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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva automatickou detekci a rozméfenim elektronového svazku
ve snimcich z transmisniho elektronového mikroskopu. V Gvodni €asti prace je popsana
Casti shrnuty mody osvétleni fluorescencniho stinitka, které vznikaji pfi praci na mik-
roskopu. K automatické detekci elektronového svazku jsou pouzity metody strojového
uceni, konkrétné konvolucni neuronova sit U-Net. Nasledné rozméreni elektronového
svazku je provedeno na zakladé aproximace oblasti elektronového svazku elipsou, kde
parametry elipsy udavaji rozméry svazku. JelikoZ pfi uceni neuronovych siti je potfeba
mit dostatecné rozsahlou databazi snimk, jsou v praci popsany metody umélého rozsireni
databaze. V préci je navrzena vlastni augmentacni metoda, kterd vyuZivd geometrické
transformace a aplikuje je na zakladé modu osvétleni fluorescencniho stinitka. V zavéru
préace jsou shrnuty a diskutovany dosazené vysledky. Uspésnost algoritmu je zhodnocena
na variabilni skupingé snimk{ pokryvajici jednotlivé médy osvétleni fluorescenéniho sti-
nitka. Celkova Uspésnost dosahuje 0,815 hodnoty DICE koeficientu, ktery udava miru
prekryvu dvou oblasti. Préace je kompletné zpracovana v programoveém prostfedi Python.

KLICOVA SLOVA

transmisni elektronovy mikroskop, fluorescencni stinitko, elektronovy svazek, augmentace
databéaze, konvolu¢ni neuronova sit, geometrické transformace

ABSTRACT

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

KEYWORDS

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

Transmisni elektronovy mikroskop se stava v poslednich letech nedilnou sou£asti bi-
ologickych laborato®i nebo vyzkumnych center zkoumajici vlastnosti material-. Od
sv¥telného mikroskopu se jednak li2i svoji rozlizovaci schopnosti, ktera je u elektrono-
vého mikroskopu mnohonasobn¥ v¥t2i, tak i svoji konstrukci. P°esnym zobrazenim
struktur na atomarni drovni je mo°né sledovat vliv Ié£iv na jednotlivé bu-ky a
urychlit tak vyvoj Iék-.

P°i sestavovani elektronového mikroskopu je klifové dodrPovat £istotu ve vyrob-
nich prostorech. Vlivem nedokonalosti vyroby spolu optické sou£astky stoprocentn¥
nekoresponduji a neni mo°né dosahnout po®adované p°esnosti zobrazeni. Z toho
d-vodu je nutné mikroskop softwarov¥ korigovat. Mezi zakladni procedury korekce
mikroskopu pat°i Uprava polohy elektronového svazku. P°i ka®dé zm¥n¥ zv¥t2eni do-
chazi k translaci elektronového svazku o urfitou vzdalenost od st°edu uorescen£niho
stinitka. Posun elektronového paprsku je zp-soben zm¥nou prochazejiciho proudu
civkami. B¥hem vyroby jsou do mikroskopu ukladany korekfni faktory, které ko-
riguji tento posun. Dal2iim p°ikladem zmin¥nych vyrobnich procedur je Uprava a
sni®eni vlivu optickych aberaci. Asymetrie magnetického pole zp-sobuje astigma-
tismus elektronového svazku a dochazi nap®. k naru2eni struktury krystalu b¥hem
difrakce. Softwarovy zasah je tedy z hlediska fungovani a v¥rohodnosti zobrazeni
snimané scény mikroskopem nepostradatelny. Jeliko® jsou procedury se‘izeni s £a-
sem nestabilni, je nutné procedury pravideln¥ opakovat. Jako °e2eni se nabizi tyto
procedury zautomatizovat. Pro jejich automatizaci je nutné znat polohu elektrono-
vého svazku. K tomu se vyu®iva aproximace kontury elektronového paprsku elipsou.
Upravou parametr- elipsy je mo®né m¥nit tvar paprsku a provad¥t nap°. korekci
optickych vad (korekce astigmatického elektronového paprsku na kru°nicovy tvar).

Hlavnim Ukolem diplomové prace je navrhnout algoritmus umo®-ujici automa-
tickou detekci a rozm¥°eni elektronového svazku v obrazech z TEM. Prace je zpra-
covana ve spolupraci s Thermo Fisher Scienti c, kterd se touto problematikou po-
drobn¥ zabyva a pro zpracovani prace poskytla databazi snimk:. Cilem je navrhnout
odlizny p°istup, ktery bude vyuCivat konvoluEni neuronovou si". Prav¥ konvolu£ni
neuronové sit¥ za®ivaji v posledni dob¥ obrovsky rozmach a stavaji se nedilnou sou-
£4sti v oblastech zpracovani obrazu a pofitafoveho vid¥ni. UEeni neuronove sit¥
vyPaduje dostatef£ny pofet reprezentant- snimk- a bude tedy pot°eba navrhnout
metodu pro um¥lé roz2i°eni databaze. V Gvodni £asti prace bude popsana konstrukce
a zakladni soutéastky elektronového mikroskopu, médy osv¥tleni uorescen£niho sti-
nitka a bude zpracovana literarni re2er2e k oblasti konvolu£nich neuronovych siti.
Prakticka £4st bude zam¥°ena na popis a fungovani navr’eného algoritmu. V zav¥-
reEné £asti budou objektivn¥ zhodnoceny a diskutovany dosa®ené vysledky.
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1 Transmisni elektronovy mikroskop

Transmisni elektronova mikroskopie byla vynalezena v 30. letech 20. stoleti Ma-
xem Knollem a Ernestem Ruskou, ktery pozd¥ji obdreel Nobelovu cenu za fyziku.
V poslednich letech do2lo k jejimu vyznamnému rozvoji. Byly vynalezeny nové ex-
perimentalni techniky, do2lo k vylep?eni konstrukce mikroskopu a digitalni regis-
trace obrazu. Transmisni elektronovy mikroskop (TEM) nachéazi uplatn¥ni v bio-
logickych a materialovych laborato®ich. V biologii a medicin¥ slou®i pro zobrazeni
bun¥k, makromolekul, protein-, vir- a obecn¥ objekt- s velikosti leici pod rozli-
2ovaci schopnosti sv¥telného mikroskopu. U anorganickych latek umao®-uje rozlizit
jejich mikrostrukturu a°® na atomarni arove- a pomoci elektronové difrakce Ize ur£it
symetrii krystalové m°i°ky. Pokud je elektronovy mikroskop vybaven spektrometry,
je mao°né u zkoumanych £4astic provést i lokalni chemickou analyzu prvk-.

1.1 Popis TEM

Elektronovy mikroskop je velmi sloity a komplexni p°istroj, ktery obsahuje okolo

20 - 25 tisic soufastek. Zjednodu2ené schéma je zobrazeno na Obr. 1.1. Mezi za-
kladni £asti pat°i zdroj elektron-, vakuovy systém mikroskopu, °idici elektronika,
napajeci sk°i—, vysokonap¥ ovy zdroj, magnetické £0£ky a detektor. V nasledujicich
podkapitolach budou podrobn¥ji popsany jeho nejd-le°it¥j2i £asti.[1]

Obr. 1.1: Zakladni sou£asti transmisniho elektronového mikroskopu, p°evzato z [2].
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1.1.1 Zdroj elektron-

Vzorek zkoumaného materialu umist¥ny na tenké folii je oza°ovan elektrony o energii
°adov¥ stovek keV. Elektrony jsou na atomech rovnob¥°n¥ rozptylovany ve sm¥ru
dopadajiciho elektronového svazku a vznikd mno°stvi r-znych signal-, které se vyu-
°ivaji p°i pozorovani vzorku. Zdrojem elektron- je v elektronovém mikroskopu elek-
tronova tryska. Hlavni charakteristikou trysky je sm¥rova proudova hustotdB (viz
rovnice 1.1). Proudova hustota popisuje proud [A] vzta®eny na velikost plochy

S [m?] a na prostorovy Uhel [sr], do kterého jsou elektrony vyza®ovany podle

vztahu:
[ 4

s T
kde je vyza‘®ovaci Uhel svazku [rad] d je pr-m¥r zdroje elektron- [m]. Existuji
r-zné elektronoveé trysky, které se li2i vlastnostmi emitovanych elektronovych svazk-.
Na Obr. 1.2 jsou zobrazeny r-zné typy katod elektronovych trysek.

B = (1.1)

Obr. 1.2: Katody elektronovych zdroj-: (a) wolframové vlakno, (b) vliakno z he-
xaboridu lanthanu, (c) wolframovy hrot autoemisni trysky sou£asti transmisniho
elektronového mikroskopu, p°evzato z [1].

Termoemisni trysky  se skladaji ze t°i hlavnich sou£asti: vlakna (katody), za-
porn¥ polarizovaného Wehneltova valce a uzemn¥né anody. Katoda je °havena na
teplotu kolem 2700 Kelvin- (K). Emitované elektrony z katody prochazi otvorem
Wehneltova valce a konverguji v k°i°i2tt mezi anodou a katodou. Wehnelt-v valec
funguje jako elektrostatickd £0£ka, jeji° velikost p°edp¥ti valce ovliv-uje vyza°ovaci
Uhel svazku. Pokud je p°edp¥ti valce nizké, je emisni proud vysoky, ale sm¥rova
proudova hustota je nizka a svazek je nehomogenni. Emisni proud je nulovy, je-li
p°edp¥ti valce moc vysoké. Katoda je vyrobena z tenkého wolframového dratku,

1K°i%i2t¥ je misto neju®2iho zdroje elektron-, které Ize upravit centrovanim katody.
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ktery se tvaruje do pismene V. Tvarovanim se docili zvy2eni U£innosti emise elek-
tron-. Pou®iva se i jiny typ katody vyrobeny z hexaboridu lanthanu LaBg. Tento
typ elektrody ma mnohem v¥t2i emisi elektron-, ale vy®aduje vy22i vakuum. Oproti
wolframovému dratku ma 10 a°® 15 krat v¥t?i %ivotnost.

Autoemisni trysky — maji hrot katody tvo°eny monokrystalem wolframu. Emise
elektron- je zp-sobena tunelovym jevem. U hrotu katody je velmi silné elektrické
pole, které je schopné vytrhavat elektrony z povrchu hrotu. Navzdory tomu, °e
hustota proudu je mnohem vy2i ne® u termoemisnich trysek, je celkovy emisni
proud ni®j. Z d-vodu, % se autoemise elektron- sni®uje p-sobenim zbytkovych
plyn- na povrchu hrotu, je pot°eba ultravysokého vakua. [1][3][4]

1.1.2 Magnetické £0£ky

Draha elektron- je ovliv-ovana elektrostatickymi nebo magnetickymi £o0£kami. Nej-
£ast¥ji pou®ivanou £o£kou v elektronovém mikroskopu je £o£ka magneticka. Jedna
se 0 malou civku slo®°enou z kruhovych m¥d¥nych zavit:- a polovych nastavc: z
m¥kkého °eleza. Elektrony jsou fokusovany silnym magnetickym polem mezi poélo-
vymi nastavci. Magnetické £0£ky jsou chlazeny vodou, proto®e pr-chodem vysokého
proudu vinutim dochazi ke vzniku tepla. Jedna se o nepostradatelnou soufast TEM,
ktera plni mnoho funkci: fokusace elektronového svazku, vychyleni svazku nebo sa-
motné zv¥t2eni snimanych objekt:. V elektronoveé optice existuje pouze spojna £o£ka.
Krom¥ dvoupolovych magnetickych £o0£ek existuji i vicepblové, které se pou®ivaji pro
korekci optickych vad. Stejn¥ jako u sv¥telnych mikroskop- i elektronové mikroskopy
maji zobrazovaci vady, které sni°uji rozlizovaci schopnost. Mezi vady ovliv-ujici roz-
liovaci schopnost TEM pat®i osové aberace: sféricka vada, chromaticka vada, astig-
matismus a koma.

Sféricka vada pat°i k nejvyznamn¥j2i vad¥ objektivu TEM, na které zavisi jeho
rozlizovaci schopnost. Vlivem této vady jsou okrajové elektrony oproti ostatnim vice
vychylovany k optické ose. Pro opravu sférické vady byl vyvinut korektor, ktery se
sklada ze dvou hexapdl- a £ty° konven£nich magnetickych £o£ek. Tim, °e se vada
shi°uje a° na urove- mikrokometr-, Ize dosahnout rozlizovaci schopnosti pod 0,1nm.

Chromatickd vada je zp-sobena rozdilnou energii elektron- ve svazku. Na
energii elektron- je zavisla ohniskova vzdalenost £o£ky. Drahy elektron- s odliZnou
rychlosti jsou magnetickym polem vychylovany r-zn¥ a protinaji se v jinych bo-
dech. Vadu je mo°né odstranit stabilizaci urychlovaciho nap¥ti zdroje elektrodového
svazku, monochromatorem nebo energiovym ltrem. Stabilizaci nap¥ti se docili toho,
% elektronovy svazek se stane vice monochromaticky a koherentni.

Osovy astigmatismus je vada zp-sobena nesymetrii elektronového svazku. Di-
ference ohniskovych vzdalenosti dvou svazk:, které se 2i°i v navzajem kolmych rovi-
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nach se nazyva astigmaticky rozdil. Pro degradaci obrazu na atomarni Urovni stati
astigmaticky rozdil v °adu n¥kolik desiteknm. P°ifinou astigmatismu m-°e byt
elipticita otvor- polovych nastavc-, posun mezi polovymi nastavci a clonami nebo
materialem, ze kterého jsou nastavce vyrobeny. Ke korekci se pou®ivaji kvadrupolové
civky - stigmatory, které koriguji superpozici magnetického pole. [1],[5]

1.1.3 Objektiv

Objektiv stejn¥ jako magnetické £0£ky pat®i ke klifovym souf£astem mikroskopu,
které hraji velkou roli p°i zobrazovani zkoumaného vzorku. Kvalita objektivu urfuje
rozlizovaci schopnost celého mikroskopu. V soufasnosti maji nejlep?i objektivy koe-
cient sférické vady natolik nizky, °e je s nimi mo°né rozeznat a zobrazit atomove
struktury latek. Pokud je koe cient sférické vady nizky, je ohniskova vzdalenost
£0£ky mala a polové nastavce musi leet blizko sebe, co® limituje Uhel naklap¥ni
p°i analyze vzorku. P°i sledovani mikrostruktury materialu posta£i vy?3i koe cient
sférické vady objektivové £0£ky, ktery umao®ni v¥t2i rozsah naklap¥ni vzorku. [1]

1.1.4 Clony

V elektronovém mikroskopu se nach&zi r-zné druhy clon. Spolu s magnetickymi
£ofkami se podili na vysledném obrazu. Jsou to tenké soufastky umist¥ny v op-
tické soustav¥ s pr-m¥rem pohybujicim se kolem 10 300n . N¥které clony jsou v
mikroskopu pevn¥ umist¥ny, ale s n¥kterymi Ize pohybovat clona objektivu nebo
selekEni clona.

Clona kondenzoru se vyu®iva p°i omezeni uhlu dopadajiciho elektronoveho
svazku na vzorek. Umo°-uje pracovat s vice velikostmi clony, které se lizi svym
pr-m¥rem. V p°ipad¥, °e je mikroskop opat°en spektrometrem rentgenového za°eni,
je nutné, aby clona m¥la v¥t2i tlouz’ku a odclonila ne®adouci z&°eni dopadajici na
vzorek.

Clona objektivu  se nachazi v dolni £asti mikroskopu mezi preparatem a detek-
torem v tzv. projekEni soustav¥. N¥kdy se tato clona oznafuje jako difrakEni, prav¥
kv-li umist¥ni v dolni £asti mikroskopu, kde vznika difrakEni obraz. Clona s malym
pr-m¥rem slou®i k vyb¥ru p°imého nebo difraktovaného svazku. Naopak v¥t?i pr--
m¥r clony okolo 200 300 m umao°®ni projiti v¥t2iho mno°stvi elektron:, které pak
vytva®i obraz v interferen£nim kontrastu.

SelekEni clona se nachéazi za clonou objektivu v obrazové rovin¥ objektivu, kde
dochazi ke vzniku prvniho zv¥t2eného obrazu. Pomoci selekEni clony je mo°né vybrat
konkrétni oblast analyzovaného vzorku a ziskat obraz pouze z této oblasti. Zbyla
£ast obrazu je clonou odstin¥na. SelekEni clona omezuje tedy pouze obraz, nikoliv
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vZak misto, které je elektrony oza°ovano. B¥hem pozorovani vzorku m-°e dojit k
degradaci preparatu i mimo sledovanou oblast. [1],[3]

1.1.5 Vakuové systemy

Vakuovy systém zaji2’uje optimalni hodnoty vakua uvnit® elektronové mikroskopu.
VWysoké hodnoty vakua jsou p°itomny v okoli elektronoveé trysky a v kom-rce, p°es
kterou se vklada vzorek do mikroskopu. Vakuum zabra-uje kontaminaci analyzo-
vaného vzorku. fim vy2?i a stabiln¥j2i je vakuum, tim se sni®uje pravd¥podobnost
kontaminace vzorku uhlovodiky a vodnimi parami. Elektronovy mikroskop pot°e-
buje pro svoji praci vakuum, aby elektronovy svazek byl koherentni a nedochazelo
k jeho rozptylu vlivem p°itomnych £astic v atmosfé®e. Vakuovy systém se v TEM
vypina pouze v p°ipad¥ nutnosti oprav nebo Udreby. Zakladni schéma vakuového
systému pro TEM je zobrazeno na Obr. 1.3.

Obr. 1.3: Schéma vakuového systému TEM, p°evzato z [1].

Rota£ni vyv¥va se sklada z rotoru a dvou 2oupétek. Jeliko® se 2oupéatka b¥hem
rotovani dotykaji pracovni komory, je pot°eba st¥ny chladit olejem. RotaEni vyv¥va
p°eferpava £asti mikroskopu po spu2t¥ni mikroskopu a je zapojena do série s difuzni
VyV¥vou. ferpany prostor je p°itomnosti oleje v pracovni komo°e kontaminovan
olejovymi parami. Jsou velmi spolehlivé, ale p°iliz2 hluEné.

Difazni vyv¥va obsahuje ve spodni £asti topné t¥leso, které zah®iva olej. Po
dosa®eni bodu varu stoupaji olejové pary vzh-ru a strhavaji se sebou £astice vzduchu

16



p°itomné u vstupniho hrdla mikroskopu. Pl&2" vyv¥vy je chlazen vodou a dochazi ke
kondenzaci molekul vzduchu na plézti, kde jsou nasledn¥ uvoln¥ny a odsaty rota£ni
VYV¥VOU.

lontova vyv¥va vyu®iva ionizace vzduchu a pracuje tak na jiném principu ne®
p°edchozi dv¥ zmin¥né vyv¥vy. Na titanové elektrody je p°ivedeno nap¥ti a dochézi
k ionizaci molekul plynu. Atomy titanu zachycuji molekuly plynu absorpd. Se sni-
Oujicim se proudem iont- mezi elektrodami je dosa®eno lep2iho vakua. Vyv¥va se
zapin& a° po p°edchozim p°e£erpani difuzni vyv¥vou. U iontovych vyv¥v nedochazi
ke vzniku kontaminace olejovymi parami a p°enosu vibraci, které jsou zp-sobené ro-
ta£n¥ pohyblivymi sou£astkami. Z toho d-vodu je mo®né umistit vyv¥vu do blizkosti
dreaku vzorku nebo elektronové trysky. [1],[3],[5]

1.1.6 Detektory

Lidské oko neni citlivé na elektrony a je pot°eba p°evést zm¥nu intenzity elektron- na
zm¥nu intenzity sv¥tla. K zobrazeni a detekci elektron- slou®i mno°stvi detektor-,
které jsou zalo®eny na jinych principech.

Fluorescen£ni stinitko se nej£ast¥ji pou®iva pro zobrazeni preparatu nebo se-
°izeni mikroskopu, kdy je pot°eba zaost®it elektronovy paprsek do malého bodu a
posta£i men?i kvalita obrazu. Stinitko obsahuje uorescen£ni vrstvu, ktera je v¥t3i-
nou pokryta krystalky ZnS o velikosti 50 m . Dopadajici elektrony na uorescen£ni
vrstvu jsou p°em¥-ovany na viditelné sv¥tlo. Stinitko je velice efektivni z hlediska
p°evodu signélu, ale po urfité dob¥ dochazi k degradaci vrstvy vlivem fokusace
svazku do jednoho mista. Fluorescen£ni stinitko pat°i do oblasti scintilaEnich de-
tektor-. Nevyhodou je tzv. dosvit, ktery trva n¥kolik sekund, a proto neni mo°né
stinitko pou®it pro zdznam rychlych zm¥n obrazu. Signal ze stinitka je zesilen ve
fotonasobifi. Vazba mezi scintilaEnim krystalem a fotonasobi£em je realizovana po-
moci optického vidkna. Na fotokatod¥ fotonasobife dojde vlivem fotoelektrického
jevu k emitovani elektron-, které jsou nasledn¥ urychleny systémem dynod uvnit°®
fotonasobife. Vysledny signal je n¥kolikanasobn¥ zesilen. [3],[5]

CCD kamera se sklada ze scintilaEni vrstvy, ktera je spojena s polem polovo-
difovych prvk-. Dopadajici £astice sv¥tla nebo proud elektron- uvolni v polovodi£i
elektrony a ty jsou nasledn¥ p°itahovany kladnymi elektrodami. CCD kamera je vy-
bavena pam¥ ovymi registry, které umo®-uji ur£it p°esnou polohu oza°eného prvku.
Poté co jsou v2echny hodnoty z prvk- vy£teny, je mo°né znovu kameru pou®it pro
zaznam. ScintilaEni vrstva je mnohem nachyln¥j2i k degradaci ne® u uorescen£niho
stinitka. Jeden aktivni snimaci prvek o velikosti kolem 6 15m odpovida jednomu

2Absorpce je proces, p°i kterém dochazi k shroma°d¥ni £astic na povrchu vlivem mezipovrcho-
vych p°itallivych sil.
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pixelu. Rozlizeni CCD kamery se v soufasné dob¥ pohybuje kolem 4000x4000 pixel-.
Vlivem dlouhé expozice m-°e dojit k p°etef£eni naboje do sousedniho detekEniho
prvku. Z toho d-vodu je kamera opat®ena elektronickou uzav¥rkou, ktera dovoluje
ovladat integra£ni dobu. Mezi vyhody pat®i nizky pom¥r signal-2um a vysoky dyna-
micky rozsah hodnot. [1],[3]

Digitalni desky obsahuji vrstvu krystalk-, které jsou zality v prysky®ici. V mi-
kroskopu jsou desky zasunuty do dr°ak- fotogra ckych kazet. Po expozici je nutné
latentni obraz p°e£ist pomoci specialni £te£ky. Desku je nutné pro dal?i pouCiti vysta-
vit viditeInému sv¥tlu, aby do2lo k smazani p°edchozi akvizice. Vyhodou digitalnich
desek je citlivost na malé davky elektron-, velikost detekfni plochy a dynamicky roz-
sah. Mezi nevyhody pat®i vy??i po°izovaci cena, doba trvani £teni jednoho obrazu a
jeji °ivotnost. Digitalni desku Ize pou®it maximaln¥ 1000 . [1]

Fotogra cké negativy  nejsou v dne2ni dob¥ moc £asto vyu®ivany, ale stale je
mo°né se s nimi v laborato®ich setkat. Vyhodou fotogra ckych Im- je jejich velikost
zorného pole a vysokeé rozlizeni. Problémova je jeho manipulace v temnych komorach
a proces vyvolani. [1]

Faradayova klec je detektor, ktery umao®-uje zm¥°it celkovy proud elektron-
svazku. [3]

1.1.7 Drfak vzorku

Dreak vzorku je d-leita souEast TEM, diky které je umao®n¥na interakce elektron-

se vzorkem. Jeho stabilita je velmi kliEova, proto®e kaldy ot°es nebo vibrace sni®uje
kvalitu rozlizeni vystupniho obrazu. P°iprava vzorku je velmi slo®itd a naro£na a
vyPaduje znafEnou trp¥livost. Vzorek musi byt tenky zhruba 40 100 nm, aby elek-
trony skrz n¥j mohly prochazet. Aby nedochéazelo p°i vkladani vzorku do TEM k
poru2eni vakua, vklada se vzorek do p°echodové komory. B¥°n¥ p°ipravené vzorky
maji tvar terf£ik- o pr-m¥ru 3 mm. Existuji v2ak i dredky, které vy°aduji menzi
pr-m¥r vzorku cca 2,3 mm. Tyto draky umo®-uji v¥t?i thel naklonu p°i pozorovani
fazovych transformaci. Vzorek je pot°eba nejprve ztenfit a pak se drobné £astice
nanazi na TEM m°i°ku s uhlikovou blankou (n¥kdy té° nazyvana m¥d¥na si'ka).
Ukézka TEM m°i°ky je zobrazena na Obr. 1.4. [5]
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Obr. 1.4: TEM m°i°a.
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2 Mody osv¥tleni uorescen£niho stinitka

Cilem kapitoly je seznameni se s charakterem snimk- a popis jednotlivych mod-
osv¥tleni uorescen£niho stinitka, kterd mohou v TEM nastat a zhodnoceni mo°-
nych poti® p°i automatizované detekci elektronového svazku z hlediska zpracovani
obraz-. Databaze snimk- byla poskytnuta rmou Thermo Fisher Scienti c. Jak ji°
bylo zmin¥no vy2e, schopnost detekovat a popsat vlastnosti elektronového svazku je
nezbytna pro algoritmy provad¥jici automatické se’izeni elektronového mikroskopu
nebo automatizované korekce vad optickych £o£ek. R-zné typy (mddy) osvit- uo-
rescen£niho stinitka vykazuji velkou variabilitu a je velmi obti°®né navrhnout univer-
zalni algoritmus, ktery by byl robustni v-£i vZem stav-m osv¥tleni uorescen£niho
stinitka. Mody osv¥tleni Ize rozd¥lit do n¥kolika skupin.

2.1 Snimky s pIn¥ zobrazenym elektronovym svazkem

Prvni skupina obsahuje snimky, na kterych je zobrazen cely elektronovy svazek, po-
p°ipad¥ jen jeho £ast a zbytek svazku je mimo oblast zajmu ( uorescen£ni stinitko).
Na Obr. 2.1 jsou znazorn¥ny p°iklady, které do této skupiny obraz- pat°i. Ve v¥t2in¥
p°ipad- se jedna o obrazy elektronového svazku kruhovitych nebo elipsovitych tvar-
dopadajici na uorescen£ni stinitko.

(@) (b) (c)

Obr. 2.1: Ukazky snimk- s pIn¥ zobrazenym elektronovym svazkem. Zobrazené
snimky se li2i velikosti zv¥t2eni a tvarem elektronového paprsku.

Vlastnosti elektronovych svazk- se od sebe li2i na zaklad¥ toho, jakym zdrojem
elektron- je mikroskop vybaven. P°i pou®iti autoemisni elektronove trysky je hrana
mezi elektronovym svazkem a pozadim p°i malém zv¥t2eni dob°e z°etelna. Naopak
snimky po°izené s velkym zv¥t2enim maji hranu h-°e rozeznatelnou a gradient p°e-
chodu mezi elektronovym svazkem a pozadim je vyrazn¥ men?i. P°iklady snimk- s
autoemisni tryskou jsou uvedeny na Obr. 2.2.
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(@) (b) (c)

Obr. 2.2: Ukazka snimk- po°izenych mikroskopy s autoemisni elektronovou tryskou. Ob-
razek (a) zobrazuje hranu elektronového svazku p°i zv¥t2eni 310 00Q (b) zobrazuje elek-
tronovy svazek s malym zv¥t2enim 4 300, (c) vysoké zv¥t2eni 1 050 000. P°i vysokém
Zv¥t2eni je kontura elektronového svazku 2patn¥ z°etelna.

Snimky z mikroskop- vybavené termoemisni elektronovou tryskou maji nizky
gradient p°echodu a jsou zobrazeny na Obr. 2.3. Na Obr. 2.3c je znazorn¥n elek-
tronovy paprsek z termoemisni trysky. Na prvni pohled se m-°e zdat, °e se jedna
0 uplny osvit uorescen£niho stinitka, ale neni tomu tak. P°i velkém zv¥t2eni nelze
dosahnout lep2iho zaost®eni elektronového svazku do menz2i oblasti. Svazek je roz-
ta®eny s postupnym poklesem intenzity a 2patn¥ rozeznatelnou hranou. Tento typ
osVv¥tleni je obti°ny z hlediska automatické detekce elektronového svazku.

(@) (b) (c)
Obr. 2.3: Ukazka snimk- po°izenych mikroskopy s termoemisni elektronovou tryskou.

Obrazek (a,b) zv¥t2eni 1 050 000, obrazek (c) 2patn¥ rozeznatelna hrana elektronového
paprsku emitovaného termoemisni tryskou.
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2.2 Snimky s £asteEn¥ zakrytym elektronovym svaz-
kem

Druhou velkou skupinou jsou snimky, jejich® £4sti jsou £4ste£n¥ zakryté n¥kterou z
£asti elektronového mikroskopu. Zakryti elektronového svazku m-°e vznikat mnoha
zp-soby, mezi které pat°i velmi £asto zakryti elektronového svazku clonou nebo m¥-
d¥nou mei°kou. M¥d¥na m°i°ka se pou®iva pro naneseni velmi malych £astic vzork:.
Me°i°%kou neprochazi elektronovy svazek a dochazi k zakryti hrany m°i°ky (m°i°ka
se v podstat¥ otiskne do obrazu elektronového svazku). P°ipady £aste£n¥ zakrytych
elektronovych svazk- jsou znazorn¥ny na Obr. 2.4.

(@) (b) (c)

Obr. 2.4: Ukazka snimk- s £4ste£n¥ zakrytym elektronovym svazkem a r-znou veli-
kosti zv¥t2eni, (a) snimek TEM m°i°ky s p°itomnym pismenem A, které se vyu®iva
jako referen£ni znafka p°i Uprav¥ pozice elektronového svazku. P°i ka°dém zv¥t2eni
dochazi k pooto£eni svazku a je nutné tuto rotaci korigovat, (b) zv¥t2eni 115 (c)
zv¥t2eni 940

2.3 Snimky s uplnym osvitem uorescen£niho stinitka

Pro tuto skupinu snimk- je charakteristicky plny osvit uorescen£niho stinitka a
neni tak viditelna °adna £ast kontury elektronového svazku. UpIné osvity jsou zob-
razeny na Obr. 2.5. Obr. 2.5a zobrazuje plné osviceni uorescen£niho stinitka p°i
malém zv¥t2eni, kdy do?lo k 0°ezu svazku m¥d¥nou m°i°kou. Je zde sice velmi dob°e
z°etelnd hrana p°echodu mezi osv¥tlenou a neosv¥tlenou £4sti stinitka, ale p°esto
neni viditelna °adna £4st elektronového svazku, podle které by se dalo usuzovat na
jeho lokalizaci nebo tvar. Obr. 2.5b zobrazuje degradaci uorescen£niho stinitka. Na
obrazku 2.5c je zobrazen snimek s velmi rozta®enym elektronovym svazkem, viivem
£eho° dostaneme na uorescen£nim stinitku velmi malou intenzitu osv¥tleni.
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(@) (b) (c)

Obr. 2.5: Ukazka snimk: s plnym osvicenim uorescen£niho stinitka. Snimek (a)
zachycuje aplny osvit spolu s £asteEnym zakrytim dvou stran stinitka. Snimky (b,
¢) zobrazuji plny osvit stinitka s r-znou intenzitou osv¥tleni.

2.4 Snimky se zvyrazn¥nymi postrannimi vyza°ova-
cimi laloky

Wyza’ovaci charakteristika elektronového svazku ma postranni laloky s intenzitou
jasu lehce nad drovni 2umu. V p°itomnosti primarniho elektronového svazku nejsou
arovn¥ intenzit bo£nich lalok- za b¥°nych podminek z°etelné. Pokud je primarni
svazek fokusovan a zcela zakryt m°i°kou, ale bo£ni laloky jsou stale viditelné, jsou
tyto laloky velmi zvyrazn¥ny automatickym prodlu®ovanim expozi£ni doby. Jeliko®

u tohoto typu osv¥tleni chybi Upln¥ obraz priméarniho svazku, neni mo°né hranu elek-
tronového svazku proloCit elipsou a vyuCit ji pro algoritmy automatického se®izeni
mikroskopu. P°ipady snimk- se sekundarnim elektronovym svazkem jsou uvedeny
na Obr. 2.6.

(@) (b) (©)

Obr. 2.6: Ukazka snimk- se zvyrazn¥nymi bo£nimi vyza°®ovacimi laloky elektrono-
vého svazku. Snimky se odli2uji velikosti zobrazenych postrannich lalok-.
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2.5 Snimky s rozptylem

Snimky zachycujici rozptyl elektronového svazku je mo°né rozd¥lit do dvou sku-
pin: snimky s rozptylem a p°itomnym primarnim elektronovym svazkem a snimky s
rozptylem bez primarniho elektronového svazku. Na Obr. 2.7 jsou uvedeny typické
p°iklady rozptyl- s p°itomnym primarnim svazkem.

(@) (b) (c)

Obr. 2.7: Ukazka snimk- s rozptylenym elektronovym svazkem, (a) primarni elektro-
novy svazek s rozptylenymi oblastmi majici vysokou jasovou hodnotu, (b) rozptyleny
astigmaticky paprsek, (c) rozptyl paprsku s malym zv¥t2zenim.

Jak u® bylo zmin¥no vy2e, k rozptylu dochazi i v p°ipadech, kdy je elektronovy
svazek mimo uorescen£ni stinitko viz Obr. 2.8.

(@) (b) ()

Obr. 2.8: Ukazka snimk:- s rozptylenym elektronovym svazkem bez priméarniho
elektronového svazku, (a, b, c) zachycuji rozptyl elektronového svazku mimo u-
orescen£ni stinitko poka°dé z jiné strany.

Vzorek materialu ve form¥ tenké félie je v transmisnim elektronovém mikroskopu
oza°ovan elektrony o energii °adov¥ stovek kiloelektronvolt (keV). ysokoenergetické
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elektrony jsou rozptylovany do sm¥ru rovnob¥°ného se sm¥rem dopadajiciho svazku.
P°i pr-chodu elektronového svazku vzorkem dochazi k emitovani sekundarnich elek-
tron- ze vzorku. Wraené elektrony dopadaji na oblasti uorescen£niho stinitka
mimo primarni elektronovy svazek a vznika tak ne®adouci artefakt - rozptyl.

2.6 Snimky se z°etelnymi vadami optickych prvk:

Nekorigované vady optickych prvk- mikroskopu sni°uji hodnoty jeho klifovych kva-
litativnich parametr-, zejména pak rozlizovaci schopnost. Mezi nejb¥°n¥j2i optické
vady pat®i astigmatismus a koma, které jsou zobrazeny na Obr. 2.9. Ob¥ tyto vady
jsou u elektronovych mikroskop- korigovatelné. Astigmatismus je zp-sobeny asyme-
trii magnetického pole. Ohniskova vzdalenost je pro dva svazky odli2na a elektrony
prochazi £o£kou v r-znych rovindch. B¥hem pozorovani vzorku dochéazi ke zkresleni
vzdalenosti. Zvla2tnim p°ipadem astigmatismu je £arovy fokus. Jedna se o extrémni
p°ipad, kdy elektronovy svazek ma tvar velmi tenké protahlé elipsy. Astigmatismus
se d& upravit pomoci stigmator-, co® jsou kvadrupo6lové magnetické civky, které
upravuji superpozici magnetického pole.

Koma je asymetricka vada, ktera zp-sobuje deformaci bodu p°i 2ikmém osv¥tleni.
Bod je zobrazen jako skvrna p°ipominajici kometu s postupn¥ sniujici se intenzitou.
Vlivem p°itomnosti komy se sni°uje kontrast. Princip korekce spo£iva v periodickém
st°idani dvou obraz- na stinitku a porovnani jejich rozost°eni. Vchylovaci civky
naklani primarni svazek. Pokud je primarni svazek naklon¥ny v-£i optické ose, jsou
dva obrazy r-zn¥ rozost°ené.

(@) (b) ()

Obr. 2.9: Ukazka snimk- s vadami se’izeni mikroskopu, (a) trojEetny astigmatismus,
(b) koma, (c) £arovy fokus (tenky roztaeny elektronovy paprsek).
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2.7 Snimky s dosvitem elektronového svazku

Dosvit je dynamicky d¥j, ktery Ize pozorovat na uorescenf£nim stinitku p°i rychlé
zZm¥n¥ pozice elektronového svazku. Pokud dojde k posunu nebo zm¥n¥ velikosti
elektronového svazku, dochézi v p-vodni oblasti na stinitku po ur£itou dobu k do-
hasinani uorescen£niho jevu. Dosvity jsou znazorn¥ny na Obr. 2.10. Problém na-
stava v rozpoznani dosvitu od validniho elektronového svazku. Snimky nelze od sebe
odliit na zaklad¥ intenzity sv¥tla. Dosvit m-°e mit v¥t2i intenzitu sv¥tla ne® validni
sv¥tlo v hor2ich optickych podminkach.

(@) (b) ()

Obr. 2.10: Ukazka snimk- s dosvitem uorescen£ni vrstvy stinitka po zm¥n¥ pozice
elektronového svazku, (a) validni elektronovy svazek p°ed zm¥nou pozice svazku (b)
dosvit stejného elektronového svazku po zm¥n¥ pozice, (c) dosvit postupn¥ rozost’e-
ného elektronového svazku.

2.8 Snimky se vzorkem

Obr. 2.11a zobrazuje zakryti elektronového svazku p°i velkém zv¥t2eni kalibraEniho
vzorku. KalibraEni vzorek ma na svém povrchu pravideln¥ umist¥né malé £tvere£ky
(tzv. cross grating), které se pou®ivaji p°i seizeni mikroskopu (nap°®. kalibrace zv¥t-
2eni). Na Obr. 2.11b je zobrazen quantifoil, ktery se vyuiva p°i analyze biologickych
vzork:. Jedn& se o perforovanou uhlikovou folii s p°esn¥ umist¥nymi, r-zn¥ de no-
vanymi tvary otvor-. Hrbolatd hrana o°iznutého svazku je zp-sobena nep°esnosti
p°i vyrob¥ m¥d¥né m°i°ky.
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(@) (b)

Obr. 2.11: Ukazka snimk- se vzorky, (a) £asteEn¥ zakryty kalibraEni vzorek obsa-
hujici pravidelné m°i°ky, (b) £asteEn¥ zakryty quantifoil, ktery se pou®iva pro xaci
biologickych preparat-.

2.9 Ostatni nestandardni podminky

Na Obr. 2.12 jsou uvedeny p°iklady snimk-, které nespadaji do °adné s p°edchozich
skupin, ale jsou n¥£im zvla2tni. Dal2im charakteristickym znakem t¥chto snimk- je
za2edla plocha uprost°ed stinitka. V pr-b¥hu £asu dochazi k opot°ebeni uorescen£ni
vrstvy a sni®eni citlivosti p°’em¥ny elektron- na viditelné sv¥tlo. Degradace stinitka
a propad homogenity osvitu jsou zp-sobeny tim, °e v¥t2ina analyz je sm¥°ovana do
st°edu. Tyto nepravidelnosti p°edstavuji komplikaci p°i prokladani elipsy obrazem.

(@) (b)

Obr. 2.12: Ukazka snimk- nestandardnich podminek, (a) kontaminace vzorku zp--
sobena p°i p°iprav¥ vzorku, (b) jehla se pou®iva p°i °ad¥ analyz a zasahuje do oblasti
elektronového svazku.
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2.10 Snimky 2umu

Tyto snimky vznikaji, pokud je primarni elektronovy svazek mimo oblast pozoro-
vani a na uorescen£ni stinitko nedopada °adna £ast elektronového svazku. Ukazka
snimku bez elektronového svazku je zobrazena na Obr. 2.14. Podrobn¥j?i analyza
charakteru tohoto 2umu je popsana v kapitole 6.3.

Obr. 2.13

Obr. 2.14: Ukazka snimku s charakteristickym 2umem pro TEM.
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3 Strojoveé ufeni

Strojové u£eni je oblast um¥lé inteligence, kterd se zabyva navrhem a pouCitim al-
goritm- umo®-ujici po£itafi se samostatn¥ se rozhodovat. K tomu, aby byl systém
schopen automaticky provad¥t vlastni p°edpov¥di, je zapot°ebi vytvo°it matema-
ticky model* na vzorovych datech. Algoritmy strojového ufeni provadi identi kaci
vzor- v datech. P°esn¥j?ich vysledk- strojového u£eni je mo®né dosahnout s v¥tZim
mnao°stvim dat. V poslednich letech za®iva tato oblast um¥lé inteligence obrovsky
rozvoj a nabizi 2irokou oblast pouCiti. Se strojovym ufenim je mo°né se setkat p°i
rozpoznavani °e£i nebo psaného textu, pofitatovém vid¥ni, data miningu, u vir-
tualnich asistent- s hlasovou podporou, ve zdravotni diagnostice, v internetovych
vyhledavafich, robotice a v mnoha dal2ich oblastech. Vyb¥r vhodného algoritmu z&-
visi na daném typu dat, kterd jsou k dispozici. Algoritmy je mo°né rozd¥lit do t°i
velkych skupin: uEeni s ufitelem, ufeni bez ufitele a zp¥tnovazebni u£eni [16].

Ufeni s ufitelem vyu®iva expertniho znafeni dat. Ka°dy datovy bod je ozna-
£en p°isluznou hodnotou nebo za°azen do konkrétni t°idy. UEeni je zalo®ené na po-
rovnani predikované hodnoty s expertnim zna£enim, p°i kterém dochazi k Uprav¥
parametr- modelu, dokud predikovana hodnota nedosahuje po®adované p°esnosti.
Skupina zahrnuje algoritmy rozhodovaciho stromu [17], nahodného lesa [18], linearni
regrese, Naivni Bayesovsky klasi kator [19], metodu podp-rnych vektor:, metodu
nejbli°2iho souseda [20], um¥lé neuronové sit¥ a dal?i.

U£eni bez ufitele je skupina algoritm- strojového u£eni, kde data neobsahuji
expertni zna£eni. Algoritmy vyu®ivaji pouze samotna data, ktera se sna®i uspo°adat
do cluster- na zaklad¥ vnit°nich vazeb mezi daty. P°ikladem algoritm- je nap°iklad
metoda K-means [21], analyza hlavnich komponent [22] nebo skryté Markovovy mo-
dely [23].

Zp¥tnovazebni ufeni je skupina strojového ufeni, ktera vyu®iva p°edchozich
vysledk- uEeni a na zaklad¥ nich se rozhoduje jakou akci nasledn¥ provede. Algorit-
mus po ka°dé akci systému obdrli zp¥tnou vazbu, ze které zjisti, jestli byla volba
spravna nebo chybna. Mezi algoritmy zp¥tnovazebniho ufeni pa°i algoritmy jako
Monte Carlo, Q-learning nebo Sarsa [24].

Model popisuje systém na zéklad¥ parametr- a matematickych struktur reprezentujici stavy
systému a vzajemné vztahy mezi prom¥nnymi a parametry.
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Obr. 3.1: KolaE um¥lé inteligence

Hluboké ufeni je speci ckou skupinou strojového ufeni a jak ji° bylo zmin¥no
vy2e, spole£n¥ s nim spada do oblasti um¥lé inteligence. Pro lep?i p°edstavu rozd¥-
leni oblasti um¥lé inteligence jsou vztahy zobrazeny v Obr. 3.1. Modely hlubokého
uf£eni obsahuji velké mnoCstvi skrytych vrstev a jejich pofet urfuje hloubku mo-
delu. P°i hlubokém ufeni jsou tyto vrstvy naufeny prost°ednictvim neuronovych
siti. UEeni je proces, p°i kterém se hleda kombinace parametr- modelu, které vedou
k minimalizaci ztratové funkce mezi predikovanymi a expertnimi hodnotami dat.
Oproti klasickym um¥lym neuronovym sitim se lizi v tom, °e neni pot°eba extrakce
a selekce vhodnych p°iznak- datové sady. Vyb¥r a navrh p°iznak: je mnohdy velmi
komplikovany a £asov¥ naro£ny krok p°i p°edzpracovani dat. Vyhodou hlubokého
uf£eni je, °e si model b¥hem ufeni vytva®i vhodné p°iznaky sam automaticky. Vyvoj
rychlych paralelnich £ip- gra ckych karet v posledni letech uma®nil vyrazny rozvoj
konvolu£nich neuronovych siti a po£itatového vid¥ni [25],[26].

3.1 KonvoluEni neuronové sit¥

KonvoluEni neuronoveé sit¥ (zkracen¥ CNN, odvozeno z anglického spojeni Convo-
lutional Neural Network) jsou soufasti skupiny vicevrstvych dop°ednych um¥lych
neuronovych siti. V posledni dob¥ se jedna o univerzalni model hlubokého ufeni,
ktery se uplat-uje p°i °e2eni °ady ukol- pofitatového vid¥ni. CNN jsou tvo°eny
mnohovrstevnatymi stavebnimi bloky a jsou navreny tak, aby se automaticky a
adaptivn¥ u£ily prostorovou hierarchii vzor-. Oproti klasickym neuronovym sitim

se lizi nejen svoji architekturou, ale i vstupnimi daty, kterd neobsahuji p°iznakovy
vektor. CNN tedy nevy®aduji p°edem extrahované p°iznaky. Mezi dal?i vyhody CNN
pat°i snadn¥j?i trénovani sit¥ nebo men?2i pofet parametr- k optimalizaci oproti pln¥
propojenym neuronovym sitim se stejnym po£tem skrytych vrstev. D-vod menziho
po£tu parametr- je ten, °e jednotlivé vahy neuron- jsou mezi neurony sdileny. Neu-
rony jsou spojovany do podoblasti tak, aby byla pokryta cela plocha obrazu. B¥hem
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trénovani dochézi k optimalizaci vah a parametr- Itr- (kernels) algoritmem zp¥t-
ného 2i°eni chyby. Ziskani prostorové znalosti vzor- probih& postupn¥ od rozpoznani
malych lokalnich vzor- (jako je nap°iklad hrana), p°es ziskani znalosti zakladnich
tvar- a° po vytvo°eni komplexnich abstraktnich vizuélnich viem-. Mezi zakladni
vrstvy CNN pat°i: aktivagni, konvolu£Eni, podvzorkujici (pooling) a pln¥ propojena
vrstva. Prvni dv¥ zmin¥né vrstvy se staraji o extrakci p°iznak-, zatimco pln¥ pro-
pojena vrstva se zabyva vyvozenim vysledné predikce z extrahovanych p°iznak-.
Na Obr. 3.2 je zobrazena ukazka obecné architektury konvoluEni neuronové sit¥. V
nasledujicich odstavcich budou popsany jednotlivé vrstvy podrobn¥ji [27],[28].

Obr. 3.2: Obecné schéma architektury konvoluEni neuronové sit¥. CNN se sklada z
n¥kolika stavebnich blok- (konvoluEnich, podvzorkujicich a pln¥ propojenych vrs-
tev). Spravnost modelu je ov¥°ena vypo£tem kriterialni funkce, na zéaklad¥ které
jsou nasledn¥ upraveny vahy vrstev algoritmem zp¥tného 2i°eni chyby. P°evzato a
upraveno z [29].

3.1.1 Konvolu£ni vrstva

KonvoluEni vrstva je zakladni stavebni jednotkou v2ech CNN, ktera vyuCiva k ex-
trakci p°iznak- operaci, podle které nese nazev jak samotna vrstva, tak i neuro-
nova si” konvoluci. Konvoluce je linearni matematicky operator, jeho® vystupem

je p°iznakova mapa. Konvolugni Itr je de novan maskou, ktera provadi transfor-
maci hodnot intenzity jasu vstupniho obrazu nebo informace z jiné p°iznakové mapy
p°edchozi konvolu£ni vrstvy. Maska Itru prochazi pixely obrazu z levého horniho

k pravému dolnimu rohu. Pixely obrazu, které se nachazeji pod p°isluznymi pixely
masky jsou mezi sebou vynasobeny. Soufiny jsou se£teny a p°i°’azeny na odpovidajici
misto p°iznakové mapy. Princip je zobrazen na Obr. 3.3.
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Obr. 3.3: Princip konvoluce.

Pro identi kaci objekt- v obraze je pot°eba pou®it vice ltr- a ziskat v¥t2i pofet
p°iznakovych map. Jeden Itr ur£i vedy jen jeden p°iznak neboli p°iznakovou mapu.
Prostorové umist¥ni vstupnich p°iznak- odpovida stejnému prostorovému umist¥ni
na vystupni p°iznakové map¥ (levy horni roh vystupu obsahuje informace o levém
hornim rohu vstupu). Velikost masky a pofet ltr- jsou klifové hyperparametry,
které ovliv—uji velikost vystupu konvolu£ni vrstvy. Rozm¥r masky je v¥tzinou 33
pixely, ovzem lze se setkat i s v¥t2imi maskami 55 nebo 7 7. Pofet Itr- de nuje
hloubku p°iznakové mapy. 'i°ka a vy2ka vystupu se m-°e lizit od 2i°ky a vy2ky
vstupu vlivem okrajového efektu konvoluce nebo poucitim krok- (strides), o které
se posouva ltr.

Zero padding je zp-sob, jak p°edejit okrajovému efektu zp-sobeného apli-
kaci konvolugnich Itr-. Aby nedochazelo ke zmen2eni rozm¥r- p°iznakové mapy po
ka®dé konvoluci, p°idava se po®adovany po£et nulovych °adk- a sloupc- na ka°dé
stran¥ vstupnich p°iznak:. St°ed masky je pak umist¥n na p-vodni okraj vstupu.
Tim je dosa®eno stejné velikosti vstupu a vystupu.

Kroky (strides) jsou druhym zmin¥nym faktorem, ktery ovliv—uje velikost vy-
stupu p°iznakové mapy. Kroky urfuji vzdalenost, o kterou se Itr posouva mezi
dv¥ma po sob¥ jdoucimi pixely. Vychozi hodnota je rovna 1. W??i hodnoty ne° 1 se
pou®ivaji k dosa®eni podvzorkovani mapy [28],[29].

Po konvolu£ni vrstv¥ nasleduje aktivaEni funkce, kterd provadi nelinearni trans-
formaci neuronu. Mezi nejb¥°n¥j2i aktivaEni funkce pat°i signum, sigmoidea nebo
hyperbolicky tangens. V soufasné dob¥ se velmi £asto pouliva ReLU (zkracen¥ z
anglického recti ed linear unit) aktivaEni funkce [34]. ReLU funkce je zobrazena na
Obr. 3.4, z kterého je patrné, °e funkce nahrazuje v2echny zdporné hodnoty nulou.
Vyhodou ReLU funkce v porovnani s ostatnimi nelinearnimi funkcemi pouCivanymi
v CNN je jeji snadno proveditelna derivace a mnohonasobn¥ rychlej2i uEeni sit¥.
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Obr. 3.4: ReLU aktivaEni funkce.

3.1.2 Podvzorkujici (pooling) vrstva

Vrstva slou®i k podvzorkovani p°iznakové mapy, které je provad¥no na zaklad¥ sdru-
%vani hodnot v danych oblastech, vlivem £eho® dochazi k redukci velikosti mapy.
P°iznakova mapa sniuje svoji 2i°ku a vy?ku. Hloubka z-stava nezm¥n¥na. Redukce
prostorovych dimenzi ma za nasledek zjednodu2eni vystupu z konvolu£nich vrstev a
celkové snieni parametr-, vypo£etni naro£nosti a pam¥ ovych narok:. Vrstva neob-
sahuje °adné parametry, které se b¥hem uf£eni optimalizuji. Na Obr. 3.5 je zobrazen
princip dvou nejpouCivan¥j?ich sdru®ovacich metod.

Obr. 3.5: Princip sdru®ovacich metod s krokem (stride) 2.

Max-pooling je sdruovaci metoda, ktera vyu®iva okna o velikosti 22. Okno
se posouva po p°iznakové map¥ podobn¥ jako v p°ipad¥ konvoluce. OvZem zde je
zvolen i krok (stride). Pro okno velikosti 2 2 je krok roven 2. Ze vstupnich hodnot
p°iznakové mapy je vybrana maximalni hodnota. Na podobném principu funguje
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i sdruovaci metoda average-pooling. Rozdil t¥chto dvou sdru®ovacich metod spo-
£iva ve vyb¥ru hodnoty v posuvném okn¥. U average-poolingu se vypo£ita pr-m¥r
z hodnot okna namisto dosazeni maximalni hodnoty. Cilem je co nejlépe a neje-
fektivn¥ji zakddovat prostorovou p°itomnost p°iznaku nebo tvaru v urfité oblasti.
Max-pooling se jevi jako lep?i volba prav¥ z d-vodu, °e reprezentuje maximalni
p°itomnost r-znych p°iznak- [29], [30].

3.1.3 PIn¥ propojena vrstva

KoneE£nym stavebnim blokem, ktery uzavird celou architekturu CNN je pln¥ pro-
pojena vrstva. P°iznakové mapy z posledni konvoluEni nebo pooling vrstvy jsou
transformovany do jedno-dimenzionalniho vektoru. Ka°da hodnota vektoru je spo-
jena vahou se vZemi vstupy jedné pop°ipad¥ vice pIn¥ propojenych vrstev. Samotné
vahy ur£uji vyznamnost a d-le®itost hodnot jednotlivych neuron-. AktivaEni funkce
nélni pln¥ propojené vrstvy se li2zi od ostatnich a je obvykle zvolena podle typu
°e2eného problému. Po£et vystup- v posledni vrstv¥ odpovida po£tu t°id [29], [30].
V Tab.3.1 jsou uvedeny £asto pouCivané aktivaEni funkce pIn¥ propojenych vrstev
pro konkrétni tlohu. Typickym p°ikladem m-°e byt aktivaEni funkce softmax, ktera
se pou®iva pro klasi kaEni problémy. Softmax normalizuje vystupni hodnoty pln¥
propojené vrstvy od 0 do 1 a p°evadi je na pravd¥podobnost pro konkrétni t°idy.

Tab. 3.1: P°iklady pouCiti aktivaEnich funkci poslednich pIn¥ propojenych vrstev pro
konkrétni alohy

°e2ené ukoly aktivaEni funkce

binarni klasi kace sigmoid

klasi kace do vice t°id s jednou oznafenou t°idou softmax

klasi kace do vice t°id s vice oznafenymi t°idami  sigmoid

regrese pro libovolnou hodnotu linearni se sklonem 45
regrese pro hodnotu mezi 0 a 1 sigmoid

3.2 Proces u£eni neuronové sit¥

Principem uf£eni neuronoveé sit¥ je nalezeni kombinace parametr- a vah vrstev mo-
delu, které minimalizuji rozdily mezi vystupy pro dany soubor trénovacich dat a
jejich odpovidajicimi cily. Vykon modelu se hodnoti kriterialni funkci, na zaklad¥
které jsou aktualizovany vahy a parametry vrstev pomoci algoritmu zp¥tného 2i°eni
chyby a optimalizaEniho algoritmu gradientniho sestupu. Kriterialni funkce udava
shodu mezi vyslednou predikci neuronove sit¥ a expertn¥ znafenymi daty. Na za£atku
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ufeni sit¥ je pot°eba zvolit kriteridlni funkci s ohledem na konkrétni typ °e2eného
problému [30].

Gradientni sestup je b¥°n¥ pouCivany optimaliza£ni algoritmus, ktery iterativn¥
upravuje parametry a vahy sit¥. Gradient kriterialni funkce udava sm¥r nejstrm¥j-
2iho r-stu. V2echny vahy a parametry jsou upraveny v negativnim sm¥ru gradientu
s danou velikosti kroku nazyvanou ufebni krok. Vysledkem je sni®eni kriterialni
funkce. Velikost uEebniho kroku je jeden z klifovych hyperparametr-, které je po-
t°eba vhodn¥ nastavit p°ed u£enim sit¥. Rovnice 3.1 popisuje aktualizaci vah

QL
@w
kde wp jsou vahy neuronové sit¥, je ufebni krok a%VLV je derivace chybove
funkce.

Gradient se v¥t2inou po£ita pro tzv. mini-davku (mini-batch) trénovacich dat
a nasledn¥ se pouCije pro aktualizaci vah. Tento optimalizaEni algoritmus se na-
zyva minibatch stochastic gradient descent. Existuje °“ada optimaliza£nich algoritm-,
které krom¥ aktualni velikosti gradientu berou p°i vypo£tu do Gvahy i p°edchozi
aktualizaci vah. Mezi tyto algoritmy pat®i stochastic gradient descent s hybnosti,
Adagrad, RMSprop, Adam a dal?i. Hybnost, kterd se pouiva v mnoha z t¥chto
variant, °e2i problémy rychlosti konvergence a lokalnich minim. PouCiti optimaliza£-
niho algoritmu Adam navic umo®-uje adaptivn¥ m¥nit rychlost u£eni pro jednotlivé
parametry na zaklad¥ znalosti gradient- v p°edchozich iteraci. Algoritmus si uklada
pr-m¥rnou hodnotu gradientu z p°edchozich iteraci a pr-m¥rnou hodnotu druhych
mocnin gradient-, kde ob¥ tyto hodnoty jsou postupn¥ exponencialn¥ zapominany
[31],[39].

W= Wy (3.1)

3.3 P°ehled architektur siti

Jednotlivé architektury CNN se od sebe lizgi po£tem a uspo°adanim vrstev. Mezi
prvni architektury pat°i LeNet (1998) a AlexNet (2012), které jsou si velmi podobné.
Jedné se o relativn¥ m¥lké sit¥, obsahujici dv¥ a° p¥t konvolu£nich vrstev. Hyper-
bolicky tangens, ktery byl do té doby b¥°nou volbou, byl nahrazen RelLU aktivaEni
funkci. Diky AlexNetu se staly CNN vychozi volbou p°i °e2eni uloh po£fitaEového
vid¥ni. Od roku 2012 probih& neustaly vyvoj novych architektur. O par let pozd¥ji
p°ichazi architektura nazvana VGG 19 (£islo udava po£et vrstev), ktera p°ichazi s
inovativni my2lenkou a to se za®azenim konvolu£nich Itr- o velikosti 3 3 do série.
Tim bylo dosafeno stejného vysledku jako u v¥tzich konvoluEnich Itr- (AlexNet
11 11), ale s ni°i vypo£etni naro£nosti. Mezi revolu£ni sit¥ pat®i architektura Re-
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snet, kterd °e2i problém vymizeni gradienttipomoci konvolu£nich a identity blok-.
Si” pou®iva batch-normalizaci, p°i které jsou sjednoceny r-zné rozsahy hodnot p°i-
znakovych map. Jedna se o jeden ze zp-sobu regularizace sit¥. Mezi vyhody batch
normalizace pat®i: nastaveni v¥t2iho kroku u£eni, sni®eni vlivu po£ate£ni inicializace
vah a snieni rizika p°eufeni sit¥ [41]. Soufasn¥ s Resnet architekturou vznika Go-
ogleLeNet architektura. GoogleLeNet zavadi vlastni Inception blok, ktery obsahuje
paralelni v¥tve s r-znymi velikostmi konvolu£nich Itr-. Vysledné p°iznaky jsou z
V¥tvi z°et¥zeny a vyvedeny do jednoho vystupu [32], [33].

Jeliko® p°i zpracovani diplomové prace bude pouCita segmentatni CNN, budou
v nasledujicich odstavcich p°edstaveny £asto poufivané segmenta£ni architektury.
Segmentace obrazu pat°i mezi b¥°né ulohy p°i zpracovani obraz- a prav¥ CNN se
jevi jako vhodny a U£inny nastroj. Segmenta£ni sit¥ provadi klasi kaci jednotlivych
pixel- do t°id podle pravd¥podobnosti. Obecn¥ plati, °e se zvy2ujicimi rozm¥ry
vstupniho obrazu, roste i vypo£etni naro£nost, zejména pak vysoké pofadavky na
vykon gra ckych karet.

3.3.1 PIn¥ konvolu£ni neuronové sit¥

PIn¥ konvolu£ni neuronové sit¥ se pou®ivaji pro segmentaci obrazu a °e2eni mnoha
uloh pofitafového vid¥ni. Jednou z klifovych vlastnosti této sit¥ je, %e je pou©i-
telna pro r-zné velikosti vstupnich dat. Si” vyu®iva naufené vrstvy klasi kaEnich
architektur a jemnym dolad¥nim vah provadi segmentaci obrazu. PIn¥ propojené
vrstvy jsou nahrazeny 1 1 konvolu£ni vrstvou s N t°idami. K dosaeni stejné veli-
kosti vystupniho obrazu jako vstupniho, se provadi v dekonvolu£ni vrstv¥ bilinearni
interpolace. Vystupem je pravd¥podobnostni mapa, ktera udava pravd¥podobnost
pixel- k jednotlivym t°idam. PIn¥ konvolu£ni si” ma °adu omezeni, mezi ktera pat®i
limitni velikost receptivniho pole viz Obr. 3.6. Jinymi slovy objekt, ktery je v¥t2i
nebo men2i ne® receptivni pole, m-°e byt 2patn¥ za°azen do vice t°id. Stejn¥ tak
malé objekty jsou £asto ignorovany nebo chybn¥ oznafeny jako pozadi. [35].

2\Wmizeni gradientu je problém, ktery nastava p°i zp¥tném 2i°eni chyby. U velmi hlubokych
CNN m-°e dochéazet k zeslabeni £i k Uplné ztrat¥ gradientu. Si” pak ztraci schopnost ufeni.
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Obr. 3.6: Omezeni segmentace obrazu zp-sobené pln¥ konvolu£ni siti. Na levé stran¥
je p-vodni obraz, uprost®ed je expertni zna£eni, napravo vysledek segmentace, p°e-
vzato z [35].

3.3.2 SegNet

SegNet obsahuje dva zakladni bloky enkodér-dekodér. Cilem enkodéru je co nejlépe
zakddovat prostorovou informaci obrazu, kterd je nasledn¥ pouita pro de novani
oblasti segmentovanych objekt-. Enkodér SegNetu obsahuje vrstvy z architektury
VGG 16. B¥hem podvzorkovani p°iznakové mapy je ulo®ena informace o pozici p°i-
znaku. Pozice je zakdédovana 2 bity do okna velikosti 2 a propojena dlouhymi
spojenimi (long connections) s p°isluznou vrstvou dekodéru. Vrstvy dekodéru jsou
zrcadlov¥ uspo°adany podle enkodéru. Dekodér vyuliva ulo®enych pozic p°iznak-
pro p°evzorkovani a dosaleni p-vodnich rozm¥r- obrazu. Na konec celé architek-
tury je umist¥na aktiva£ni funkce Softmax, ktera klasi kuje pixely do jednotlivych
t°id [36].

3.3.3 Unet

Unet architektura je pou®ivana pro Ufely segmentace biomedicinskych obraz-, kde
dosahuje velmi vysoké Usp¥2nosti i v p°ipad¥ malého mnao°stvi trénovacich dat. Ar-
chitektura sit¥ je zobrazena na Obr. 3.7.
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Obr. 3.7: Architektura Unet, p°evzato a upraveno z [37].

Si” obsahuje dv¥ symetrické v¥tve: sestupnou (enkodér) a vzestupnou (dekodér).
Sestupna £4ast architektury neboli tzv. enkodér provadi podvzorkovani obrazu. Sta-
vebni prvky enkodéru a jejich uspo°adani se moc neli?i od klasi kaEnich architektur
CNN. Pro zvy2eni efektivnosti uEeni se n¥kdy nahrazuje sestupna £ast p°edu£enou
klasi kaEni CNN (VGG nebo Resnet). Enkodér obsahuje konvolu£ni vrstvy s veli-
kosti masky Itru 3 3, které jsou nasledovany aktiva£ni funkci ReLU a max-pooling
vrstvou. P°i pr-chodu obrazu pooling vrstvou dochazi k redukci jeho rozm¥r- na
polovinu. Vzestupna £ast provadi zp¥tné p°evzorkovani obrazu na p-vodni rozm¥ry.
K tomu vyu®iva spojeni mezi odpovidajicimi vrstvami enkodérové a dekodérove £4asti
a transponovanou konvoluci [37].
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4 Augmentace dat

Augmentace dat je um¥lé rozzi°eni trénovaci sady. Pouliva se zejména pro Ufely
strojového u£eni, kdy je k dispozici pouze mala trénovaci sada dat. Roz2i°eni mno®iny
dat umo®ni zvy2eni klasi kaEni robustnosti a snadn¥j?i trénovani neuronové sit¥,
ne® kdyby byla pou®ita jen data originalni. Navic se jedna o zp-sob, jak p°edejit
p°eufeni neuronové sit¥. V nasledujici kapitole budou popsany metody, které jsou
nejEast¥ji vyu®ivany pro rozzi°eni mnao®iny dat.

4.1 Geometrické transformace

Geometrické transformace se vyzna£uji p°evedenim pozi£nich sou®adnic originalniho
obrazu do novych poziEnich sou’®adnic vystupniho obrazu. P°i v¥tZin¥ geometric-
kych transformaci jsou transformované sou°adnice necelofiselné a je pot°eba jasové
hodnoty interpolovat. Mezi £asté interpolaEni metody pat°i metoda nejbli®2iho sou-
seda, linearni nebo kubicka interpolace. Nové pozi£ni sou®adnice jsou vypo£teny z
p-vodnich sou°adnic ndsobené transforma£ni matici. Je d-le°ité, aby p°i aplikaci
geometrickych transformaci obrazu nedochazelo ke vzniku dat, ktera neodpovidaji
realnym p°ipad-m. Nerealna data by mohla vést ke 2patnému vysledku strojového
ufeni [7].

Peeklopeni pat°i k nejjednodu22imu typu geometrické transformace z hle-
diska implementace. U b¥°nych fotogra i se £ast¥ji pou®iva p°eklopeni kolem
horizontalni osy ne® vertikalni. P°i p°eklap¥ni snimk- z TEM je volba osy libo-
volna. Pro datasety obsahujici pouze text neni vhodn4, proto®e p°i p°eklopeni
textu vznikaji neexistujici pismena.

Rotace - Augmentace pomoci rotace probih& otd£enim obrazu sm¥rem doleva
nebo doprava podle st°edu rotace v rozsahu od dlo 359. P°i rotaci obrazu
mohou vznikat v novém obrazu mista, kterd nemaji v p-vodnim obraze ekvi-
valent a hodnota pixelu t¥chto mist je rovna 0. Chyb¥jici hodnoty pixel- je
nutné doplnit nap°®. barvou nejbli®?¢iho pixelu, barvou pozadi nebo se obraz
0°e%.

Posun obrazu doleva, doprava, nahoru nebo dol- m-°e byt velmi uiteEnou
transformaci v p°ipad¥, °e se v trénovaci mnoCin¥ dat vyskytuje prvek na
stejném mist¥. P°ikladem m-°e byt Uloha na rozpoznani oblifeje, kde je ve
V¥t2in¥ p°ipadu oblifej umist¥ny uprost°ed obrazu. Testovaci model bude pak
vyPadovat vedy p°esn¥ vycentrované oblifeje. Implementaci posunu dojde k
zamezeni p°eu£eni modelu na ur£itou polohu.

Ipeeufeni je stav, kdy se model p°izp-sobi mno°in¥ trénovacich dat a selhava na validagnich
datech.
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Zm¥na m¥°itka - P-vodni velikost obrazu je p°i zm¥n¥ m¥°itka pro vysledny
obraz zachovana. Pokud probiha zm¥na m¥°itka sm¥rem dol- jsou okraje do-
pln¥ny pr-m¥rnou hodnotou okoli nebo hodnotou nejbli®2iho pixelu. Pokud
zm¥na m¥°itka je vedena sm¥rem nahoru, potom se vysledny obraz o°izne na
p-vodni velikost [6],[15].

4.2 P°idani 2umu

P°idanim 2umu do obrazu dojde ke zvy2eni robustnosti a zobecn¥ni modelu. Model
si snadn¥ji poradi s drobnymi zm¥nami v obrazu. Velmi £asto se p°idava do obrazu
Gaussovsky bily 2um. Mezi jeho vyhody pat®i prostorova nekorelovanost, tzn. °e
hodnota intenzity jednoho pixelu bilého 2umu je nezavisla na hodnot¥ 2umu sou-
sedniho pixelu. Ke ka®°dému pixelu je p°i£tena hodnota 2umu s ur£itym rozptylem a
nulovou st°edni hodnotou. Vykonové spektrum Gaussovského 2umu je rovhom¥rné
a v2echny jeho frekvence jsou zastoupeny se stejnou pravd¥podobnosti.

Dalzim £asto p°idavanym typem 2umu do obrazu je impulzni 2um (n¥kdy ozna-
£ovany jako pep° a s:l). 'um postihuje pouze jednotlivé pixely nebo men2i skupiny
pixel-. Intenzita p-vodniho pixelu je nahrazena vysokou hodnotou 2umu, ktera £asto
Zp-sobuje saturaci obrazu na extrémni hodnotu. Mezi dal?i 2umy pat®i: Moiré 2um,
Perlin-v 2um, Gabor-v 2um a mnoho dalzich [8],[6].

4.3 Uprava kontrastu barevnych slocek

Barevny prostor Ize Upravou kanal- obrazu vyu®it pro vytvo°eni novych sv¥tel-
nych podminek. Zm¥nou barevného prostoru se bude model zam¥°ovat na tvary
objekt: ne® na samotnou barvu. Barevny prostor se da modi kovat Upravou histo-
gramu, spojenim matic jednotlivych barevnych kanal-, p°iEtenim nebo ode£tenim
konstanty od hodnot pixel- a dalkimi Upravami. Ekvalizace histogramu je neklesa-
jici linearni transformace kontrastu. Cilem ekvalizace je vytvo°eni obrazu s p°ibli°n¥
rovnom¥rnym rozlo®enim jasovych hodnot. Jiny zp-sob Upravy kontrastu je zalo®en
na vytvo°eni po £astech linearni transformace, ktera transformuje jasové hodnoty
na cely rozsah jasovych hodnot.

Pseudobarveni je operace, pomoci které je mo°né p°i°adit 2edotbnovému obrazu
barvu. P°i°azena barva v¥t2inou neodpovida skuteEnym barvam objektu. Ka°dy stu-
pe- 2edi je p°eveden na kombinaci barevnych RGB slo®ek. [9],[10],[11].
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4.4 Filtrace obrazu

Augmentace dat pomoci Itrace obrazu je zalo®ena na aplikaci lokélnich operétor-.
Lokalni operace s obrazem jsou realizovany konvoluci obrazu a masky. Rozmazani
obrazu zvy2uje robustnost modelu, kdy trénovaci data obsahuji obrazy s rozost’enym
pohybem. Zost°ené obrazy vedou ke zvyrazn¥ni detail-. Pomoci Upravy centralniho
prvku masky je mo°né regulovat miru ost°eni. Medianovy Itr pat°i k lokalnim ope-
rator-m a je £asto pou®ivan pro potlaEeni 2umu nebo vyhlazeni obrazu. Pro vypo£et
vystupni hodnoty pixelu pou®ivAd masku, kter4 se posouva po obraze. Vyhodou me-
dianové ltrace je, °e zachovava hrany v obraze [6],[12],[15].

4.5 AugmentaEni metoda Random Erasing

Metoda byla navrena pro p°ipady rozpoznani objekt- v obraze, kdy n¥které £asti v
n¥m nejsou zcela jasné. Mohou byt ur£itym zp-sobem znehodnocené (nap°. rozma-
zané, neostré, 2um). Nov¥ ziskana data umo®°ni modelu analyzovat vice charakteris-
tickych prvk- v obrazu a zabranit p°eufeni se na jeden konkrétni vizualni prvek. V
obraze je ndhodn¥ vybrana oblast o velikosti N M, kde jsou jeji hodnoty pixel-
nahrazeny pr-m¥rnou hodnotou pixel- v dané oblasti nebo nahodnou hodnotou [15].
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5 Metodika pro vyhodnoceni vysledk-

K objektivnimu zhodnoceni vysledk: predikce CNN byly vybrany metriky, které
jsou b¥°n¥ pouCivany p°i ov¥°eni p°esnosti a kvality segmentace. V2echny uvedené
metriky jsou zalo®eny na ohodnoceni miry p°ekryvu, ktera vychazi z matice zam¥n.
Matice zam¥n shrnuje vykon klasi katoru s ohledem na testovaci data. Jedna se o
dvoudimenzionalni matici, kde jedna dimenze odpovida referen£Enim dat-m a druh&a
dimenze odpovida predikci klasi katoru viz Obr. 5.1.

Obr. 5.1: Matice zam¥n.

Matice zam¥n p°i °e2eni binarni klasi kace obsahuje £ty°i t°idy, do kterych m-°e
byt predikovana hodnota (pixelu) za°azena. Prvni t°ida TP (z anglického true posi-
tive) vyjad°uje po£et pixel-, které byly spravn¥ za°azeny do oblasti segmentovaného
objektu na zaklad¥ referenfEniho zna£eni. T°ida TN (z anglického true negative) vyja-
d°uje po£et pixel-, které byly spravn¥ ozna£eny jako pozadi. T°ida FN (z anglického
false negative) vyjad°uje po£fet pixel-, které byly chybn¥ oznafeny jako pozadi ob-
jektu. Posledni t°ida FP (z anglického false positive) vyjad°uje po£et pixel-, které
byly chybn¥ oznafeny jako souf£ast segmentovaného objektu. Z této matice je mo°né
vyjad®it na zaklad¥ roz°azeni hodnot do t¥chto £ty°ech t°id sadu ukazatel- [42],[43].
Mezi nejzakladn¥j?i ukazatele pat°®i p°esnost (Acc z anglického accuracy) 5.1 a chyba
(Err z anglického error) 5.2

TP+ TN

TP+FN+FN + TN’ (5.1)

Acc =

P°esnost je b¥°n¥ pouCivany ukazatel pro hodnoceni binarni klasi kace. Vyja-
d°uje pom¥r mezi spravn¥ za°azenymi hodnotami (pixelu) a celkovym po£tem v2ech
hodnot. V p°ipad¥ segmentace znazor-uje spravnost ozna£eni pixelu za pozadi nebo
objekt. Z p°esnosti je mo°né jednodu2e vyjad°it chybu

Err =1 Acc: (5.2)
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Senzitivita je ukazatel, ktery udava usp¥2nost zachyceni p°itomnosti sledova-
ného stavu neboli udava pom¥r mezi po£tem spravn¥ oznafenych pixel- objektu a
vzemi pixely oznaEenymi jako objekt. Senzitivitu Ize vyjad°it pomoci vztahu 5.3.

. TP
Senzitivita = TP+ EN (5.3)

Dalkim ukazatelem jespecicita 5.4, ktera reprezentuje pom¥r vzork- datové
mnoCiny, které byly spravn¥ oznafeny jako negativni k celkovému po£tu v2ech ne-
gativnich vzork-. Wijad°uje schopnost klasi katoru vybrat p°ipady, kdy sledovany
stav nenastava tzn. oznaf£i spravn¥ pixel za pozadi. Stejn¥ jako senzitivita nabyva

hodnot od 0 po 1.
TN

Specificita = TN+ FP

(5.4)

Dice koe cient je n¥kdy té° nazyvan jako index p°ekryti nebo F1 skére. Jedna
se 0 nejEast¥ji pou®ivanou metriku p°i evaluaci segmentace biomedicinskych obraz- a
slou®i k p°imému porovnani predikce a expertniho zna£eni. Dice koe cient je mo°né
vyjad®it pomoci vztahu 5.5 a nabyva hodnot z intervalu <0;1>, kde 1 vyjad°uje
100% p°ekryv oblasti [43].
2TP

DICE = T FP 7 EN (5-5)

Hodnotici funkce Thermo Fisher skore, zkracen¥ TFS

Pro zhodnoceni kvality parametr- elipsy prokladajici elektronovy svazek byla navr-
%ena hodnotici funkce, kterd porovnava vysledky detek£niho algoritmu s manudélnim
znafenim elektronového svazku z metadat. Jeliko® je prace zpracovavana ve spolu-
praci s rmou Thermo Fisher Scienti c, je tato funkce pouCita pro p°ipadné mo°né
srovnani vysledk- navreeného algoritmu s algoritmem pouCivanym ve rm¥. Jedna
se o funkci, ktera se ve rm¥ primarn¥ pou®iva k hodnoceni Usp¥2nosti algoritm-.
Do funkce vstupuji dva obrazy s parametry elipsy. Princip spo£iva v tom, °e dojde

k p°evedeni parametr- elipsy na binarni obraz a vnit°ni £ast elipsy je vypln¥na 1 a
pozadi 0. Funkci je mo®né vyjad°it pomoci vztahu 5.6.

obrazl\ obraz?
TFS= :
S max( obrazl; obraz) (5.6)

Vysledkem je skore, které popisuje p°ekryvajici oblasti obraz-. Pokud je vysledné
skore rovno 1, znamena to, °e detekovana elipsa odpovida manualn¥ zaznafenému
elektronovému svazku a naopak. Pro nazorn¥j2i pochopeni je vysledek funkce znéa-
zorn¥n na Obr. 5.2.
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(a) (b) (©)
Obr. 5.2: Ukazka principu hodnotici funkce s hodnotou skére 0,557. (a) binarni obraz de-

tekovaného elektronového svazku, (b) binarni obraz manualn¥ zazna£eného elektronového
svazku, (c) mira p°ekryvu dvou obraz-.
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6 Realizace praktické £asti

Jak ji° bylo zmin¥no v Gvodni kapitole, cilem diplomové prace je navrhnout algorit-
mus, ktery bude schopen detekovat elektronovy svazek v obrazech z TEM a nasledn¥
zjisti jeho p°esné rozm¥ry. Prav¥ diky obrovskému rozmachu strojového u£eni v po-
sledni dob¥, bylo rozhodnuto pou®it tyto metody i p°i zpracovani této prace. Vzhle-
dem ke sloCitosti °e2eného problému a 2iroké variabilit¥ jednotlivych mod- osv¥tleni
uorescen£niho stinitka, je vyhodné pou®it konvolu£ni neuronové sit¥. Po prostudo-
vani dostupné literatury zabyvajici se architekturami CNN, byla jako nejvhodn¥j2i
si” pro dany problém vybrana architektura Unet. Prav¥ tato CNN dosahuje velmi
vysoké Usp¥2nosti p°i segmentaci i na snimcich z elektronového mikroskopu

Cely algoritmus je zpracovan v programovém prost°edi Python 3.7.3 z d-vodu
dostupnosti velkého mno°stvi knihoven zabyvajici se prav¥ zpracovanim obrazu a
hlubokym u£enim. Jeliko® je detekce elektronového svazku zprost°edkovana pomoci
CNN, je pro jeji snaz?i implementaci pou®ita knihovna Pytorch. Jednotlivé kroky
programu jsou uspo°adany pro lep2i pochopeni v blokovém schématu 6.1, kde ka°dy
krok je opat®°en ukazkovym snimkem charakterizujici jeho vystup. Podrobn¥j2i popis
£4sti algoritmu je uveden pozd¥ji v kapitole 6.4. K uEeni neuronové sit¥ byl pou°it
pofitaf s procesorem Intel Xeon E5-2640, operaEni pam¥ti 512 GB a s vykonnou
gra ckou kartou NVIDIA Quadro P5000 s pam¥ti 16 GB.

Obr. 6.1: Blokové schéma navr®eného algoritmu

L Architektura Unet vyhrala ISBI 2015 EM Segmentation Challenge. Sout¥® byla zam¥°ena na
segmentaci nervového systému larev octomilek na 30 snimcich z elektronového mikroskopu. V té
dob¥ p°ekonala dosavadni nejlep2i skdre (warping error 0.000353) a obsadila prvni misto [37].
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6.1 Dostupna data

V této kapitole jsou popsana data, ktera jsou pouCita p°i °e2eni automatické de-
tekce a rozm¥°eni elektronového svazku. Poskytnuta databaze rmou Thermo Fisher
Scienti c méa okolo 1800 snimk-. P°i sb¥ru dat pro tuto databazi byly pouCity r-zné
kon gurace mikroskop-. Jsou zde obsaleny snimky po°izené jak autoemisni, tak i
termoemisni tryskou. Proto maji snimky r-znou kvalitu a lizi se jejich intenzita elek-
tronového svazku dopadajiciho na uorescen£ni stinitko. Ka°dy snimek je dopln¥n
0 rozsahlé mnoCstvi popisnych informaci, které jsou ulo®eny v metadatech daného
snimku. P°ilo°end metadata obsahuji nejen informace o nastaveni elektronového mi-
kroskopu b¥hem akvizice (velikost zv¥t2eni, expoziEni £as, nap¥ti, typ elektronové
trysky a mnohé dal?i ...), ale i informace o po°izené scén¥ snimku. Jsou zde ulo-
%eny informace o typu mdédu osv¥tleni uorescen£niho stinitka a parametry elipsy,
ktera proklada elektronovy svazek a p°esn¥ de nuje jeho rozm¥ry a pozici. Parame-
try elipsy jsou uvedeny v p°ipad¥, pokud se jedna o mod osv¥tleni uorescen£niho
stinitka, kde je °adouci a dava smysl detekovat elektronovy svazek. V Tab. 6.1 je
shrnuto, pro které mody osv¥tleni je zapot®ebi detekovat elektronovy svazek, a pro
které je naopak nutné °ici, °e detekce svazku neni nutna. V databazi se nachazi
snimky s r-znymi mody osv¥tleni uorescen£niho stinitka.

Tab. 6.1: Shrnuti aproximace elektronového svazku elipsou pro jednotlivé mody
osv¥tleni uorescen£niho stinitka

Mody osv¥tleni uorescen£niho stinitka Aproximace elipsou
Snimky s pln¥ zobrazenym elektronovym svazkem ano
Snimky s £4stef£n¥ zakrytym elektronovym svazkem ano
Snimky s Uplnym osvitem uorescen£niho stinitka ne
Snimky se zvyrazn¥nymi postrannimi vyza°®ovacimi laloky ne
Snimky s rozptylem ano i ne
Snimky se z°etelnymi vadami optickych prvk- ano
Snimky s dosvitem priméarniho elektronového svazku ne
Snimky 2umu ne
Snimky se vzorkem ano
Ostatni nestandardni podminky ano

Jeliko® databaze pokryva 2irokou 2kalu r-zného osv¥tleni stinitka, ale neni zde
dostate£ny pofet r-znych reprezentant- pro jednotlivé médy (databaze neni pri-
marn¥ urfena pro strojové ufeni), je nutné jednotlivé p°ipady um¥le rozzi°it. Pro
trénovani a testovani neuronove sit¥ je pot°eba mit dostate£n¥ velkou mno®inu dat.
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V nésledujici kapitole bude popséana navreend metoda pro um¥lé roz2i°eni databaze
snimk- z TEM.

6.2 Navr°ena metoda augmentace dat

Pro realizaci augmentace dat je pou®ita knihovna OpenCV, ktera je zam¥°ena na
pofitafové vid¥ni, zpracovani obrazu a strojové uf£eni. K roz2i°eni databaze snimk-
jsou pouCity geometrické transformace obrazu: zm¥na m¥°itka, translace a rotace.
Wbrané transformace jsou zvoleny zam¥rn¥, proto®e jejich pou®iti simuluje realné

chovani elektronového svazku p°i praci s mikroskopem. Geometrické transformace
probihaji vynadsobenim p-vodnich pozi£nich sou®adnic obrazu transforma£ni matici

viz 6.1:

r = T(rs); (6.1)

kder, = (x%y9 je novy vektor sou®adnic,T je transformagni matice as = (X;y) je
stary vektor sou®adnic. Translace neboli posun se pou®iva pro zm¥nu pozice objekt-
v obraze a jeji transforma£ni matice viz 4.2 vypada:

2 3
1 0 tx

r=§o 1 tyé; (6.2)
00 1

kde tx aty jsou parametry, které m¥ni sou°adnice obrazu ve sm¥ru osy X a 0Sy Y.
Zm¥na m¥°itka (2kalovani) pat°i k nejjednodu2im pru®nym transformacim, které
zp-sobuji deformaci struktur v obraze a zm¥nu vzdalenosti mezi jednotlivymi pixely.
’kalovaci matice ma tvar:

2 3
sx 0 O

S= § 0 sy OZ; (6.3)
0O 0 1

kde sx a sy jsou parametry 2kalovani v osach x a y v intervalu (01 ). Rotace
probih& kolem bodu (st°edu) rotace a ve 2D prostoru je dana uhlem rotace a rota£ni
matici: 2 3

cog ) sin() O
B = §sin( ) cog ) Of; (6.4)

0 0 1

kde je uhel rotace. Jeliko® je nutné, aby spolefEn¥ s obrazem byly transformovany i
parametry manualn¥ znafené elipsy a odpovidalo expertni znafeni v novém obraze,
je pot°eba namisto klasické rota£ni matice pouCit rota£ni matici s libovolnym st°e-
dem rotace. V p°ipadech, kdy konkrétni TEM snimek obsahuje v metadatech ulo®ené
parametry elipsy, je st°ed elipsy zvolen za st°ed rotace. Pokud se jedna o snimek bez
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parametr- elipsy (tzn. mod osv¥tleni bez detekce elektronového svazku), je st°ed
rotace zvolen jako st°ed snimku. Jednotlivé transforma£ni matice jsou posléze mezi
sebou vynasobeny a vznikne vysledna transforma£ni matice, ktera je vynasobena s
p-vodnimi poziEnimi sou®adnicemi. Po geometrické transformaci le®i nov¥ ziskané
pozice sou°adnic mimo pravidelnou pravouhlou m°i°%ku a je nutné nové hodnoty
pixel- interpolovat. K tomu je pou®ita kubick& interpolace.

6.2.1 Pravidla augmentace

Z d-vodu, °e jsou snimky mdd- osv¥tleni uorescen£niho stinitka hodn¥ variabilni
viz kapitola 2, je nutné p°istupovat ke ka°dému typu osv¥tleni zvld?" a vytvo®it pro
n¥j ur£itd4 pravidla augmentace. VWytvo°enim pravidel se zabrani vzniku dat, ktera
by nem¥la spravné expertni zna£eni elipsy a zbyteEn¥ by sniovala Usp¥2nost neu-
ronoveé sit¥. Ka°dy snimek obsahuje ve svych metadatech oznafeni médu osv¥tleni
uorescen£niho stinitka. Prav¥ toto znafeni je mo°né pouCit pro navrh pravidel na
miru konkrétnimu modu osvitu. Nevyhodou je, °e mody osv¥tleni jsou rozd¥leny
pouze do £ty° velkych skupin: partial (pln¥ nebo £4ste£n¥ viditelny elektronovy sva-
zek), full illumination (Uplny osvit uorescen£niho stinitka), afterglow (dosvit) a
none (elektronovy svazek je mimo uorescen£ni stinitko).

U snimk- s pln¥ zobrazenym elektronovym svazkem je mo°né provést v2echny
t°i pou®ivané transformace. Ov2em je zde pot°eba o2et®it dotykani svazku hran u-
orescen£niho stinitka. Um¥le vytvo°ené snimky by pak tvo°ily p°eva®n¥ snimky s
£astef£n¥ zakrytym svazkem a databaze by obsahovala maly pofet snimk- s pln¥
zobrazenym elektronovym svazkem. Tato situace je o2et°ena restrikci transformag-
nich parametr- (tx a ty) translace. P°ed samotnou augmentaci je vytvo°ena prazdna
matice, do které je vykreslena elipsa koresponduijici s elektronovym svazkem. Elipsa
je v matici reprezentovana hodnotou 1 a pozadi 0. Pokud je sou£et prvniho nebo po-
sledniho sloupce v¥t2i ne® 0, znamena to, °e se svazek dotyka levé nebo pravé strany.
Transformag£ni parametr tx je omezen pouze na hodnoty, které udavaji opaEny sm¥r
ne® je dotyk elektronového paprsku hrany uorescen£niho stinitka. Stejny princip
je aplikovan pro °adky tzn. dotyk svazku horni nebo spodni hrany stinitka. Jestlie
nastava situace, kdy se paprsek dotyka v2ech stran, jsou transforma£ni parametry
translace nastaveny na 0 a provadi se pouze 2kalovani a rotace se st’edem snimku
s nasobky 90. Mdéd Uplného osviceni uorescen£niho stinitka a dosvit primarniho
elektronového svazku je mo°né transformovat pouze o nasobky’9P°i pouCiti dal-
2ich geometrickych transformaci nastavaji nerealné typy osvit-. Pravidla pouCiti
jednotlivych geometrickych transformaci jsou shrnuta pro vzechny mody osv¥tleni v
Tab. 6.2.
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