, S., SIHMAR, S. a JATAIN, A. A study of hierarchical clustering algorithms.
In: 2015 2nd International Conference on Computing for Sustainable Global
Development (INDIACom). 2015, s. 537-541.

RICHTER, M. L., BYTTNER, W., KRUMNACK, U., WIEDENROTH, A., SCHALLNER, L.
et al. (Input) Size Matters for CNN Classifiers. In: Lecture Notes in Computer
Science. Springer International Publishing, 2021, s. 133-144. DOI:
10.1007/978-3-030-86340-1__11.

RODRIGUEZ, M. Z., CoMIN, C. H., CASANOVA, D., BRuno, O. M., AMAaNciO, D. R.
et al. Clustering algorithms: A comparative approach. PLOS ONE. Public Library of
Science. Leden 2019, sv. 14, ¢. 1, s. 1-34. DOI: 10.1371/journal.pone.0210236.
Dostupné z: https://doi.org/10.1371/journal.pone.0210236.

RomaNoO, S., VINH, N. X., BAILEY, J. a VERSPOOR, K. Adjusting for Chance
Clustering Comparison Measures. 2015.

SoHN, K., BERTHELOT, D., CARLINI, N., ZHANG, Z., ZHANG, H. et al. FixMatch:
Simplifying Semi-Supervised Learning with Consistency and Confidence. In:
LAROCHELLE, H., RANZATO, M., HADSELL, R., BALCAN, M. a LIN, H., ed. Advances
in Neural Information Processing Systems. Curran Associates, Inc., 2020, sv. 33,

s. 596-608. Dostupné z: https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/
06964dce9addblcbcb5d6e3d9838£733-Paper.pdf.

STEINBACH, M., KARYPIS, G. a KUMAR, V. A Comparison of Document Clustering
Techniques. Proceedings of the International KDD Workshop on Text Mining. Cerven
2000.

STREHL, A. a GHOSH, J. Cluster Ensembles - A Knowledge Reuse Framework for
Combining Multiple Partitions. Journal of Machine Learning Research. Leden 2002,
sv. 3, s. 583-617. DOI: 10.1162/153244303321897735.

55


https://smorbieu.gitlab.io/accuracy-from-classification-to-clustering-evaluation/
https://smorbieu.gitlab.io/accuracy-from-classification-to-clustering-evaluation/
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2001/file/801272ee79cfde7fa5960571fee36b9b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2001/file/801272ee79cfde7fa5960571fee36b9b-Paper.pdf
https://arxiv.org/abs/2103.09382
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0210236
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/06964dce9addb1c5cb5d6e3d9838f733-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/06964dce9addb1c5cb5d6e3d9838f733-Paper.pdf

[41] VAN GANSBEKE, W. Unsupervised-Classification
[https://github.com/wvangansbeke/Unsupervised-Classification|. GitHub,

2023 [cit. 2022-11-10].

[42] ZHANG, T., RAMAKRISHNAN, R. a LivNy, M. BIRCH: An Efficient Data Clustering
Method for Very Large Databases. SIGMOD Rec. New York, NY, USA: Association
for Computing Machinery. jun 1996, sv. 25, ¢. 2, s. 103-114. DOL:
10.1145/235968.233324. ISSN 0163-5808. Dostupné z:
https://doi.org/10.1145/235968.233324.

56


https://github.com/wvangansbeke/Unsupervised-Classification
https://doi.org/10.1145/235968.233324

Priloha A

Vysledky testovani ruznych
nastaveni modelu SCAN

V této priloze jsou v tabulce A.1 uvedena data nasbirand pri testovani riiznych nasta-
veni modelu SCAN. Data jsou sefazena podle sloupctt Faze trénovani a Presnost. Tabulka
samotnd je prilis Siroké pro zobrazeni vsech sloupci na formatu A4 na vysku, proto ji
naleznete na dalsich strankach, které jsou orientované na sirku.
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Tabulka A.1: Tabulka vysledku testovani rtiznych nastaveni modelu SCAN.

Transformacni sada

M¢é transformace

M¢ transformace
Originalni transformace
M¢é transformace

M¢é transformace

M¢é transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Origindlni transformace
Originalni transformace
M¢é transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Originalni transformace
Originalni transformace
Originélni transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
Originélni transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
Originélni transformace

Pocet epoch
Dvojnasobny
Phvodni
Dvojnasobny
Pivodni
Ptvodni
Dvojnasobny
Puvodni
Dvojnasobny
Ptvodni
Dvojnasobny
Ptvodni
Ptvodni
Dvojnéasobny
Ptvodni
Piavodni
Ptvodni
Pavodni
Puvodni
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnéasobny

Prah

Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni préah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah

Faze trénovani
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext
pretext

Presnost
0.419354839
0.561290323
0.567741935
0.574193548
0.593548387
0.6
0.632258065
0.651612903
0.716129032
0.722580645
0.735483871
0.761290323
0.780645161
0.780645161
0.780645161
0.787096774
0.8

0.8
0.819354839
0.832258065
0.883870968
0.890322581
0.903225806
0.929032258

ARI
0.025259645
0.147674618
0.445711955
0.244349127
0.293997721
0.196649527
0.34131327
0.382740179
0.498076869
0.434930712
0.521045504
0.522916148
0.502997657
0.52450749
0.527001965
0.574098419
0.564975739
0.592324444
0.57139664
0.585281244
0.68595919
0.7219591
0.740169874
0.796997478

NMI
0.032840324
0.181989432
0.614611517
0.252667026
0.371958385
0.199737277
0.417826612
0.393480099
0.556493272
0.480496483
0.598028082
0.58065304
0.513803789
0.556246551
0.563814336
0.64377336
0.602434791
0.675008615
0.597381201
0.576471496
0.635549891
0.734747451
0.710851089
0.752777408
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Tabulka A.2: Pokracovani tabulky vysledku testovani riznych nastaveni modelu SCAN.

Transformacni sada

M¢é transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace

M¢é transformace
Origindlni transformace
Originalni transformace
Origindlni transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Originélni transformace
Originalni transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
Origindlni transformace
Originélni transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Originalni transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace

M¢é transformace

Pocet epoch
Ptvodni
Dvojnéasobny
Dvojnasobny
Ptvodni
Puvodni
Pavodni
Puvodni
Dvojnéasobny
Dvojnasobny
Ptvodni
Ptvodni
Dvojnasobny
Phvodni
Ptvodni
Ptvodni
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Puvodni
Ptvodni
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnéasobny

Prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prédh
Fixni prah
Fixni prah
Fixni préah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah

Faze trénovani
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan
scan

Presnost
0.64516129
0.651612903
0.651612903
0.670967742
0.670967742
0.670967742
0.677419355
0.683870968
0.683870968
0.690322581
0.709677419
0.722580645
0.729032258
0.748387097
0.761290323
0.767741935
0.767741935
0.767741935
0.787096774
0.793548387
0.793548387
0.8
0.838709677
0.858064516

ARI
0.241972977
0.457929784
0.50510572
0.570637119
0.565781384
0.553808863
0.566108849
0.530089919
0.559663819
0.540912834
0.532909367
0.332820627
0.513894839
0.564035645
0.538757933
0.543185167
0.547638004
0.57688808
0.556547416
0.575473518
0.589022551
0.553750883
0.639782332
0.667030726

NMI
0.351331204
0.50681039
0.571338978
0.734777468
0.708804125
0.669027707
0.718740608
0.622753028
0.690723009
0.641801748
0.624377042
0.40021809
0.591210513
0.682411291
0.608604733
0.610183462
0.617877234
0.709545633
0.602672234
0.640214187
0.682548354
0.584102643
0.709022019
0.714660539
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Tabulka A.3: Pokracovani tabulky vysledku testovani riznych nastaveni modelu SCAN.

Transformacni sada

M¢é transformace
Originélni transformace
Originalni transformace
Kombinované transformace
Originélni transformace
Originalni transformace
Mé transformace
Originalni transformace
Origindlni transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Originélni transformace
Originalni transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace

M¢é transformace
Kombinované transformace
Kombinované transformace
M¢é transformace

M¢é transformace
Kombinované transformace

Pocet epoch
Dvojnasobny
Dvojnéasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Puvodni
Ptvodni
Ptvodni
Ptvodni
Ptvodni
Pavodni
Phvodni
Ptvodni
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Dvojnasobny
Ptvodni
Ptvodni
Ptvodni
Ptvodni
Dvojnéasobny

Prah

Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Fixni prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Dynamicky prah
Fixni prah

Faze trénovani
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel
selflabel

Presnost

)

(=l elalalBolNeoBeololeolele]

0

0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.335483871
0.658064516

ARI

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

NMI

D OO OO DD OO OO OO OO OO o000 o ooo

0
468196104 0.53614852



	Úvod
	Učení bez učitele a shluková analýza
	Shlukování podle obrazových dat
	Shlukování podle metadat

	Modely pro shlukování na základě obrazových dat
	SPICE - Semantic Pseudo-Labeling for Image clustering
	Části modelu
	Fáze trénování

	SCAN - Semantic Clustering by Adopting Nearest neighbors
	Fáze trénování

	RUC - Robust learning for Unsupervised Clustering
	Nalezení spolehlivě označených vzorků
	Trénování s částečným dozorem pomocí spolehlivě označených vzorků

	Výběr modelu pro implementaci

	Metody pro shlukování na základě metadat
	K-means
	K-medoids
	GenieClust
	DBSCAN
	Affinity Propagation
	Spectral Clustering
	Mean Shift
	Chameleon
	BIRCH
	Výběr algoritmů pro implementaci

	Metriky měření úspěšnosti shlukování
	Přesnost
	Random Index a Adjusted Random Index
	Normalized Mutual Information
	Výběr metrik pro měření úspěšnosti shlukování

	Datasety obrázků z elektronové mikroskopie
	Obrazová data
	Metadata
	Anotace datasetů
	Needle Attachment Large a Needle Attachment Small
	Welding Manipulator

	Porovnání datasetů z TFS se standardními datasety pro měření úspěšnosti modelů

	Popis výsledného systému pro shlukování obrázků a testování různých nastavení modelu SCAN
	Implementace shlukovacích algoritmů
	Systém pro shlukování obrázků
	Systém pro testování různých nastavení modelu SCAN

	Testování různých nastavení modelu SCAN
	Výběr parametrů pro testování
	Transformace modelu SCAN
	Vstupní rozlišení obrázků
	Počet epoch při trénování
	Fixní a dynamicky nastavovaný práh pro výběr důvěryhodných vzorků

	Testování různých nastavení
	Porovnání vlivu parametrů na výsledky modelu SCAN

	Vyhodnocení

	Porovnání různých shlukovacích metod na datasetech z TFS
	Needle Attachment Large
	Průběh trénování
	Vyhodnocení výsledků různých metod pro shlukování

	Needle Attachment Small
	Průběh trénování
	Vyhodnocení výsledků různých metod pro shlukování

	Welding Manipulator
	Průběh trénování
	Vyhodnocení výsledků různých metod pro shlukování


	Závěr
	Literatura
	Výsledky testování různých nastavení modelu SCAN

