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Abstrakt

Tomografickd 3D analyza v nanometrovém méritku vyuziva snimky vzorkt ziskané s vy-
uzitim fokusovaného iontového svazku (FIB), pfi jejichZz snimani ale dochézi z fyzikalnich
davodi k poskozeni ,, curtaining “ efektem. Tato prace predstavuje novy pristup k odstra-
néni curtaining efektu ze snimkt pomoci strojového uceni. Pro jeho odstranéni je vyuzita
konvolu¢ni neuronova sit (CNN) a technika uceni s ucitelem. Navrzend sit pracuje s pri-
znaky, které vytvari vinkova (wavelet) transformace a jejim vystupem je vizudlné ,vycis-
tény“ snimek. K uceni sité je vyuzita syntetickd datova sada poskozenych snimkii, které jsou
vytvoreny generatorem simulujicim fyzikalni proces tvorby redlného snimku. Simulace se
skldda z ,, opotiebeni “ vzorku pomoci fokusovaného iontového svazku (FIB) a zobrazeni po-
vrchu pomoci skenovaciho elektronového mikroskopu (SEM). Nové vytvoreny pristup velmi
dobre pracuje i s redlné porizenymi snimky. Kvalitativni vyhodnoceni predstaveného reseni
a srovnani s jinym FeSenfm hodnotili laici i experti na tuto problematiku. ReSeni pied-
stavuje novy nadéjny pristup k odstranéni curtaining efektu a prispiva k lepSimu postupu
zpracovani i porozuméni snimkim porizenym pri materidlové analyze.

Abstract

Tomographic analysis produces 3D images of examined material in nanoscale by focus ion
beam (FIB). This thesis presents new approach to elimination of the curtain effect by ma-
chine learning method. Convolution neuron network is proposed for elimination of damaged
imagine by the supervised learning technique. Designed network deals with features of da-
maged image, which are caused by wavelet transformation. The outcome is visually clear
image. This thesis also designs creation of synthetic data set for training the neuron ne-
twork which are created by simulating physical process of the creation of the real image.
The simulation is made of creation of examined material by milling which is done by FIB
and by process displaying of the surface by electron microscope (SEM). This newly created
approach works precisely with real images. The qualitative evaluation of results is done
by amateurs and experts of this problematics. It is done by anonymously comparing this
solution to another method of eliminating curtaining effect. Solution presents new and pro-
mising approach to elimination of curtaining effect and contributes to a better procedure
of dealing with images which are created during material analysis.
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Kapitola 1

Uvod

Elektronova mikroskopie vytvaii nové obzory pozorovani v manometrovém méritku. Tato
metoda pro zkoumani a pozorovani materidli a déji se rychle rozviji a vytvari prostor pro
jejich hlubsi pochopeni. Vysledky ziskané z elektronové mikroskopie rozsituji znalosti lidstva
v mnoha oborech jako jsou napiiklad medicina, technika ¢i geologie. Rozvoj tohoto odvétvi
prinasi problémy, které je nutné prekonat. Jeden z problémt vznika nepiesnym obrdabénim
vzorku v elektronovym mikroskopu. Tento problém zvany curtaining zabranuje spravnému
zobrazeni materiali. Tato prace se zaméruje na odstranéni curtaining efektu technikami
pocitacového zpracovani obrazu.

Curtaining vznika na preparatu nepresnym obrabénim iontovym svazkem. Material neni
idealné zpracovany a na jeho povrchu se tento jev projevuje typickym zkreslenim. Spravné
odstranéni curtaining efektu prispiva k pochopeni mikroskopické struktury téchto materiala
a muze pozitivné ovlivnit i proces vyroby polovodicovych soucastek. Existujici pristupy pro
odstranéni tohoto efektu se mohou rozdélit do dvou skupin. Prvni skupina metod se problém
snazi vyresit pomoci fyzikalnich pristupt a 1épe obrabét zkoumany vzorek. Druha skupina
potlacuje curtaining pomoci tprav vysledného snimku. Nejlepsi dosavadni metody dosahuji
kvalitnich vysledkt, ale vypocet takového modelu trva v fadu hodin pro kazdy snimek.

Prace je zamérena na vizudlni odstranéni curtainingu ze snimku pomoci moderniho
pristupu neuronovgch siti. Tento pristup vyzaduje velké mnozstvi snimka a vzhledem ke
skutecnosti, ze porizeni redlnych dat je velmi pracné a drahé, je navrzeny generdtor synte-
tickych snimku s curtaining efektem. Préace je vytvorena ve spolupraci s firmou TESCAN,
kterd poskytla redlné namérena data problémovych materidli. Poskytla odborniky, kteri
kvalitativné ohodnotili dosazené vysledky navrzené metody i synteticky vytvorenych dat.
Praci jsem si vybral, protoze mé zajima problematika elektronovych mikroskopt a strojo-
vého uceni.

Nasledujici kapitola popisuje klicové c¢asti elektronové mikroskopie. Je vysvétlena ¢in-
nost elektronového, iontového mikroskopu a jejich slozeni do komplexniho nastroje. Treti
kapitola popisuje zakladni bloky neuronovych siti, pristupy a metody uceni téchto siti.
Ctvrtéd kapitola predstavuje existujici metody pro odstranéni curtainingu, metody jsou
rozdéleny do dvou ¢asti podle pristupu, kterym odstranuji curtaining. V paté kapitole je
rozebran navrh predstaveného reseni. Prvni ¢ast kapitoly popisuje ndvrh simulatoru mikro-
skopti pro tvorbu syntetickych snimkt s curtaining efektem. Druhd ¢ast kapitoly popisuje
navrh neuronové sité pro odstranéni curtainingu. Kapitola Sest popisuje implementacéni de-
taily jednotlivych casti feSeni a popisuje vytvoreni datové sady pro trénovani neuronové
sité i proces trénovani. V posledni sedmé kapitole jsou popsany experimenty, ktery byly
provedeny pro stanoveni uispésnosti navrhovaného reseni.



Kapitola 2

Elektronova mikroskopie

Mikroskopie studuje objekty, které jsou prilis malé a nelze je pozorovat pouhym lidskym
okem [17]. Zkoumdan{ mikrosvéta ovliviiuje rozliSovaci schopnost mikroskopu, ta je u sve-
telnych mikroskopu dana vinovou délkou viditelné ¢asti elektromagnetického spektra. Vyssi
rozlisSovaci schopnosti lze dosdhnout nahrazenim fotont za urychlené elektrony. Tyto elek-
trony maji mnohondsobné mensi vinovou délku nez svételné ¢astice [61]. Elektronovy mik-
roskop pozoruje povrch materidlu ve vysokém detailu diky své vysoké rozlisovaci schopnosti
. Tyto vlastnosti zarucuji, ze je pozorovana pouze mala ¢ast vzorku. U heterogennich mate-
ridlu je nutné vhodné vybrat pozorovaci misto, které ovliviiuje vysledné namérené hodnoty.
Informace o vlastnostech a strukture materidli se vypocitavaji pomoci statistického pri-
stupu zpracovani dat [39].

Dnesni nejmodernéjsi technologie z oblasti nanotechnologii zvlddaji zobrazovani, ma-
nipulaci, vyrobu i aplikaci systému v méritku nanometri. Se zvysujici se poptavkou po
téchto pristrojich z riznych obort védy vzriistaji i pozadavky na presnost piistroji. Védy,
zabyvajici se materidlni analyzou, stile hledaji mensi méritko zobrazeni pro presnéjsi ur-
¢eni vztahi ve struktufe materialii. Obrabéni a nandseni materiali v méritku nanotecho-
logii umoznilo vyznamné urychleni vyvoje polovodi¢i [63]. Oblast elektronové mikroskopie
se velice rychle vyviji. Prvni elektronovy mikroskop byl zaloZen na technologii transmisni
elektronové mikroskopie (TEM). Vznikl v prvni poloviné 20. stoleti [15]. Princip funkénosti
spociva v prichodu urychlenych elektroni velice tenkym fezem vzorku. Elektrony, které
nezméni sviij smér interakci se vzorkem a prochazi skrz, tvori vysledny obraz méreného
materidlu [32]. Z metody TEM vznikaji dalsi zobrazovaci techniky, v aktudlni kapitole je
popsana technologie skenovaci elektronové mikroskopie (SEM). Technologie fokusovaného
iontového svazku (FIB) obrabi a manipuluje se vzorkem [38], a je popsana v této kapitole.

Kapitola obsahuje pouze nezbytné nutné informace, které primo souviseji s obsahem
praktické ¢asti prace nebo jsou nutné pro spravné pochopeni problematiky. Tato kapitola
nepopisuje problematiku jako celek, ale pouze jeji vybrané césti.

2.1 Skenovaci elektronova mikroskopie

Skenovaci (rastrovaci) elektronovy mikroskop (SEM) vytvaii obraz systematickym féadko-
vym pohybem elektronového svazku po povrchu zkoumaného vzorku. Pozorovany vzorek
neni omezen ur¢itou maximalni tloustkou materidlu a diky vysoké hloubce ostrosti mi-
kroskopu lze pozorovat trojrozmérné zobrazeni pozorovaného vzorku [22]. Pro spravnou
funkénost SEM je nutné, aby byl vzorek elektricky vodivy. Nevodivé materidly je vhodné



spravné pripravit, naptiklad naparenim kovu nebo uhliku [23]. Obrazek 2.1 zobrazuje schop-
nosti rastrovactho elektronového mikroskopu na minerélech i na biologickém materialu.

Obrézek 2.1: Biologické a geologické materialy zobrazené technologii SEM: (a) Pylové zrno
[26], (b) Oxid kfemicity [55].

2.1.1 Konstrukce rastrovaciho elektronového mikroskopu

Podobné jako svételny mikroskop se skenovaci elektronovy mikroskop skladé ze zobrazo-
vaciho systému cocek, které zvétsuji detail snimaného preparatu. Obsahuje rovnéz clony,
které omezuji zorné pole nebo aperturu objektivu. Elektronovy mikroskop zobrazuje pomoci
elektront, které je nutné v mikroskopu vyrobit a prenést na povrch zkoumaného preparatu
pomoci elektromagnetického systému [22].

V tubusu i komore mikroskopu musi byt vytvorena urcitda troven vakua. V prostoru
mikroskopu je nutné dosdhnout vakua minimalné 10™3 az 107° Pa. Pii nedosaZeni této
uroven vakua, vznikd nebezpec¢i ionizace vzduchu, ktery miuze zpusobit elektricky vyboj
mezi anodou a katodou elektronové trysky. Vycerpani vzduchu z prostoru tubusu zabranuje
nahodnym srazkam mezi urychlenymi elektrony a molekulami vzduchu. Srazky mohou vést
ke zméné energie nebo sméru pohybu elektronu [32]. Skenovaci elektronovy mikroskop se
skladad z nize uvedenych casti. Schématické zapojeni jednotlivych komponent zobrazuje
obréazek 2.2.

o FElektronové délo (elektronova tryska) vytvari elektrony, které jako svazek osvétluji
pozorovany preparat. Trysku je mozné realizovat autoemisnim nebo termoemisnim
principem [32]. Elektronové délo je nutné konstruovat tak, aby spliovalo stabilitu
emise elektront. Pokud tato stabilita dodrzena neni, nelze statisticky interpretovat
méfeni [61]. Zivost déla popisuje vlastnost spravné funkénosti vyzafovani elektront
v hodinach. U tepelné emise je zivost trysek fadové mensi nez u dél autoemisnich
[22]. Tryska zajistuje vyrobu elektroni. Vyrobené elektrony urychluje na pozadovanou
rychlost a pomoci fokusacni elektrody jsou elektrony usmérnény do tzkého svazku
[49].

o FElektronové cocky slouzi k dalsi fokusaci elektronového svazku na povrch vzorku.
Soustavou ¢ocek méni priblizeni ¢i oddédleni obrazu pozorovaného vzorku. Existuji
dva druhy c¢ocek podle fyzikdlniho principu: elektrostatické a elektromagnetické [22].
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Obrazek 2.2: Schématicky diagram zobrazujici klicové ¢asti rastrovaciho elektronového mi-
kroskopu [48].

Elektrostatické ¢ocky se vyznacuji nutnosti stabilniho zdroje vysokého napéti. Z di-
vodu nepfili§ kvalitnich vysledkt se pouzivaji elektromagnetické ¢ocky [61]. Elektro-
magnetické cocky tvori kruhova elektromagneticka civka (solenoid). Civkou prochézi
proud a tvori se kolem ni magnetické pole. Vzniklym magnetickym polem prochézi
svazek elektronii. Na tyto elektrony pusobi magnetické sila vytvorena ¢ockou a kori-
guje trajektorii prochazejiciho svazku, ¢imz zaostfuje proud elektroni na konkrétni
misto zkoumaného preparatu [38].

o Detektory slouzi ke zachytavani signdli, které vychéazeji z povrchu vzorku po interakci
s elektronovym svazkem. Snimané signély jsou prevedeny na elektricky proud a z néj
vznikd zobrazeny obraz [61]. V rastrovaci elektronové mikroskopii se pouzivaji signély
zpétné odrazenych (backscattered electrons) nebo sekundérnich elektronu (secondary
electrons). Detekce ruznych signalt vyzaduje rtizné konstrukce a rozestaveni detek-
tort. Zvoleny druh a zpusob zachytavani signala ovliviiuje vysledny obraz preparatu
[22]. Konkrétni detektory a jejich technologii popisuje podkapitola 2.4.

2.1.2 Interakce elektronového svazku s preparatem

Urychlené primérni elektrony (PE), které vychazeji z tubusu mikroskopu, dopadaji na po-
vrch prepardtu a interaguji s jeho atomy. Dopadem elektronu na povrch vznikaji signély,
které je mozné detekovat a sestavit z nich obraz preparatu [46]. Pfi dopadu i pruchodu
elektronti materidlem dochézi k rozptylu. Z hlediska zachovani kinetické energie se rozptyl
rozdéluje na pruzny a nepruzngy [22]. Rozdilné chovani primarnich elektront pfi pruzném
i nepruzném rozptylu popisuje obrazek 2.3. Primarni elektrony mohou interagovat az do
interakcniho objemu. Ten je urcen rychlosti primérnich elektront, protonovym ¢islem zkou-
maného materidlu a dhlem, pod kterym je provedeno pozorovani svazkem elektronua [49].



e Nepruzny rozptyl nastane, pokud priméarni elektron ztrati kinetickou energii kolizi
s elektronem, ktery tvori sou¢ast obalu atomu vzorku [39]. Srazka zpusobi vytrzeni
elektronu z jeho energetické hladiny a presouva se do jiné hladiny. Pokud se elektron
dostane mimo obal atomu vzorku, vznikne sekunddrni elektron (SE). Vytrzeni elek-
tronu z jeho hladiny mutze byt provazeno vyzarenim Augerova elektronu (AE) nebo
fotonu rentgenového zafeni [38].

e Pruzng rozptyl nastava, kdyz primarni elektron neztrati kinetickou energii. Primarni
elektrony méni svoji trajektorii pohybu v dusledku ptisobeni Coulombouvskijch sil. Po-
kud se elektron zucastni pri prichodu materidlem vice pruznych srazek, s vysokou
pravdépodobnosti se jeho energie zméni minimélné a opusti povrch materidlu. Tento
elektron se nazyva zpétné odrazeny [39].
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Obrézek 2.3: Vznik zpétné odrazenych elektronu (pruzny rozptyl), sekundérnich elektron,
rentgenového zareni a Augerovych elektronu (nepruzng rozptyl) [44].

2.1.3 Princip ¢innosti rastrovaciho elektronového mikroskopu

Elektronova tryska generuje svazek primarnich elektronii. Zaostreni paprsku provede ob-
jektiv mikroskopu, ktery je tvoren elektromagnetickymi (elektrostatickymi) civkami. Foku-
sovany svazek mé pramér okolo 10nm [39]. Dusledkem ostie zaostfeného svazku je reakce
s malou plochou pozorovaného materidlu. Reakci priméarnich elektront s povrchem prepa-
ratu vznikaji signaly. Zachytdavani téchto signéalu tvori vysledny obraz vzorku. K vytvoreni
obrazu se pouzivaji rozdily intenzity prijimanych signalu v kazdém bodé [17].

Prichod vSech bodii na preparitu je zajistén dvéma pary vychylovacich civek. Civky
méni smér fokusovaného svazku v osach z a y. Dilezitym prvkem snimani povrchu je syn-
chronizace vychylovacich civek a indexovani jednotlivych pixelt na vystupnim obraze [22].

Skenovani probihd po Tadcich vysledného snimku. Podle trovné detailu se voli rych-
lost pohybu svazku elektront. Pokud ma vysledny obraz obsahovat velké mnozstvi detailu,
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2.1.4 Vyhody a nevyhody elektronové mikroskopie

Rastrovaci elektronovy mikroskop umoznuje zkouméni povrchu materialu, a poskytuje tii-—
dimenzionalni informaci o topografii vzorku. Pomoci dalsich pfidavnych technik lze urcit
prvkové slozeni zkoumaného materidlu [22].

SEM umoznuje zobrazit obecné rtzné velké preparaty. Neni zde podminka na maxi-
malni tloustku materidlu jako u technologie TEM. Vzorek se ovSem musi vlozit do komory



mikroskopu [22]. Pro pouziti skenovaci elektronové mikroskopie je nutné, aby byl vzorek
vodivy. Na povrch nevodivych vzorku je proto nutné nanést vodivou vrstvu [22]. Zvétseni
vzorku, které miize dosdhnout technologie SEM, se pohybuje v intervalu 5x az 50000x.
SEM poskytuje velké zvétseni pri zachovani vysoké hloubky ostrosti [10].

2.2 Fokusovany iontovy svazek

Konstrukce fokusovaného iontového svazku je podobna konstrukci skenovaciho elektrono-
vého mikroskopu. Hlavni rozdil spoc¢iva v nahrazeni urychlenych primarnich elektront svaz-
kem atomil. Technologie vyzaduje kladné nabité ionty, které vznikaji odebranim jednoho
nebo vice elektront z obalu samotného jadra atomu [43]. Kladné nabité ionty jsou urych-
lovany obdobné jako elektrony v technologii SEM. Tyto ionty vsSak nedosahuji takovych
rychlosti, jelikoz jejich vdha je fadove vyssi [63].

Fokusovany iontovy svazek se pouziva hlavné pro obrabéni (oprasovdni) materidlu nebo
nanaseni dalsich vrstev na preparat. Touto technologii lze vytvafet i topografické snimky
materidlu ¢i jeho analyzu [43].

2.2.1 Konstrukce systému pouzivajici iontovy svazek

Konstrukce systému je obdobné jako u rastrovaci elektronové mikroskopie. Mikroskop se
sklada ze zdroje iontd a iontové optiky. Je nutné dodrzovat podminky vakua. Vakuum
zamezuje kontaminaci zdroje molekulami vzduchu. Zabranuje zkratovani vysokonapétového
iontového sloupce [21].

e Zdroj tontu generuje svazek ionti. Zdroj tvori wolframova jehla a zasobnik na te-
kuty kov, ktery se ohfiva civkou [21]. Nejcastéji se pouziva tekuté galium, které méni
své skupenstvi na kapalné pri teploté 30 °C. Diky nizké teploté tani nesnizuje velké
zahiivani zasobniku jeho Zivotnost. Wolframova jehla je zahfata na teplotu tani ga-
lia, které se na povrchu jehly roztavi [43]. Na extrakcni elektrodé je vysoké napéti,
které vytvari kuzel z tekutého galia. Hrot vytvoreného kuzele je dostatecné maly, aby
napétim, které pusobi na galium, doslo k odtrzeni iontu z kuzele tekutého gélia [21].

e lontovd optika podobné jako optika elektronova fokusuje prochazejici ionty do tizkého
svazku. K fokusaci se pouzivaji elektrostatické cocky. Elektromagnetické ¢ocky nelze
pouzit, protoze na prochézejici ionty neptisobi magnetické sily, z divodu relativné
nizké rychlosti iontového svazku [21]. Tontova optika se skladd z kondenzacni cocky
a objektivu. Objektiv slouzi k odklonéni svazku na konkrétni misto na sledovaném
povrchu, oproti tomu kondenzacni ¢ocky formétuji paprsek do tzkého svazku [21].

2.2.2 Pouziti fokusovaného iontového svazku

Pomoci kladné nabitich ionti je mozné materidl pozorovat i modifikovat. Svazek iontt
svou vysokou hmotnosti dokdze vytrhnout z povrchu vzorku neutrony nebo celé ionty, a
tim cilené zménit topografii vzorku [21]. Snimek 2.4 zobrazuje obrobenou ¢dst materidlu a
naneseny materidl na povrch vzorku.

Technologie fokusovaného iontového svazku muze byt pouzita pro zobrazovani topografie
zkoumaného materiadlu. Svazek iontt nepostupuje prilis hluboko do vzorku, ¢imz je zarucena
lepsi citlivost mikroskopu na topologické zmény. Ionty oproti elektrontim disponuji mensi
kinetickou energif [43].



Obrazek 2.4: (a) Snimek zachycen SEM technologii. Obrobené ¢ésti snimku jsou zobrazeny
¢ernou barvou, svétlou barvou je zobrazen naneseny material na povrch vzorku [63]. (b)
Opraseny snimek polovodicové soucastky pofizeny Ing. TomaSem Hrnéifem Ph.D, ziskany
pomoci mikroskopu FERA3 TESCAN.

Technologie umoznuje presné mikro-obrdbéni atomt na urcité ¢asti povrchu zkoumaného
vzorku. Dopadajici ionty na povrch vzorku dodavaji energii atomtm, které jsou v blizkosti
mista dopadu. Pokud je tato energie dostatecné velka, dochézi k vytrzeni atomu z povrchu
materidlu. Tento jev se nazyva oprasovani [43]. Oprasovani je hlavni vyuziti fokusovaného
iontového svazku ve vyrobé polovodicovych soucastek. Mikroskop miize oprasovanim poru-
Sit ¢i opravit vodivostni cesty na integrovaném obvodu. Oprasovanim lze vytvorit prufez
pozorované oblasti daného preparatu a pracovat s nim za tcelem opravy nebo modifikace
[63]. Obrézek 2.4 ukazuje oprasovani polovodic¢ového materidlu svazkem iontu.

2.3 Tomografie pomoci technologie FIB-SEM

Schopnost ziskavat, zobrazovat a prozkoumat vice rozmérné prostorova data je velmi za-
dand napri¢ védnimi obory. V mediciné se tomografické metody staly béznym postupem ke
stanoveni diagnozy, mezi nejpouzivanéjsi patii napiiklad metoda pozitronové emisni tomo-
grafie (PET) nebo magnetickd rezonance (MRI). Analogickym pfistupem lze spojit skeno-
vaci elektronovy mikroskop (SEM) a fokusovany iontovy svazek (FIB) do systému, ktery
dokaze vytvaret tomografickd data zkoumaného preparatu [45]. V poslednich letech se to-
mografie pomoci techniky FIB-SEM rychle rozviji z tizce specializované metody do bézného
mikroskopického pristupu analyzy materialt a zivych organisma. Rychly vyvoj je spojovan
se zlepSenim rozliSeni obrazu a stability metody [60].

V porovnani s jinymi technikami 3D mikroskopie FIB-SEM technologie poskytuje kom-
promis mezi detailem materidlu a velikosti samotného vzorku. Typické rozliseni velikosti
vozeld je v intervalu desitek nanometra az pét nanometrt. Rozliseni FIB-SEM technologie
dosahuje lepsich vysledka nez jiné tomografické metody zaloZené na rentgenovém zareni
nebo technikami sériového krajeni [60].



2.3.1 Sestaveni FIB-SEM systému

Systém vznikly spojenim FIB a SEM do jednoho se nazyva dvousvazkovy systém. FIB a
SEM jsou fixné usazeny do drzakua tak, aby mezi sebou sviraly tthel 45 — 52°. Usazeni
systému zobrazuje obrazek 2.6 (a). Oba mikroskopy se zaostiuji na tzv. bod shody (coinci-
dence point) [64]. Na bodu schody se provadi vétsina operaci tohoto systému. Dvousvazkovy
systém v tomto naklonéni dovoluje zobrazovani vzorku pomoci SEM a zaroven modifikaci
zobrazeného mista svazkem FIB bez pohybu vzorku. Jednotny software zajistuje synchro-
nizaci obou svazku nad vzorkem [63]. Vznikly systém ukazuje schématicky obrazek 2.5.
Fokusovany iontovy paprsek slouzi k oprasovani vzorku za ucelem jeho zobrazeni techno-
logii skenovaciho elektronového mikroskopu [63]. Jednotlivé komponenty téchto systému
popisuji predchozi ¢asti textu.

Zdroj elektront

Vyrovnavaci civky

Zdroj kapalnych

iontt gélia E E
f E E Cocky
f % @ @ﬁoﬁky
Extraktor ’ % § Polovy nastavec

Clona @ %
@ % Elektronovy svazek

lontovy svazek

Vakuova
pumpa

Detektor

sekundarnich m

elektrond .
Vzorek

Obréazek 2.5: Schématicky diagram ukazujici zapojeni FIB-SEM systému. Systém se sklada
z mikroskopu SEM a FIB. Obsahuje i detektory odrazenych signéla [63].

2.3.2 Princip tomografické analyzy preparatu

FIB nastroj poskytuje vhodnou pfesnost na tpravu vzorku, aby mohl byt nasledné pozo-
rovan pomoci SEM technologie. Tato technologie poskytuje moznost opracovat materidl a
nésledné zobrazit opracovanou plochu [60].

Princip tvorby objemové analyzy spociva v opakovani dvourozmérného sniméani materi-
alu v osich z a y. FIB svazek ocCisti tenkou vrstvu vzorku v ose z. Svazek odstranuje celou
plochu (osy z a y), kterd byla zkouméana v predchozim kroku. Nové ocisténd sténa je zob-
razena znovu pomoci technologie SEM. Ziskany snimek obsahuje obdobnou informaci jako
snimek predchozi. Tyto dva kroky se opakuji dostateéné dlouho, aby bylo mozné prozkou-
mat cely objem materidlu. Cely proces zobrazuje obrazek 2.6 (a) [52]. Vysledkem metody
je mnoho dvojrozmérnych snimkt, které v sobé ukryvaji prostorovou informaci. Tloustku
odebraného Fezu materidlu ovliviiuje presnost manipulace s iontovym svazkem [63].
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Tri—dimenzionalni analyza vytvari obraz ve dvou krocich. Prvni krok predstavuje fyzické
nasnimani ploch a oprasovani materidlu. Druha ¢ast spociva ve zpracovani a zobrazeni 3D
snimku [52]. Zpracovani namérenych dat spoc¢iva v ofiznuti pozadovanych casti, které jsou
pro vizualizace irelevantni. Samotnou vizualizaci lze vykonat mnoha riznymi zptsoby. Mezi
nejpouzivanéjsi zpusob patii zobrazeni ortogonalnich fezl, coz umoznuje virtudlni prirez
libovolnou rovinnou materialu. Metodou povrchového vykreslovani Ize dosdhnout vykresleni
objemu celého vzorku [52]. Vysledny 3D snimek zobrazuje obrazek 2.6 (b). Nano-tomografie
metodou FIB-SEM je destruktivni technika ve vztahu ke vzorku [45].

Elektronovy svazek

lontovy svazek /il >

Smér
obrabéni (z)

52° Néklon vzorku

(a) (b)

Obrézek 2.6: (a) Schématicky zobrazen proces tomografie pomoci nastroje FIB-SEM [60].
(b) Vysledny 3D snimek materidlu, ziskany pomoci tomografické analyzy technologii FIB-
SEM [20].

2.3.3 Vznik efektu curtaining

Snimky ziskané tomografickou analyzou ¢asto trpi zdclonovym (curtaining) efektem. Tento
efekt nastdva z diuvodu rozdilné rozprasovaci (sputtering) rychlosti iontového svazku. Ion-
tovy svazek je velice citlivy na zmény v povrchu snimaného materidlu [20]. Rozprasovaci
rychlost materialt je rozdilnd v zavislosti naptiklad na atomovém c¢isle vzorku nebo na pou-
zitych iontech v systému FIB [37]. Iontovy svazek postupuje sekvencné materidlem. Pokud
narazi na materidl, ktery disponuje jinou rozprasovaci rychlosti, dochazi ke vzniku aliasu.
Pokud je tento prechod ve vrchnich vrstvach materidlu, dochazi k Siteni curtaining efektu
déle do hloubky fezu. Zména struktury povrchu se vice projevuje s narustajici hloubkou
fezu [6]. Zejména pod poéry nebo prasklinami v materidlu se méni rychlost frézovani, coz
vede k témto pruhovitym artefakttum [20].

Nejcastéji curtaining efekt vznika na poréznich materidlech, nerovném povrchu materi-
alu a kompozitech, slozenych z tvrdych a mékkych materidlu [51]. Ke sniZeni téchto efektu
lze pouzit iontovy svazek vedeny spodem. Pridani dalsiho svazku vede k podstatné vyssi
dobé frézovani. Proces zobrazeni i snimani pro jeden vzorek trva pfiblizné 25 hodin [20].

Potlaceni curtaining efektu lze realizovat pomoci dvou principt. Prvni princip se snazi
problém Tesit pomoci fyzikdlnich jevu jako napriklad zménou rozprasovaci rychlosti ion-
tového svazku, pridanim druhého iontového svazku nebo systematicky nakldpéni vzorku.
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Druhy princip se snazi upravit nasnimany obraz pomoci obrazovych filtru tak, aby nebyl jev
curtaining pozorovatelny [51]. Obrazek 2.7 (a) ukazuje nasnimany vzorek, kde se objevuje
masivni curtaining efekt. Obrazek 2.7 (b) zobrazuje snimek upraveny obrazovymi filtry.

(a) (b)

Obrazek 2.7: Snimky kompozice materidli rizné tvrdosti porizené Ing. Tomasem Hrnci-
fem Ph.D, vytvorené pomoci mikroskopu FERA3 TESCAN. (a) Snimek obsahuje masivni
curtaining efekt. (b) Snimek (a) po odstranéni curtaining efektu state of the art metodou
[20].

2.4 Detektory a zachytavané signaly

Pri interakci svazku elektronii dochazi ke kontaktu s povrchem vzorku pri, kterém nastava
odrazeni nebo absorbovdni elektronu. Klasifikuje se vice druht vzniklych elektront neboli
signalu [61]. Obrézek 2.8 ilustruje chovani generovanych signéla pri kontaktu primdrnich
elektront s povrchem vzorku. Vybrané signaly popisuje nasledujici seznam.

o Zpétné odrazené elektrony (BSE) vznikaji pti pruzném rozptylu elektronu. Tyto elek-
trony vznikaji z priméarnich elektroni, které vniknou do povrchu vzorku a ptisobenim
Coulombovych sil jsou vychyleny pod dhlem vét$im nez 90° [49]. Tento elektron vy-
chazi z povrchu materidlu s témér totoznou energii, se kterou do materialu vstupoval.
Pokud dojde po prvni pruzné srazce elektronu s povrchem materidlu k opusténi to-
hoto povrchu, je elektron nazvan BSFE1. Pokud elektron podstoupi vice pruznijch sra-
zek a nasledné vystupuje z povrchu, nazyva se BSE2. Elektrony pojmenované BSES
vzniknou interakci BSE1 se sténou komory mikroskopu. Detekovani BSES3 elektront
zpusobuje sum [22].

o Sekundarni elektrony (SE) predstavuji elektrony ze slabé vézané wvalencni vrstvy
atomi, které po kontaktu s primarnim svazkem opoustéji povrch preparatu [61].
Elektrony oznacované SE1 vznikaji nepruznou srazkou primarniho svazku s povrchem
vzorku. Nepruznou srazkou BSE1 s povrchem materidlu je vytvoren SE2. Pti kontaktu
BSE se sténou mikroskopu jsou generovany elektrony s oznacenim SES [22]. Hlavni
popisovaci vlastnost téchto elektront je relativné mala rychlost vzhledem k primar-
nim elektronim. Sekunddrni elektrony predstavuji vhodny nastroj pro detekci jemnych
zmén topologie povrchu [49].
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o Augerovy elektrony (AE) vznikaji spolecné s rentgenovym zarenim. Ionizovany atom
pri pfechodu do nizsiho energetického stavu predava energii po elektronech. Jakmile je
predana energie valencnimu elektronu, pak dojde k vyrazeni z povrchu vzorku. Tyto
elektrony maji energii srovnatelnou s energii rentgenového zareni [61].

o Viditelné svetlo vznika, pokud wvalencni elektron z povrchu vzorku je primarnim pa-
prskem odstranén. Vzniklou diru ve valen¢ni vrstvé zaplnuje elektron z vyssi vrstvy.
Ten disponuje vétsi energii, k dosazeni rovnovéhy dojde k vyzareni fotonu [49].

o Mezi dalsi signdly patii rentgené zdreni,absorbované elektrony a elektrony proslé vzor-
kem, které nejsou dulezité pro zobrazovani technologii SEM.

Primarni

elektrony

Zpétné odraiené
elektrony

Charakteristické
rentgenové zareni
Sekundarni

Brzdné zareni elektrony

Augerovy

Viditelné svétlo
elektrony

Absorbované Proslé Progl'é
elektrony elasticky Proglé HEEIas’nck\‘,r
rozptylené nerozptylené rozptylené
elektrony elektrony elektrony

Obrazek 2.8: Typy zachytavanych signdlu generujici primarni svazek elektronti pti kontaktu
s povrchem snimaného vzorku [38].

2.4.1 Detektory odrazenych elektront

Detektory predstavuji externi zarizeni, kterd detekuji signdly vytvorené interakci primar-
nich elektront s povrchem vzorku.Tento detektor zpracovava signaly na vysledny viditelny
snimek. Umisténi detektoru musi reflektovat druh zachytédvanych signalu [61]. Scintilacni
detektory tvori scintilacni krystal a fotokatoda. Krystal predstavuje material, ktery po do-
padu zareni na jeho povrch absorbuje energii. Ziskanou energii pretvori na vyzareny foton.
Vyzarené fotony mifi na povrch fotokatody, které pomoci fotoelekirickému jevu pretvari
fotony na vodivostni elektrony. Ty generuji dostatecné velky proudovy impuls [50].

Everhart-Thornley (E-T) scintilacni detektor

Detektor je umistén v komote mikroskopu spolu se vzorkem, ktery detekuje zpétné odrazené
elektrony i sekunddrni elektrony. Scintilacni krystal je umistén uvnitt Faradayovy klece. Na
této kleci lze namérit potencidl -50 az 250 V [61]. Polarita potencidlu rozhoduje, zda budou
detekovany sekunddrni elektrony. Negativni naboj na Faradayové kleci zajistuje shér pouze
zpétné odraZengch elektroni. Kladné zapojeni klece zpiisobuje detekci elektrontt BSE i SE.
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Toto zapojeni detekuje sekunddrni elektrony pod vétsim thlem. Na elektrony piisobi pozi-
tivni naboj a jejich trajektorie je zakfivena smérem do krystalu. Pozitivni ndboj detekuje
i elektrony typu SES3, které vnaseji do vysledného obrazu Sum [22]. Detektor typu E-T
zobrazuje obrazek 2.9, detektor je zapojen v rezimu kladné Faradayové kleci.

Svazek

E-T Detektor

PFimé BSE

Obrazek 2.9: Zapojeni detektoru a trajektorie prijimanych signala. (a) E-T detektor s klad-
nym potencidlem na Faradayové kleci. (b) TTL detektor v zapojeni s E-T detektorem [22].

Scilaéni TTL detektor

Throught the lens nebo In lens detektor je vhodny pro zachyceni sekunddrnich elektroni.
Pro pouziti tohoto detektoru je nutné, aby v komote mikroskopu bylo silné magnetické pole.
Diky tomuto poli je mozné efektivné zachycovat sekunddrni elektrony, jejichz trajektorie
se zméni na spirdlni. Zpétné odrazené elektrony lze detekovat pouze pokud je nastavena
relativné mald energie primarniho svazku. Elektrony typu SES nejsou zachytavany timto
druhem detektoru, protoze vznikaji mimo optickou osu. Detektory tvori vysledny obraz
s vysokou rozliSovaci topografickou schopnosti [22]. Funkénost TTL detektoru popisuje ob-
razek 2.9.

2.5 Vznik rastrového obrazu vzorku a jeho interpretace

Skenovaci ¢innost mikroskopu SEM probihé fokusem elektronového svazku na povrch vzorku.
Interakei primérnich elektront s atomy vzorku dochézi ke generovéani signdli (BSE, SE,
rentgenové zareni). Detektory zachytavaji vytvorené signaly, které je nutné nasledné inter-
pretovat a spravné zobrazit na vizualizacni zafizeni [61].

Sniméni probihd pohybem svazku primarnich elektroni po zkoumaném vzorku. Pohyb
svazku zajistuji dva pary elektromagnetickych cocek. Kazdy par vychyluje svazek v jedné
ose x nebo y. Cely tento proces ridi synchronizacni jednotka, kterd se stard o spravné adre-
sovani bodt na vzorku a posouvani svazku primarnich elektronii. Synchronizacni jednotka
prevadi problém sniméni do diskrétni problematiky [22]. Pfechod snimaciho svazku mezi
jednotlivymi body na vzorku doprovazi snizeni proudu protékajicim civkami, ¢imz je vytvo-
fen diskrétni prechod po vzorku [22]. Obrézek 2.10 zobrazuje snimani a posun primarnich
elektronti v jedné dimenzi.

Adresovani svazku probihd po dvojici souradnic (x,y). Na kazdé soutadnici je paprsek
zaméren stejnou casovou jednotku (doba setrvani). Po setrvéni ¢asové jednotky se paprsek
rychle presune na dalsi soufadnici v poradi. Naméiené detekované signdly se koduji do
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Obréazek 2.10: Princip skenovaci rutiny mikroskopem typu SEM. Skenovaci generator syn-
chronizuje pozici svazku elektroni a pozici na vysledném snimkim, kde je zobrazena in-
tenzita detekovanych signalt. Zobrazeny postup detekuje sekundarni a zpétné odrazené
elektrony pomoci E-T detektoru a sekunddrniho detektoru (SD), ktery je umistén v ¢occe
mikroskopu [22].

trojice (x,y,I), kde dvojice (x,y) predstavuje misto na vzorku a hodnota I predstavuje
intenzitu naméreného signalu (napt. BSE, SE, rentgenové zateni) [22]. Intenzity namérenych
signdlu se méni v zavislosti na ¢ase expozice vzorku primarnich elektronti. Ziskany signal
se moduluje do vhodného intervalu tak, aby nedoslo k preteceni paméti pro konkrétni bod.
Hodnoty pixeld, kde dochazi k naméreni malé intenzity signdlu, se jevi tmavé. Vysoka
intenzita signdlu predstavuje svétly pixel [22].

Pro ulozeni hodnoty intenzity signalu do paméti je nutné tuto hodnotu diskretizovat.
Typicky hodnota pixelu odpovida zakdédovani do 8 bitid, tato presnost umoznuje vytvorit
256 hodnot. S 256 trovnémi lze rozpoznat zménu vétsi nez 1/256 = 0,4 %, za predpokladu,
ze jsou pouzity vsechny hodnoty z intervalu. Obecné plati, ze nedochazi k pouziti vsech
hodnot z duvodu preteceni intervalu. Pro zvySeni presnosti méreni je nutné kédovat pixel
do vice biti (napf. 12 bitt predstavuje 4096 Grovni). Pfidanim dalsich rozlisovacich vrstev
se zvySuji naroky na ulozeni snimku do pameéti [22]. Redlnou velikost strany pixelu Dp;ze; 1ze
vyjadrit pomoci rovnice 2.1, kde nezndmé L, predstavuje celkovou snimanou vzdalenost

v jednom sméru a nezndma Np;,¢ udava celkovy pocet pixell pro faddek vysledného snimku
[22].

vaorek
Npimel

Pro vybrané velké priblizeni vzorku dochézi k prekryvani hodnot pixelti. Zmény po-
zic primarnich elektronti nedosahuji velkych diferencich. V zavislosti na materidlu vzorku
je vytvoreno prekryvani pixeld. Jednotlivé materialy maji jiné interakcni objemy. Pokud

Dpizel = (21)
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m& materidl vzorku vétsi interakéni objem nez je velikost hrany pixel, dochazi k ovlivnéni
okolnich pixelu (napf. interakéni objem hliniku je mnohondsobné vétsi nez interakéni objem
zlata) [22]. Ziskany rastrovy snimek nem4 fyzickou podobu jaka vznika u svételnych mikro-
skopt, kde je snimani obrazu provadéno pomoci fotonu a vhodné svételné kamery. Presto
snimky ziskané elektronovym mikroskopem vykazuji podobné vlastnosti, jako snimky zis-
kané svételnou mikroskopii [22].

2.5.1 Analogie se svételnou mikroskopii

Obecné pro externi detektory (napt. E-T detektor) plati pravidla pro interpretaci osvét-
leni obrazu vzorku. Pozice externiho detektoru predstavuje zdroj svételnych paprski, ktery
osvétluje scénu vzorku. Pozice kamery je totozna z pozici svazku primarnich elektronu [22].
Pro detektor E-T s pozitivnim potencidlem na Faradayove kleci lze uvazovat difuzni osvét-
leni materidlu. Pozice detektoru predstavuje zdroj svételnych paprsku a pozice pozorovani
se pohybuje spolu s primdrnim svazkem elektronu [22].

Svazek elektron@ Pozice pozorovani

NROZE =

Diflizni osvétleni

E-T Detektor \ \
s kladnym potencidlem

Obréazek 2.11: Zobrazeni analogie mezi detekovanymi signdly pomoci E-T detektoru a osvét-
lovacim modelem. Pokud je E-T detektor nabit kladnym potencidlem, mize byt preveden
na zdroj osvétleni scény. Svazek elektroni predstavuje pozici pozorovani scény a celd scéna
je diky kladné nabitym detektorem osvicena diftiznim osvétlenim [22].

Pokud Faradayiova klec obsahuje negativni potencial, nelze pouzit difuzni osvétlovaci
model. Pozice zdroje a misto pozorovani zustava totozné s diivéjsim popisem [22]. Pozoro-
vaci podobnost mezi svételnou scénou a elektronovym mikroskopem s E-T detektorem a
pozitivnim ndbojem ukazuje obrazek 2.11.
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Strojové uceni Tesi problémy redlného svéta, pro které neexistuji algoritmy nebo pro které
jsou tyto algoritmy neefektivni. Techniky strojového uceni vytvari potiebné algoritmy, které
transformuji vstupni data na vystupni hodnoty. Pomoci velkého mnozstvi vstupnich dat
se metody nauci predikovat ocekavany vystup. Vychazi se z predpokladu, ze data ziskana
v blizké budoucnosti se nebudou prilis lisit od dat z minulosti [2]. Takto vytvorené algoritmy
poskytuji nejlepsi mozné feseni pro urcéité problémy bézného svéta. Uplatnuji se ve velkém
mnozstvi védnich obort jako je napriklad: medicina, poc¢itacové vidéni, robotika, bezpecnost
[2].

Umélé neuronové sité jsou vypocetni model, ktery je inspirovany lidskym mozkem a
jeho biologickymi neurony. Lidsky mozek je velice komplikovany a vykonny systém, ktery
se sklada z velkého mnozstvi lehce popsatelnych neuroni, které jsou nezbytné pro funkénost
celého systému [5]. Neuron je elektricky excitovatelnd burika, kterd komunikuje s ostatnimi
neurony pomoci synaptickjch projeni. Kazdy neuron mé pravé jeden dlouhy elektricky vy-
stup neboli azon. Vstupni informace do neuronu prijima velké mnozstvi vstupnich vybézku
(dendridy). Propojeni dvou neuront zajistuje synaptické propojeni azonu prvniho neuronu
s jednim dendridem druhého neuronu. Neuron excituje elektricky proud, kdyz dojde k pre-
kroceni potencidlové hodnoty uvniti neuronu, kterou ovliviiuji vstupni dendridy [5].

Kapitola obsahuje pouze nezbytné nutné informace, které primo souviseji s obsahem
praktické ¢asti prace nebo jsou nutné pro spravné pochopeni problematiky. Tato kapitola
nepopisuje problematiku jako celek, ale pouze jeji vybrané casti.

3.1 Umély neuron

Umeély neuron predstavuje abstraktni matematicky model biologického neuronu, ktery zob-
razuje obrazek 3.1. Pracuje se vstupnim vektorem hodnot X = [z}, z9, ..., z,]. Kazda slozka
vstupniho vektoru X je vdhovana vektorem vah W = [wy, w2, ..., wy,], ktery si uchovava
kazdy neuron. Model neuronu obsahuje jesté vstupni hodnotu bias b, kterad reprezentuje po-
tencidlovou hranici pro pripadnou excitaci. Vahovany vstup a bias jsou seCteny do skalarni
hodnoty, na kterou je aplikovana aktivacni funkce o. Vypocet vystupni hodnoty neuronu
popisuje rovnice 3.1 [12]. Uéeni umélych neuronovych siti spoc¢iva v ipravé hodnot vektoru
W pro vSechny neurony, které se nachdzeji v definované siti [12].

a=o(b+ Z Tiw;) (3.1)
=1
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Obrazek 3.1: Matematicky model umélého neuronu [41].

3.1.1 Dopredné neuronové sité

Propojenim vice umelych neuronit vznikd systém neuronové sité. Jeden neuron zvladne
resit pouze problémy, které jsou linedrné separovatelné. Zapojenim vice neuronu lze resit
doprednd sit. Tato architektura sité dovoluje propojeni neuroni pouze v dopredném sméru
vypoctu. Architektura zakazuje zpétnou vazbu. Sif obsahuje vstupni vrstvu neuronu, urcité
mnozstvi vrstev skrytych a vrstvu vystupni [1]. Architekturu zobrazuje obrazek 3.2.

Vstupni vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva k Vystupni vrstva

Obrazek 3.2: Architektura dopfedné neuronové sité, kterda obsahuje k skrytych vrstev, dvé
vystupni a tii vstupni hodnoty [4].

Neurony jsou spojeny do wrstev, kde kazda vrstva muze obsahovat jiny pocet neuront.
Vypocet vsech neuronti v jedné vrstvé mize byt proveden paralelné, protoze vstupy téchto
neuronu jsou vystupy predchozi vrstvy. VSechny neurony jedné vrstvy maji stejny pocet
vstupi, ktery je ovlivnén poc¢tem neuront vrstvy predchazejici [12]. Zkrécené se zapisuje
kazda vrstva neuroni jako matice vah. Pi vypoctu vysledku se pouziva nasobeni matice
se vstupnim vektorem dat. Na vysledny vektor je po slozkach aplikovana aktivacni funkce
[24]. Dopredné neuronové sité mohou fungovat jako aproximace libovolné spojité funkce.
Pro takovou tridu problému je nutné nalézt optimdalni architekturu sité: pocet skrytych
vrstev, pocet neuront jedné vrstvy, vybér aktivacénich funkei pro kazdou vrstvu [1].

3.1.2 Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce realizuji zobrazeni R — R. Pouzité funkce jsou linearni i nelinedrni, dile-
zité je vSak pouziti nelinedrnich funkci. Pokud jsou pouzity pouze linearni funkce zobrazeni,
jednd se o sekvenci linearnich zobrazeni aplikovanych postupné. Sekvence lze pak zapsat
jako jednu slozenou linedrni transformaci, ¢imz je potlacen vyznam téchto funkei [1]. Druha
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neméné dulezitd vlastnost aktivac¢nich funkci je derivovatelnost. Pri fazi uceni se vyuziva
derivaci k efektivnim tpravam vah neuront. Cim vétsi je hodnota derivace, tim rychleji
dochéazi ke konvergenci feSeni [1].

Nejzakladnéjsi aktivacni funkei predstavuje linedrni funkce. Jejim vystupem je nezmé-
nénd hodnota vstupu. Funkce jednotkového skoku predstavuje jednoduchou aktivacni funkci,
kde vystup je aktivovan pokud vstupni hodnota aktiva¢ni funkce prekroci predem defino-
vany prah. Funkce je popsana rovnici 3.2 [12].

0 z<t

o(z) = { (3.2)

1 x>t

Rectificed Linear Unit (ReLU)

Funkce vrati hodnotu totoznou se vstupem, pokud je vstup kladny. V ostatnich pripadech
vraci nulu. Funkei popisuje rovnice 3.3, kde x reprezentuje vystup z neuronu [16]. Grafické
znézornéni funkce predstavuje obrazek 3.3 (a). Funkce produkuje mrtvé neurony v prubéhu
trénovani. Mrtvé neurony maji vstupni vdhy w nastaveny tak, ze pro kazdy vstup vraci
neuron zapornou hodnotu. Aktivac¢ni funkce na zédpornou libovolnou hodnotu vraci hodnotu
nulu. Tento neuron muze byt ze sité odstranén, protoze neovliviiuje zadny dalsi neuron [12].

o(x) = max(0,z) (3.3)

Leaky Rectificed Linear Unit (Leaky ReLU)

Funkce predstavuje feseni mrtvych neuront, které produkuje funkce ReL U. Funkce je pro
kladna ¢isla totoznd s funkci ReL U, ale pro zdporné hodnoty nevraci hodnotu nula. Tato
cast byla nahrazena vracenim malé zaporné hodnoty. Tu ovliviiuje nastavend hodnota e
[12]. Modifikovanou funkci popisuje rovnice 3.4 a grafické znazornéni zobrazuje obrazek 3.3

(b).
o(z) = maz(ex,x), e€<<1 (3.4)

Sigmoidalni funkce

Sigmoidalni aktivacéni funkci popisuje rovnice 3.5 a je graficky zndzornéna obrizkem 3.3
(c). Tato funkce je inspirovana biologii a byla velice pouzivand u neuronovych siti. Hlavni
nedostatek této funkce spocivd v malé derivaci, kde dochézi v hlubokych neuronovych sitich
k mizeni gradientu. Pokud dochézi k mizeni gradientu, nelze hlubokou neuronovou sit ucit
[12].

(3.5)

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens popisuje rovnice 3.6 a zobrazuje obrazek 3.3 (d). Funkce je podobnd
sigmoiddlni funkci, ale pracuje na odlisném intervalu. Rozsifeni intervalu do zapornych
hodnot poskytuje rychlejsi uceni u hlubokych neuronovych siti. Zustava tu také problém
mizejici derivace pro vysoké hodnoty x [12].

o(r) = ——— (3.6)



Obrazek 3.3: Vybrané aktivacéni nelinedrni funkce: (a) ReLU, (b) Leaky-Relu, (c) Sigmoi-
ddlni funkce, (d) Hyperbolicky tangens [4].

3.2 Uceni neuronovych siti

Ucenti 1ze definovat jako proces zlepsovani se v néjaké doméné problému pomoci trénovani.
Strojové uceni se rozdéluje na tii zakladni pristupy k uceni: uceni s ucitelem, uceni bez
ucitele a posilované ucend.

Ucent s ucitelem reprezentuje nejzakladnéjsi pristup uceni. Nazyva se také jako uceni na
prikladech. Neuronové sité se nejéastéji uci na tomto principu. Vsechny trénovaci data maji
prirazeny oc¢ekavany vystup. Sit provadi proces uceni, ¢imz prenastavuje vahy jednotlivych
neuront. Vahy neuronil jsou ménény v zavislosti na podobnosti vystupni hodnoty sité s re-
ferenénim vystupem, ktery definuje datovy set. Podobnost mezi vystupem sité a referencni
hodnotou (ground truth) provadi chybova funkce (loss function). Vahy se upravuji tak, aby
se chybova funkce minimalizovala [27]. Pokud by existovala vSechna mozna trénovaci data,
potom by bylo mozné vytvorit jednu velkou vyhledavaci tabulku, a nebylo by nutné po-
uzivat metody strojového uceni. Tyto data readlné nemtzou existovat, proto je nutné aby
natrénovanad metoda umeéla spravné generalizovat data. Algoritmus musi produkovat dobry
vystup na data, kterd nejsou v trénovaci sadé nebo s daty, kterd obsahuji sum [40].

3.2.1 Chybové funkce

Chybové funkce obsahuje dva vstupy, kde prvni vstup je ocekdvand hodnota vystupu sité
(ground truth) a druhd hodnota je redlny vystup sité na konkrétni vstup. Chybové funkce
tyto dvé hodnoty porovnaji a vyhodnoti, jak moc jsou si podobné nebo rozdilné. Mezi
zakladni chybové funkce patii: stredni kvadratickd chyba, kriZovd entropie, hokejkovd chyba
a logistickd chyba [34].

Mean square error (MSE)

Stiredni kvadratickou chybu popisuje rovnice 3.7, kde y; reprezentuje vystup neuronové sité,
¥; predstavuje oCekdvany vystup a N predstavuje vSechny trénovaci data. Tato chybovéa
funkce je pouzita pri problémech spojenych se vzdalenosti jako je regrese. Funkce vyjadruje
stfedni hodnotu rozdilu druhych mocnin oc¢ekavané hodnoty a hodnoty z vystupu sité [7].

N
1 N2
MSE = N 2(% — i) (3.7)
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Cross entropy loss (CE)

KriZova entropie je chybova funkce definovand 3.8, kde t; predstavuje ocekavany vystup
sité, y; reprezentuje aktualni vystup ze sité a N predstavuje vSechny trénovaci data. Krizova
entropie se pouziva u problému, kde vystupni hodnota muze nabyvat hodnot z vice t¥id [8].

N
CE = - tilog(y:) (3.8)
=1

3.2.2 Trénovaci algoritmy neuronovych siti

Trénovaci algoritmy pro neuronové sité definuji spolec¢ny cil, a tim je minimalizovat chybu
sité. Chyba sité je vyjadrena pomoci chybovych funkci. Algoritmy musi umét naucit sit
generalizovat. Sit musi byt schopna vytvorit vhodny vystup pro data, ktera nebyla soucasti
trénovaci datové sady [24].

Stochasticky gradientni sestup

Algoritmus vychézi z metody gradientniho sestupu. Oba se shoduji s postupem vypoctu,
ktery se sklada ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti je proveden piimy pruchod (forward pass) siti.
Vystupni hodnoty sité jsou porovnany s o¢ekdvanym vystupem sité pomoci chybové funkce
[12]. Metoda gradientniho sestupu akumuluje celkovou chybu (cost function) pres cely tré-
novaci set (batch). Akumulovand chyba reprezentuje celkovou chybu sité ke vSem trénovacim
dattim. Metoda stochastického gradientniho sestupu pracuje s malymi davkami trénovaciho
setu (mini batch). Tato metoda pracuje mnohem rychleji, protoze dojde k aktualizaci vah
napiiklad po 64 trénovacich vstupech a nikoliv po 10000 vstupech [7].

Druhé ¢ast algoritmu provadi zpétny prichod (backward pass), pti kterém upravuje ve-
likosti vah sité. Zpétny prichod sité pocita parcidlni derivaci VJ s respektem k jednotlivym
vaham sité. Algoritmy se snazi minimalizovat chybu neuronové sité. Pokud se tento mecha-
nismus predstavi jako funkce vice proménnych, je nutné nalézt minimum funkce. U metod
gradientniho sestupu se postupuje v zdporném smeéru parcidlni derivace. Aktualizaci vah
neuronové sité popisuje rovnice 3.9, kde 67! piedstavuje nové aktualizované vahy a o
reprezentuje ucici koeficient, ktery je nezdporny [7].

O =07 —aVJ() (3.9)

Obrézek 3.4: Aktualizace vah neuronové sité v zdporném gradientnim sestupu [4].
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Proces zaporného gradientniho sestupu funkei vice proménnych zndzornuje obrazek 3.4.
Vypocet parcidlni derivace pfes vSechny vadhy neuronové sité je proveden od vystupu ke
vstupu, kdy je pouzita metoda fetézového pravidla (chain rule). Z téchto divodu je nutné,
aby vSechny ¢4sti neuronové sité méli derivaci [7]. Metody gradientniho sestupu lze rozsirit
pouzitim druhé derivace vah sité. Metoda pouziva matici Hessian. Tato matice reprezentuje
parcidlni druhé derivace podle jednotlivych vah sité. Vypocet matice je naroc¢néjsi, tato
metoda vSak mnohonédsobné rychleji konverguje do minima chybové funkce [7].

Adam

Nataveni uciciho koeficientu « predstavuje naro¢ny tkol. Sméry derivaci mohou byt ve-
lice citlivé v urcitych ¢astech funkce. Nastaveni tohoto parametru primo ovliviiuje proces
trénovani. Ttida ucicich metod, kterd se zaklddd na adaptivnim ménéni tohoto parame-
tru, fesi tento problém. Metoda adaptivnich momenti (Adam) predstavuje aktudlné jednu
z nejpouzivanéjsich uéicich metod pro hluboké neuronové sité [24].

3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvolucni neuronové sité predstavuji dalsi pristup k vytvoreni neuronové sité pro reseni
problému, které maji mrizkovou strukturu jako naptiklad obrizky nebo recova sekvence.
Tento pristup se zakladd na pouziti matematické operace diskrétni konvoluce [7].

Obrazkova vstupni data predstavuji velké vypocetni naroky na plné propojené neuro-
nové vrstvy. Sit ma velké mnozstvi vah, vypocet sité neni rychly a trénovani takto velké site
je obtizné. Informace ukrytd mezi dvéma sousednimi pixely v obrazu je velice korelovana.
S vysokou pravdépodobnosti maji tyto pixely témér stejnou hodnotu barevné intenzity. Ob-
razova data obsahuji objekty, které jsou ¢nvariantni viaci posunuti a rotaci. Tuto invarianci
musi reflektovat struktura neuronové sité. Je nutné, aby sit rozpoznala auto, které napri-
klad muze byt ve spodnim rohu obrazu nebo uprostied daného vstupu [24]. Tyto vlastnosti
splnuje zminénd diskrétni dvourozmérna operace konvoluce.

3.3.1 Zakladni operace konvoluc¢nich neuronovych siti

Mezi zakladni stavebni bloky konvolu¢nich neuronovych siti patri: dvourozmeérnd konvoluce,
pooling vrstva, vrstva inverzni k pooling nazvand upsampling a aktivacni vrstva, kde je
nejcastéji pouzita aktivacni funkce ReL U [31]. Typické propojeni jednotlivych druhu vrstev
spo¢iva nejprve v aplikaci dvourozmérné konvoluce (vice jader paralelné aplikovanych).
Nésleduje nelinearni aktivacni funkce, nejc¢astéji je pouzita funkce ReL U, ktera je aplikovana
na kazdy prvek matice. Posledni ¢asti je pooling nebo upsampling vrstva, kterd méni rozmér
matice [24].

Dvourozmeérna konvoluce

V obecné definici je konvoluce operace dvou funkci nad polem redlnych ¢isel. Konvoluce je
definovana pres cely defini¢ni obor realnych ¢isel. V aplikacich strojového uceni konvoluce
nabyvéa urcitého poctu konecnych hodnot (konvolucni jddro), které jsou ulozeny v paméti.
Ostatni hodnoty jsou implicitné nulové [24]. Pro pouziti konvoluce ve dvou oséch zaroven je
nutné definovat dvourozmeérné konvolucni jadro. Dvourozmérné data nejcastéji predstavuji
obrazova data. Konvoluce je komutativni operace [24] a zobrazuje ji rovnice 3.10.
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S(i,§) = (K+I)(i,5) = > _ Y I(i —m,j—n)K(m,n) (3.10)

Komutativitu operace zajistuje prevracené jadro konvoluce vzhledem ke vstupnim da-
tam. Tato vlastnost je esencialni pro rfadu aplikaci. Pro pouziti v neuronovych sitich komu-
tativita neni nutnd. Misto konvoluce je pouzita operace kriZovd korelace (cross-correlation)
definovana rovnici 3.11.

S(i,j) = (K« 1)(i,5) = > Y _I(i+m,j+n)K(m,n) (3.11)

Operace poskytuje stejnou funkcionalitu, pouze jadro neni prevracené. Mnoho knihoven
pro préci se strojovym ucenim implementuje operaci kriZové korelace a nazyva ji konvoluci.
Tyto dva terminy se zaménuji [24]. Princip ¢innosti konvoluce demonstruje obrazek 3.5.

) Nasobeni po slozkdch

NG Secteni

0 0
1 : D NN
(] ..... \1 \\ ................
0 2 0
1 n
; N

2 2 Jadro

Vstupni matice 2

Obrazek 3.5: Demonstrace dvou dimenzionalni konvoluéni operace s jadrem velikosti 3 x 3
na vstupni matici rozméru 5 x 5. Aplikace jadra s krokem (stride) 1 a bez pridani obalu
(padding) [62].

Vystupni velikost matice po vypocteni operace konvoluce je typicky zmensena. Zmenseni
je z duvodu okraju obrazu, protoze pro vypocet jedné vystupni hodnoty je nutné pocitat
se vstupem velikosti jadra. Zmenseni lze predejit pomoci rozsifeni okraji matice. Okraje
mohou byt nastaveny na hodnotu 0 (zero padding) nebo na hodnotu okrajového pixelu.
Velikost vysledné matice ovliviiuje zvoleny krok (stride) posouvéani jadra. Konvoluce nemusi
byt vypoctena pro vsechny pixely, jadrem lze pohybovat s rozestupy [34]. Vhodné velikost
konvolucniho jadra je liché ¢islo, protoze s vhodné nastavenym okrajem nedochézi ke zméné
rozméru obrazu [24].

Pooling vrstva

Slouzi k podvzorkovdni (snizeni rozméru) vstupnich dat. Pouzitim této vrstvy dojde k agre-
gaci informace a snizeni rozméru dat. S mensim rozmérem dat dochézi k mensim vypocetnim
narokim neuronové sité pro dalsi vrstvy. Nejcastéji je pouzita varianta max pooling, ktera
vybere z okoli nejvétsi hodnotu pixelu. Mazx pooling demonstruje obrazek 3.6. Druhé vari-
anta average pooling se¢te sousedni hodnoty bunék a vypocte z nich primeérnou hodnotu,
ta je prenesena do dalsi vrstvy [34].
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Upsampling vrstva

Aplikaci pooling vrstvy je ztracena urcitd Cast prostorové informace o detekovaném pii-
znaku. Tato informace muze byt dulezitd v nékterych pripadech pouziti neuronovych siti
jako je sémantickd segmentace. Upsampling vrstva predstavuje inverzni operaci k operaci
pooling. Operace rekonstruuje puvodni velikost maticovych dat [65].

Pouzivaji se prevazné dva druhy Upsampling vrstvy. Prvni zptisob zachovava presnou
pozici agregované aktivaéni funkce. Tento zpisob zobrazuje obrazek 3.6 (a). Prostorova
informace je dobte zachovana, ale dochazi k narastu parametra sité. Druhy zptsob zacho-
vava prostorovou informaci pomoci aktivacnich regioni. Pozice ptivodni nejvétsi aktivace
je urcena pouze v regionu. VSechny pixely v regionu jsou nastaveny na tuto hodnotu [18].
Zobrazuje obrazek 3.6 (b). Dalsi méné pouzivany vzor pro rekonstrukci puvodni velikosti

dat je shuffie.

04 | 07 |24 |02 04 | 07 |24 |01
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Upsampling

Obrazek 3.6: Aplikace pooling i upsampling vrstvy (rozméru 2x2) typu mazimdlni lokalizace
(a) a regionovd lokalizace (b). Na puvodni data byla aplikovana vrstva maz pooling [18].

3.4 Typické struktury konvoluc¢nich neuronovych siti

Névrh konvolu¢ni neuronové sité je komplexni problém. Stejny problém, ktery reprezentuji
jiné datové sety, mize konkrétni neuronova sif resit s diametralné jinou presnosti. Existuji
ur¢itd pravidla, kterd vykazuji dobré vysledky pro ruzné problémy [1]. Typicky uvnitt sité
se pouziva sekvence vrstev v pofadi: nékolik konvolucnich, aktivacni a pooling, kde akti-
vacni vrstvu tvori ReLU. Prvni vrstva vykonava zménu velikosti obrazu pomoci konvoluce
s velikosti jadra 1 x 1. Poslednich nékolik vrstev typicky tvori plné propojend doprednd sit,
kde vystupni pocet neuront odpovidé definovanému problému [24]. Velikost konvoluéniho
jadra je lichého rozméru s velikosti: 1 x 1, 3 x 3 nebo 5 x 5 [1].

LeNet

LeNet predstavuje prvni ispésnou aplikaci konvoluénich neuronovych siti z devadesatych let
minulého stoleti. Sit slouzila k rozpoznavani ru¢né psanych ¢isel a postovnych smérovacich
¢isel [36]. Sit bere na vstupu Sedoténovy snimek velikosti 32 x 32. Sit tvoii dvé konvoluéni
vrstvy s velikosti jadra 5 x 5. Po kazdé konvolucni vrstvé se aplikuje vrstva average pooling.
Posledni dvé vrstvy tvori plné propojené dopredné vrstvy. Vystup sité udava deset hodnot.
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Aktiva¢éni funkce pro vSechny vrstvy az na posledni vrstvu predstavuje hyperbolicky tan-
gens. Posledni vrstva vyuziva aktivacni funkce softmax [35]. Architekturu sité typu LeNet
zobrazuje obrazek 3.7.

C1: feat C3:f. maps 16@10x10

: feature maps S4: . maps 16 @5x5

INPUT 6@28x28 3
S2: f. maps

32x32
6@14x1

|
Full conAection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obréazek 3.7: Architektura sité LeNet [35].

AlexNet

AlexNet predstavuje prvni sit, kterd tspésné resi komplexni problém pocitacového vidéni.
Sit byla pfedstavena na soutézi ILSVRC challenge [56] v roce 2012 a predstavila vysledek
s chybou 16 %. Druhy pristup disponoval s chybou 26 %. Sit rozviji architekturu typu LeNet.
Predstavend architektura disponuje vice vrstvami, které jsou vétsi. Architektura predsta-
vuje zapojeni vice konvoluénich vrstev do jedné sekvence pred aktivacni vrstvu [36]. Vstup
predstavuji RGB obrazky rozméru 256 x 256. Sit pouziva aktivacni funkci RelL U, velikost
konvolu¢nich jader je v rozmezi 11 x 11 az 3 x 3. Na posledni vrstvu je aplikovana aktivaéni
funkce softmax. Neuronova sit je rozdélena na dvé paralelni vétve z diivodu trénovani. Sit
byla trénovédna na grafickém procesoru, ktery nemél dostatecné velkou pamét [31].

GoogleLeNet

GoogleLeNet rozsiruje predchozi sité pomoci inception modulu, za pomoci kterého redukuje
pocet trénovacich parametru. AlexNet obsahuje 60 miliént parametri, architektura Google-
LeNet obsahuje pouze 4 miliony parametri. Architektura redukuje vétsinu plné propojenych
vrstev a nahrazuje je average pooling vrstvami [36]. Architektura sité je prilis hluboka pro
trénovani pomoci gradientnich metod. Ve fazi trénovani jsou pridany do stfedu sité dva
vystupy (sekvence konvolu¢ni vrstva a dvé plné propojené vrstvy). Uceni sité probihd ze ti{
vystupt asynchronné. Timto pristupem je zabranéno vzniku problém mizejiciho gradientu
[59]. Inception modul predstavuje komponentu slozenou z vice paralelnich konvolu¢nich vrs-
tev [59]. Modul zobrazuje obrézek 3.8. Jednotlivé konvolu¢ni vrstvy pouzité v modulu maji
rozdilnou velikost jadra. Ta zajistuje zachovani informace z predchozich vrstev a neodchazi
v takto hluboké siti k mizeni gradientu [59].

ResNet

ResNet vytvari dalsi koncept pro zachovani informace z predchozich vrstev. Oproti inception
modulu pouzivé rezidudini bloky. Architektura nechava pouze jednu vrstvu plné propojenych
neuront [36]. Architektura pouzivd prevazné konvoluéni vrstvy s velikosti jadra 3 x 3. Po
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Obrézek 3.8: Inception blok predstaveny v architekture GoogleLeNet [59].

urcité sekvenci vrstev nasleduje zkratkovité propojeni, které pridava drivéjsi informaci ze
vstupu. Toto propojeni poméha k rychlejsimu a efektivnéjsimu uceni sité [28]. Obrézek 3.9
graficky znazornuje rezidudlni blok.

X

\ 4

3x3 konvoluce

]—"(x) J relu

3x3 konvoluce

Obrazek 3.9: Rezidudlni blok predstaveny v architekture ResNet [28].

DenseNet

DenseNet rozsituje sit typu ResNet. Architektura rozsituje techniku rezidudinich blokt na
dense bloky. Dense blok se sklada z nékolika konvolu¢nich dvouvrstev. Jedna dvouvrstva
obsahuje konvoluéni jadra velikosti 1 x 1 a 3 x 3. Kazda dvouvrstva vytvori stejny pocet
novych kanall, které definuje konstanta k. Ta je typicky nastavena na hodnotu 32 nebo
48. Kazda dvouvrstva zpracovava na vstupu vSechny kandly z predchozich vystupi ve stej-
ném dense bloku a vstupni data, kterd vstupuji do dense bloku [29]. Pouziti dense bloku
predstavuje vysoké naroky na pameét pro ulozeni sité. Pri vysoké hodnoté k dochézi k vy-
sokému nartstu kandli. Sit zpracovava vstupni data pomoci konvolu¢niho jadra 7 X 7 a
max pooling vrstvy, kterda vybird maximalni hodnotu z podmatice 3 x 3. Nasleduji ¢tyri
dense bloky, které maji stejnou hodnotu parametru k. Posledni ¢ast sité predstavuje vrstvy
average pooling s velikosti podmatice 7 x 7 a vrstva plné propojenych neuronu [29].
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Kapitola 4

Pristupy k odstranovani curtaining
efektu

Metody odstranujici nebo alespon potlacujici curtaining efekt lze rozdélit do dvou skupin
na zakladé jejich pristupu. Prvni skupina je fesena pomoci fyzikalnich pfistupi a druha
skupina metod se zabyva naslednou editaci snimku. Kapitola shrnuje aktualni pouzivané
metody na potlaceni curtaining efektu. V prvni ¢asti této kapitoly je popsdna metoda
zalozend na fyzikalnim pristupu nakldnéni drzaku se vzorkem. Druhé ¢ast kapitoly popisuje
pouzitelné metody, které pracuji s vyslednym obrazem. Metody odstranuji curtaining efekt
pomoci spektralni analyzy, kterou ziskaji Fourierovou a vinkovou (wavelet) transformaci.
Dalsi velka skupina metod pouziva totdini variacni modely pro odstranéni nezadoucich ¢asti
snimku.

Kapitola shrnuje relevantni dostupné metody odstranéni curtaining efektu. Pouzivanych
metod neni mnoho, a proto dochézi i k pouzivani metod primarné uréenych k jiné tloze.

4.1 Odstranéni curtaining efektu naklapénim preparatu

Metoda naklapéni drzaku se zkoumanym vzorkem [3][33], pfedstavuje odstranéni curtai-
ning efektu fyzikalnim pristupem. Zkoumany vzorek spolu s jeho drzakem je naklapén a
vystavovan iontovému svazku v jinych thlech. Funkénost metody potvrzuje prilozeny expe-
riment, kde je provedena tomografickd analyza materidlu slozeného ze silikonu a médi [3].
Tento material byl vytvoren iontovym leptanim podkladového silikonu a nasledné byl do
vytvorené prohlubné vlozen médény plat. Poté byl material zthan na 400°C' po dobu tii
hodin [3].

Material byl oprasen pomoci postupné aplikace dvou iontovych svazku o ruznych prou-
dech a casovych expozicich. Nasledné pro zlepseni kvality snimku byl tento snimek vylestén.
Oprasovani probihalo v riznych dvou nastaveni. Prvni tomograficky snimek, zobrazen ob-
razkem 4.1 (a), vznikl vySe popsanym postupem, kde vzorek byl pevné umistén v nehybném
drzéku. Druhy tomograficky snimek 4.1 (b) vynikl postupnym nakldpénim (rocking-mode)
vzorku o +8° [3]. Pristup nakldpéni vzorku vyrazné potlacuje vznikly curtaining efekt [3].
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Obrézek 4.1: Tomografické snimky silikonového preparatu s kousky médi. (a) Snimek pori-
zeny standardnim procesem oprasovani a snimani. (b) Snimek pofizeny procesem postup-
ného naklapéni (rocking-mode). Zluté Sipky naznacuji smér ptisobeni iontového svazku na
zkoumany preparat [3].

4.2 Odstranéni curtaining efektu tipravou vysledného snimku

Metody popsané v této podkapitole pracuji s jiz vytvorenym snimkem. VSechny nize po-
psané metody upravuji stavajici obraz vytvoreny pomoci mikroskopové technologie SEM.
Metody se lisi v pouzivaném pristupu k reseni problému. Popisované pristupy vyuzivaji
napt. spektrdlni analyzu snimku nebo Teseni zalozené na totdlnich variacnich modelech.

4.2.1 Metoda vazenych nejmensich ¢tvercu

Metoda itera¢niho vypoctu pro odstranéni pruhového Sumu z obrazu [47] se zaklad4 na
principu, ze obraz miize byt rozdélen do propojenych regionti, které se nazyvaji aspekty.
Tyto aspekty jsou ¢tvercového rozmeéru liché délky a obsahuji blok velikosti K x K pixelu
[47].

Pro kazdy pixel ¢ odpovida rozlisovaci bunka Wy, kde k = {1, .., K x K}. RozliSovaci
bunky se navzajem prekryvaji. Vyslednou intenzitu pixeli ¢ v urcitém aspektu k lze pak
vypocitat pomoci vztahu 4.1, kde r a ¢ predstavuji sloupcové a radkové indexy odpovidajici
rozlisovaci bunice, proménné a;i,Bik a v;x predstavuji koeficienty konkrétni bunky Wi, [47].

Gik(r, ¢) = i + Bire + Vi (4.1)

Pro kazdou Rozlisovaci bunku lze stanovit koeficienty «;r,Bix a 7vix pomoci metody
nejmensich ¢tverct. Vyslednou funkei popisuje rovnice 4.2. Dvojice indext (—L; —L) pred-
stavuje levy horni roh dané buriky Wy a indexy (L; L) analogicky urcuji pravy spodni roh
Ctverce [47].

L L

(i, Bk vie) = Y Y (inr + Bixe + Yik — gin(r, ) (4.2)

r=—Lc=—L
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Parcialni derivaci podle koeficientt «;i,B;r a ;1 a nasledné nalezeni extrému funkce se
naleznou koeficienty o;i,Bix a vix s nejmensich moznou chybou druhych mocnin (chybou
nejmensich ¢étverct). Optimélni parametry popisuji rovnice 4.3, 4.4 a 4.5 [47].

5 L L

Yk =L+ 1)L 1) ,Z_LTCZ_L gik(r ) (43)
5 L L

Bik = LT DL T;LCC;LQM(T, c) (4.4)

1 L L
Yik = m Z Z 9ik(r, ) (4.5)

r=—Lc=—L

Metoda aktualné obsahuje k rozlisovacich bunék pro kazdy pixel ¢. Pfedpovidand hod-
nota pro kazdyé z k bunck je vyjadiena pomoci hodnot ¢;1,9i2, ..., Jikxk, tyto hodnoty
maji nejmensi chybu z pohledu chyby druhych mocnin. Vyslednd hodnota opravené hod-
noty pixelu i lze vyd¢islit vztahy 4.6, 4.7 a 4.8 [47]. Vysledky metody zobrazuje snimek
4.2,

L L
Pik = Z Z (Gin(r, ¢) = gin(r, c))? (4.6)

r=—Lc=—L

—1
Pik
KxK 1
Z Pik
k=1

KxK
9= > Wik (4.8)
k=1

Obrézek 4.2: Zobrazeni vysledného snimku (b) po aplikaci metody vazenych nejmensich
¢tverci na snimek (a) z databaze MODIS [47].

29



4.2.2 Filtrovani obrazu pomoci Fourierovy a wavelet transformace

Pruhy curtaining efektu jsou periodické, lze zkonstruovat obrazové filtry, které odstrani
pruhy na uréité frekvenci. Tradi¢ni obrazové filtry (napt. dolni propust) potlac¢i nejen ne-
zéddouci pruhy ale i odstrani slozky obrazu. Proto je nutné pouzit komplexnéjsi metodu.
Odstranéni pruhti ve frekvenéni doméné minimalizuje negativni efekt na ostatni frekvence
puvodniho obrazu [13]. Jeden z nejjednodussich pfistupt odstranéni pruhu je odstranéni
odpovidajicich kust informace ve spektrdlni doméné [57]. Metoda zalozend na frekvenéni
analyze pro odstranéni pruhového sumu [14] pfevadi puvodni snimek pomoci FFT do spek-
tralni domény, nasledné provadi filtrovani pomoci slozeného filtru. Vysledny vyfiltrovany
obraz prevadi ze spektralni domény pomoci inverzni FF'T.

Snimek prevedeny do spektralni domény je nasledné logaritmovan. Frekvencni snimek
je rozdélen do dvou oddélenych regiont: sttedovy (center) a mimo-sttedovy (off-center).
Stfedovy region obsahuje vétsi intenzitu signdlu, kterd se koncentruje kolem pocatku [14].
Funkce H rozhodujici zda je pixel zasumény ¢i ne. Vstupni hodnoty této funkce jsou norma-
lizovény pres cely vstupni snimek. Hodnoty jsou z intervalu (0; 1). Funkci H popisuje rovnice
4.9, kde L(i, j) predstavuje Laplasiv operator, intenzitu pixelu urcuje I(i, j) a ostatni slozky
predstavuji maximalni nebo minimalni hodnotu funkei I a L [14].

L(Za]) - me « I(Zaj> - Imzn

Lmax - Lm'm Imax - Imzn

H(i,j) = (4.9)
Pro urceni zasumeélosti pixelu je nutné provést prahovani u hodnot funkce H. Vysledky

nabyvaji hodnot z intervalu (0;1). Vysledny histogram je rozdélen do 20 kosu, kde délka

intervalu je 0,05. U kazdého kose se vypocte prahova hodnota pomoci funkce 4.10 [14].

Hprah = 07 5(Hmax + Hmzn) (410)

Vybrané zasumélé pixely jsou z dtivodu minimalizace Spatné oznacenych sumovych pi-
xeld, modelovany Gaussovou funkci hustoty pravdépodobnosti, kterou zobrazuje rovnice
4.11. Pro kazdy region je namodelovéna tato funkce [14].

I(i. i . (i) L (G—do)?
Fi,g) = HBd)_ matg ) — e ) (4.11)
I(io, jo)
Trénovaci parametry jsou proménné I(ig,jo),c1,c2, kde I(ig,jo) predstavuje zrekon-
struovanou hodnotu intenzity pixelu. Posledni nejdtlezitéjsi ¢asti pristupu je odfiltrovani
zasumeénych pixelt, které se provede pomoci filtru popsaného rovnici 4.12 [14].

eI (i0,50)

(i, j) = N (4.12)

Metoda pro odstranéni pruhovych a prstenovych artefaktt [42] spojuje vyhody FFT
a wavelet transformace do komplexniho nastroje. V prvni kroku se provede dekompozice
obrazu do koeficientti popisujici wavelet transformaci. Dekompozice provede oddéleni in-
formaci popisujici obraz do vodorovnych, svislych nebo diagondlnich v raznych rozliseni
puvodniho obrazu. Na spektralni obraz ziskany pomoci wavelet transformace je aplikovana
jednorozmérnd rychld Fourierova transformace ve vertikdlnim sméru. Takto agregovana
informace o vertikdlnim Sumu je odstranéna pomoci Gaussovou tlumici funkci popsanou
rovnici 4.13. Nakonec opraveny obraz je zrekonstruovan pomoci koeficient wavelet trans-
formace [42]. Metodu a jeji jednotlivé ¢asti ukazuje obrazek 4.3.
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(4.13)

Obrazek 4.3: Odstranéni curtaining efektu z jednoho snimku z tfi—dimenzionédlni analyzy
materidlu cementu, ktery je v praskové podobé. Pivodni snimek s masivnim curtaining
efektem (a), vysledek ziskany pomoci wavelet transformace (b), vysledek ziskany pomoci
rychlé Fourierové transformaci (c) a vysledny snimek potlacujici curtaining efekt pomoci
popsané metody (d) [42].

4.2.3 Metody zalozené na variacnich modelech

Uplné variacéni (total variation) modely se uplatnuji pti odstranéni Sumu z obrazu. Tento
pristup je efektivni nastroj pro odstranéni Sumu, ktery zachovava ostré hrany ve snimku
[11]. Modely zaloZené na tplné variacni regularizaci disponuji vysokou flexibilitou pouziti,
Ize je pouzit pro odstranéni téméf libovolného Sumu [54]. Reseni problému pomoci pied-
stavené techniky predstavuje rovnice 4.14, ve které disponuji nasledujici proménné: data b,
operator pozorovani A (identita v pfipadé odstranéni Sumu), vérohodnost dat F, regulari-
zacni parametr A a u predstavuje maximélni variaci feSeni. Nalezeni minima rovnice 4.14
predstavuje FeSeni odstranéni Sumu z obrazu [54].

T(u) = F(b|Au) + \||Val|; (4.14)

Nalezeni minima predstavenych funkci nelze Tesit analytickym pristupem. Je nutné pou-
Zit iteracni pristupy jako napfr. metodu gradientniho sestupu, kteréd konverguje do hledaného
minima [7].
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Problém lze prevést jako 2D funkci, které je feSend v doméné R2. Curtaining efekt
je reprezentovan jako aditivni Sum. Vysledny vztah je popsany 4.15, kde I, predstavuje
vstupni obraz, u vyjadfuje obraz bez Sumu, s popisuje priddvany sSum. Curtaining efekt
predstavuje Sum, ktery je pfidany primarné ve sméru osy y [9].

Is(z,y) = u(z,y) + s(z,y) (4.15)

Hlavni myslenku pouziti neorientovanych diskrétnich variacnich modelech prinasi ¢la-
nek odstranujici pruhovy sum [9]. Autofi minimalizuji funkci 4.16, kde f predstavuje obraz
se Sumem, vysledny obraz bez Sumu popisuje u, A predstavuje regularizac¢ni ¢len a V gra-
dient v dané ose. Nalezeni minima funkce 4.16 provadi optimaliza¢ni metoda gradientniho
sestupu. Regularizaci parametri v rovnici zajistuje Metoda Lagrangeovijch multiplikdtord .
Multiplikdtory zajistuji, ze reSeni optimalizacniho problému bude respektovat definované
omezujici podminky [9].

arg min ||V, (f — w)l[1 + M|Vou [[1, A)0 (4.16)

Pouzitd metoda neorientovanych diskrétnich variacnich modeli [9] nedostateéné odstra-
nuje zakiivené pruhy curtaining efektu. Zlepseni této metody popisuje rozsiteni daného mo-
delu o framelet regularizaci [11], kde se autori snazi o odstranéni Sumu i z nerovnych pruhu
curtaining efektu. Popsand technika odstranuje i ndhodny Sum z obrazu aplikaci regula-
rizace pomoci wavelet transformace (wavelet transform reqularization), ktera je provedena
pouzitim obrazovych filtri. Minimalizujici funkci popisuje rovnice 4.17, kde W predstavuje
wavelet transofrmaci, proménné regularizace v 23 a parametry f a u jiz byly vysvétlené
[11].

1
argwin 21 = ull§ + w11V, (f — w)lly + vl o 1 -+ vl W (4.17)
u

Rozsiteny model [11] pouziva k nalezeni minima funkce iteracni algoritmus split Breg-
man. Algoritmus predstavuje oproti konvenénim optimaliza¢nim technikam zlepseni v nu-
merické stabilité pro funkce, které nejsou derivovatelné na celém definicnim obvodu. Dalsi
vyznamnd vyhoda predstavuje rychlejsi konvergenci k feseni pii pouziti mensiho mnozstvi
paméti [11]. Rozsifeny model [11] dosahuje lepsich vysledki oproti puvodnimu modelu [9]
i bez wawvelet regularizace, kterou z modelu lze odstranit pomoci v3 = 0. Pridani wave-
let regularizace dochézi k dalsim zlepSeni vysledku [20]. Rozsifeni varia¢niho modelu [19]
predstavuje dalsi komplexni metodu pro odstranéni strukturovaného Sumu. Nejmodernéjsi
varia¢ni metoda [20] pfedstavuje odstranéni strukturovaného sumu. Pfidéva do modelu po-
pis lamindrnich ¢asti. Optimalizovany obraz je rozdélen do tii kategorii, které zobrazuje
rovnice 4.18.Jednotlivé kategorie jsou: obraz bez Sumu u, pruhovy curtaining s a laminarni
sum [.

Is(z,y,2) = u(x,y,2) + s(z,y,2) + (2,9, 2) (4.18)

Navrhovany varia¢ni model [20] po¢itd s minimalizaci 3D tomografickych dat, nezamé-
fuje se pouze na 2D snimky jako predchozi metody. Minimalizac¢ni funkce disponuje aplikaci
infimdlni konvoluce mezi funkcemi w,s,l [20]. Infimdlni konvoluce funkci vraci pro kazdy
body x infimum ze zahrnutych funkei [58]. Minimalizaéni funkci popisuji vztahy 4.19, 4.20,
4.21, 4.22 a 4.23.
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inf — 1(u) + p2(s) + p3(0) (4.19)

u+s+1
p1(u) = ||V zull2n + p2l|Vaullr + vo,1)(w) (4.20)
p2(s) = [|Vys|lx (4.21)

w3(l) = p3|[Vaylll21 (4.22)

0 kud C
te(u) = { pofud u (4.23)

400 jinak

(c) (d)

Obréazek 4.4: Zobrazeni poskozeného redlného snimku ziskaného technologii FIB-SEM (a),
rekonstruovany obraz pomoci metody [20] (b), Sum popsany vlastnosti pruhy (c) a lamindrni
Sum zobrazeny obrazkem (d) [20].

Minimum funkce se nalezne pouzitim Prim-Dual [30] optimaliza¢nim algoritmem, ktery
fesi konvexni, nespojité problémy. Algoritmus rozdéluje puvodni tlohu na sekvenci vice
jednodussich vypoctu [20]. Obréazek 4.4 ukazuje puvodni zasumény obraz, rekonstruovany
i popsané sumové vlastnosti.
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Kapitola 5

Navrh obrazového filtru pro
odstranéni curtaining efektu

Tato kapitola shrnuje v podkapitole 5.1 aktualni dostupné pristupy pro odstranéni curtai-
ning efekt. Vytvari rychly prehled o vyhodach a nevyhodach téchto metod. V podkapitole
5.2 popisuje obecné predstavené nové reseni odstranéni tohoto problému a definuje zptusob
vytvoreni Teseni i ovéreni jeho vlastnosti. Nasledujici podkapitola 5.3 popisuje vytvoreni
generatoru syntetickych snimku, které obsahujici curtainig efekt. Generator simuluje ¢in-
nost realného mikroskopu, ¢imz vytvari dostatecné vérohodna data pro trénovani neuronové
sité, ktera realizuje anticurtaining. Posledni podkapitola 5.4 pfedstavuje novy predstaveny
model pouzity k odstranéni nezadouciho Sumu.

5.1 Analyza soucasného stavu metod odstranéni curtaining
efektu

Tomograficka analyza organickych i anorganickych materidlti pomoci technologie FIB-SEM
je klicovy néstroj pro hlubsi pochopeni vztahii mezi atomy. Analyza s vysokym detailem,
ktery je potreba pro nalezeni dalsich informaci, mtze trvat v fadu desitek hodin.

Heterogenni materialy predstavuji vyzvu z pohledu oprasovdni, kdy nastaveni oprasovaci
rychlosti zavisi na typu materidlu. Pti vétsich rozdilech ve slozeni heterogenniho materidlu
dochéazi k efektu curtaining. Tento efekt zabranuje presné tomografické analyze materialu
z duvodu vzniklych aliast a tim zkresleného méreni.

Existuje cela fada pristupt pro odstranéni curtaining efektu. Vybrané zptsoby jsou
popsany v kapitole 4. Metoda naklapéni vzorku predstavuje dobré technologické resSend,
ale ¢as potiebny k pofizeni takové to analyzy se téméf zdvojndsobi. Casové efektivnéjsi
feseni predstavuji metody, které upravuji vysledny nameéreny snimek. OvSem vycisténim
vysledného snimku nelze dostat naprosto presné reseni.

Metody wvdzZenych nejmensich ctvercu, metody pracujici s Fourierovou a wavelet trans-
formaci a metody filtrujici obraz pomoci histogrami predstavuji velice rychlé Teseni toto
problému. Nevyhodou téchto metod je vSak dosazeni malé ostrosti vysledného snimku. Tyto
metody potlacuji ostré prechody, které je nutné zachovat pti odstranéni curtaining efektu
¢i tento efekt neni ditkladné odstranén.

Metody zalozené na wvariacnich modelech predstavuji optimaliza¢ni metody. Tyto me-

Vv,

pozadavek na pamét vypocetniho systému. State of the art pristup [20] rozsifuje predchozi
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minimaliza¢ni rovnice o dalsi proménné a pracuje s 3D daty. Casova naroc¢nost vypoctu
je v fadu hodin pro kazdy snimek. Samotny vypocet je nutné provadét paralelné na vice
vykonnych pocitacich.

Tabulka 5.1: Srovnani vybranych vlastnosti metod odstranujici curtaining efekt. Existujici
metody jsou seskupeny do kategorie podle pristupu odstranéni tohoto efektu.

Existujici metody Odstranéni curtainingu Zachovani struktury Vypocetni cas

Filtrovani obrazu ~ Céastecné (aproximace) Ne Vtefiny
Varia¢ni modely ~ Ano (aproximace) Céstecné Jednotky hodin
Fyzikélni postupy Ano (pfesné) Ano Jednotky hodin

Zjisténé vlastnosti shrnuje tabulka 5.1. V tabulce jsou porovnany vlastnosti jednotli-
vych ptistupt odstranéni curtaining. Vsechny piistupy vizudlné opravujici vysledny snimek
pouze aproximuji material, ktery se s nejvétsi pravdépodobnosti nachazi pod curtainingem.
Céstetné zachovani struktury materidlu u varia¢nich modeli reflektuje fakt, Ze zachovavaji
velmi dobre strukturu materialu, ale také odstranuji podstatné detailni ¢asti materialu, jako
je napriklad odstranéni tenkého prechodu mezi materialy. Fyzikdlni postupy jsou naprosto
presné, ale jejich casovd narocCnost je signifikantni. Nevyhodou spojenou s dvojnasobné
dlouhym fyzikalnim procesem je i blokace mikroskopu na jiné vyzkumné prace. Filtrovaci
metody predstavuji velmi rychlé reseni, které ale nedosahuje takovych kvalit jako ostatni
pristupy. Nékteré z filtrovacich metod jsou primarné urceny pro odstranéni podobného sumu
z geografickych snimki ziskanych pomoci spektroradiometru. Z hlediska zpracovani obrazu
vykazuji nejlepsi vysledky varia¢ni metody zejména jejich state of the art pristup [20], ktery
je vsak velice vypocetné narocny.

Cile a motivace diplomové prace na zakladé zjisténych skutecnosti

Analyzoval jsem stavajici metody odstranéni curtaining efektu. Kladl jsem dtraz na me-
tody, které vycistuji vysledny snimek pomoci metod zpracovani obrazu. Vybral jsem si
zadani, které pozaduje realizaci anticurtaining obrazového filtru a je vytvoreno na zikladé
praktickych potieb firmy TESCAN'. Od této prace otekivam, ze bude vyuzitelnd v praxi
a splni pozadavky firmy. Zaujalo mé na tomto tématu, Ze neexistuje velké mnozstvi metod
pro odstranéni curtainingu. Na zakladné mych vnitinich cilii, konkrétniho zadéni a analyzy
soucasného stavu vyzkumu v této ¢asti mikroskopie jsem se rozhodl vytvorit a implemento-
vat metodu odstranéni curtaining efektu pomoci modernich metod zpracovani obrazu. Po
dohodé s vedoucim prace i konzultanty s firmy TESCAN jsem si vybral konvolu¢ni neu-
ronové sité. Ocekdvam, ze vznikne nova metoda, kterda prekond nebo se alespon vyrovna
state of the art pristuptim varia¢nich modeli. Od pouziti neuronovych siti si slibuji rychly
vypocet ve fazi vyhodnoceni dat a tim prekonat stavajici feseni v potiebném Casu na vycis-
téni snimku. Déle predpokladam, ze tato technika vytvori srovnatelné reseni v odstranéni
curtaining efektu a prekond stavajici metody v zachovani vnittnich struktur materiali. Od
reSeni pozaduji, aby pracovalo s prijatelnymi pamétovymi naroky na vyhodnoceni snimkt
a bylo mozné vyhodnotit data na kvalitnim pocitaci s grafickou pamétni.

Thttps://www.tescan.com/

35



5.2 Obecny navrh obrazového filtru - anticurtaining

Navrhované feSeni odstranuje nezddouci curtaining efekt pomoci konvoluéni neuronové sité.
Sit prijima na vstupu snimek obsahujici curtaining efekt. Vystupem navrzené sité je snimek
zbaveny nezadouctho Sumu. Pro potfeby trénovani neuronové sité je potieba disponovat
vhodnou datovou sadou a vzhledem ke skutecnosti, ze porizeni redlnych dat mikroskopem
je velmi pracné a drahé, je prvni ¢asti navrhovaného feseni generator syntetickych snimku
s curtaining efektem. Generator simuluje ¢innost readlného mikroskopu, ¢imz vytvari dosta-
tecné vérohodna data pro trénovani neuronové sité, ktera realizuje anticurtaining.

Proptjc¢end redlna data obsahujici zminény efekt jsou dvourozmérnd a predstavuji je-
den fez (slice) tomografické analyzy. Tato data dodala firma TESCAN v poctu 20 péaru
snimku. Jeden par predstavuje dvojice snimku, kde prvni z nich obsahuje curtaining efekt
a druhy predstavuje priblizné odstranéni aktudlné pouzivanym pristupem [20]. Synteticky
vytvoreny snimek reprezentuje shodné s dodanymi snimky jeden fez tomografické analyzy.
Predstaveny novy pristup ma ambice se priblizit vysledktim, které vytvari state of the art
pristup totdlnich variancénich modeli [20]. Navrzeny model vytvari vlastni datovy set, na
kterém probéhne trénovani celého modelu.

Tvorba
Vstupni datového
obrazek Generator setu o
——>{ syntetickych Syntetlc’ka
snimku datova
sada
Trénovani

neuronove sité

s wmmagnyy 7

Realny
vystup

Obrazek 5.1: Obecny diagram navrzeného reseni, ktery chronologicky zobrazuje zavislosti
mezi hlavnimi ¢astmi feseni. Navrhované feseni vytvori datovy set syntetickych curtaining
snimkl a nasledné je natrénovana neuronova sif na tomto datovém setu. Vyslednda presnost
modelu je vypoctena na redlnych snimcich.

5.3 Navrh generatoru syntetickych snimku

Generétor syntetickych snimkt simuluje fyzikalni a mechanické jevy, které se odehravaji pri
oprasovani a snimani zkoumaného vzorku. Simulator vznikl na zékladé informacich o FIB-
SEM systému [63] a o vzniku rastrového snimku pomoci SEM [22]. Detailni informace
poskytli experti Ing. Tomas Hrn¢it Ph.D. a Ing. Vojtéch Filip z firmy TESCAN. Vytvotfeny
generator predstavuje prvni znamé feseni simulace tohoto jevu. Simulace je rozdélena do
nékolika ¢asti. V prvni ¢asti 5.3.1, kterd vytvari mapu tvrdosti, dochdzi k vytvoreni syn-
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tetického materidlu. Na nové vzniklém materidlu je nasledné provedeno obrabéni pomoci
iontového svazku, které odfezava vrchni vrstvu materialu. Tuto ¢ast popisuje podkapitola
5.3.2. Po obrabéni vrchni vrstvy materidlu dochézi k zobrazeni povrchu elektronovym svaz-
kem. Tento déj popisuje podkapitola 5.3.3. V posledni ¢asti zpracovani dochazi k tupraveé
detekovanych signalt ze simulace elektronového svazku. Vystupem simulace elektronového
svazku je svételnd mapa, kterou je nutné nasledné nanést na texturu materidlu. Posledni
¢ast generatoru popisuje podkapitola 5.3.4. Obrazek 5.2 zobrazuje schématické propojeni
jednotlivych ¢asti generatoru syntetickych snimku s curtaining efektem. Generator pracuje
s velikosti vstupniho snimku 512 x 512 px. Pro uceni neuronové sité je nezbytné, aby gene-
rator v prvni fadé ,, vystihl charakter “ poskozeni snimku, a to i s tim, Ze simulace nemusi
byt nutné zcela fyzikalné presna.

Mapa
.| Tvorba tvrdosti
VSFUpnk' mapy —>1 Simulace
shime tvrdosti iontového
svazku
Obrobeny
povrch vzorku ]
w T Vystupni snimek
Osvetle’nl obsahujici curtaining
obrobeného
Simulace povrchu N ,
. aneseni
elektronového -, ,
svazku materialové
textury

Obréazek 5.2: Schématicky diagram vnitini struktury generatoru syntetickych snimkt. Ge-
nerator obsahuje étyfi hlavni ¢asti: vytvareni mapy tvrdosti materialu, obrdbéni povrchu
materidlu pomoci iontového svazku, zobrazeni povrchu materidlu elektronovym svazkem a
naneseni textury na zobrazeny povrch materialu.

5.3.1 Vytvoreni mapy tvrdosti

Proces tvorby mapy tvrdosti aproximuje vice fyzikalnich déji a atomové vlastnosti ruznych
materiali do jedné skalarni hodnoty s tim, ze mapu tvrdosti popisuje dvou—dimenzionalni
matice, kterd ma stejny rozmeér jako vstupni redlny snimek pro ktery byla vytvorena. Kazdy
jeden prvek v matici odpovida svou pozici jednomu pixelu na vstupnim snimku.

Hodnoty této matice aproximuji zejména interakéni objem snimaného materidlu pii
kontaktu s urychlenymi ionty géalia, které tvori nejcastéji iontovy svazek. Pri redlném déji
dochézi k vypoctu oprasovaci rychlosti, kterou je nutné pusobit na zkoumany povrch, aby
doslo k idedlnimu obrobeni. Pro vycisleni téchto parametra slouzi v aproximované matici
hodnota 1.0. Pokud by mapa tvrdosti obsahovala pouze hodnoty 1,0 dojde k idedlnimu
opraseni a nevznikne curtaining jev. Hodnoty vétsi nez 1.0 pfedstavuji meékci material,
ktery bude oprasen do vétsi hloubky. V opa¢ném pripadé u hodnot mensich nez 1.0 dojde
k nedostatecnému obrobeni materidlu.
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Obrézek 5.3: (a) Vstupni redlny snimek polovodi¢ového materidlu, na zdkladé kterého je
vypoctena konkrétni mapa tvrdosti. (b) Vystupni matice reprezentujici mapu tvrdosti pro
vstupni snimek (a). (¢) Vyslednd matice tvrdosti, po aplikaci pseudondhodného Ssumu. Obé
matice jsou zobrazené jako 3D obrazec. Hodnota 1.0 (zobrazena na stfedu hodnotové listy)
predstavuje idedlni material pro konkrétni oprasovaci rychlost.

Mapu tvrdosti H vytvari generator pomoci vstupniho snimku a empiricky stanovené
rovnice 5.2.Navrzena funkce prepoctu tvrdosti neni absolutni k hodnoté vstupniho pixelu,
ale je urcena relativné a zavisi na minimalni a maximalni hodnoté pixelu v celém vstupnim
obrazu. Tuto vlastnost popisuje rovnice 5.1. Nezndmé I(x,y) popisuje svételnou intenzitu
pixelu na konkrétnich souradnicich (x,y). Matematické funkce max(I(x,y)) a min(I(z,y))
vraci maximélni nebo minimalni intenzitu pixelu z celého snimku. Vystupni prvek matice
tvrdosti H na soutadnicich (z,y) oznacuje nezndmé H(x,y). Vysledné hodnoty jsou po-
sunuty o hodnotu ¢, kde jeji hodnota je stanovena empiricky na ¢ = 0,9. Vstupni snimek
generatoru a vizualizovanou matici tvrdosti v 3D pohledu znazornuje obrazek 5.3.

d =maz(I(z,y)) —min(I(x,y)) (5.1)
H(z,y) =c+ I(xfd’y) (5.2)

Z duvodu vérohodnéjsiho vzniku curtaining efektu jsou do vysledné matice tvrdosti
pseudondhodné generoviny Sumy tvrdosti, které zptisobuji vétsi vznik curtaining efektu.
Sum predstavuje oblasti s rozmérem setiny rozméru matice s vysokou (0.7) nebo nizkou

B

(1.3) hodnotou tvrdosti. Pfiddni Sumu ilustruje obrazek 5.3

5.3.2 Obrabéni povrchu iontovym svazkem

Simulace obrabéni iontového svazku predstavuje fyzikdlni ¢innost mikroskopu FIB. Simu-
lace tohoto jevu odpovida dosti vérohodné redlnému chovani iontového svazku. Z pohledu
zobrazované plochy, kterou predstavuje obrizek 5.4, dochazi k oprasovani materidlu po
sloupcich ve sméru osy y. K obrabéni daného sloupce dochézi sekvencné. V sloupci dochazi
k soucasnému odstranéni materidlu pres celou sitku svazku (pét hodnot matice ve sméru
osy z). Svazek postupné prochdzi materidlem z vrchni ¢asti snimku do spodni éasti (ve
sméru osy y). Pozice iontového svazku je uréena diskrétni adresou (adresou obrabéného
sloupce). Po uplynuti pfedem urceného ¢asu oprasovani dochazi k inkrementaci této adresy
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a presunu iontové hlavy ve sméru osy z na dalsi pozici v souradném systému. Na nové pozici
svazku pokracuje oprasovaci proces. Sfika iontového svazku je stanovena na 5px. Velikost
odpovida redlnému pomeéru velikosti svazku a zobrazeného snimku. Hodnota vychézi z in-
formaci, které dodala firma TESCAN, kde prumérnd pomérna velikost svazku k rozméru

vystupniho snimku predstavuje ﬁ velikosti snimku. Generator pracuje s velikosti snimki
512 x 512 pzx.

Elektronovy svazek

lontovy svazek S >

52° Néklon vzorku
10um

Obréazek 5.4: Trojrozmérné zobrazeni jednotlivych komponent FIB-SEM systému. Obrazek
umistuje pocatek souradného sytému na zkoumany vzorek. Plocha zy predstavuje jeden Tez
(slice) méfeni. Osa z ukazuje smér obrabéni materidlu po jednotlivych fezech [20].

Svazek mé definovanou energii pro kazdy obréabény sloupec (osa y), ktery je vypocten
na zakladé zkoumaného materidlu. Pokud dochézi k obrabéni tvrdsich materialu, je potreba
vétsi energie svazku a nedochézi k dikladnému obrabéni. Naopak je to pro materidly meékcr.
Tontovy svazek je Siroky pres vice hodnot matice, proto je nutné stanovit primérnou tvr-
dost materidlu 7 v misté interakce. Vypocet lokalni tvrdosti popisuje rovnice 5.3, kde je
spocitana primérna hodnota tvrdosti m pres sirku iontového svazku w.

1 2
m= — H ] 5.3
me X HG iy (53
1 = 9
€y = 1 (54)
en = en—1 — 0,005(1 —m) (5.5)

Rovnice 5.4 stanovuje pocatecéni energii svazku pro kazdy sloupec. V pribéhu obrabéni
jednoho sloupce dochazi k poklesu této energie e, pomoci empirické rovnice 5.5, kde m
predstavuje primérnou tvrdost materidlu v Sirce svazku a e,_1 zbyvajici energii svazku po
vypoctu predchoziho obrobeni v daném sloupci (pfedchozi body matice ve sméru osy y).
Pokud svazek interaguje s tvrdsimi atomy, dochazi k poklesu energie pro oprasovani nasle-
dujicich vrstev materidlu. Tuto vlastnost vyjadiuje v rovnici ¢len (1 — m). Pfi oprasovani
idedlntho materidlu se m = 1 a potom nedochézi k poklesu energie pro dalsi vrstvu. V pii-
padé tvrdsitho materidlu dochazi k poklesu energie. Vypocet poklesu stanovuje empiricky
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zjisténa hodnota 0, 005 vynasobena rozdilem tvrdosti od idedlniho materidlu v daném bodé.
Bodu na souradnici y = 0 odpovida energie eg iontového svazku, analogicky bodu y = n
odpovida zbyvajici energie svazku e,,.

Tontovy svazek mé intenzitu v prurezu priblizné s Gaussovym rozlozenim, které simu-
lator aproximuje pomoci valcového tvaru. Vysledek obrabéciho procesu je zaznamenavan
v matici D, kterd popisuje hloubku obrobeni (osa z na obrdazku 5.4) pro zobrazovanou
plochu sviranou osami zy. Hloubku obrobeni r» v daném misté v daném misté stanovuje

empirickd rovnice 5.6. Proménnd r popisuje polomér pro valcovy tvar simulac¢niho svazku.

r = 100 — 50e,, (5.6)

Hodnota matice na indexech D(z,y) predstavuje hloubku obrobeni (ve sméru osy z)
na konkrétni pozici plochy zy. Hloubku obrobeni D(z,y) ve stfedu svazku popisuje rovnice
5.7. Vypocet hloubky obrobeni v nestfedové ¢asti svazku zobrazuje rovnice 5.8, kde ¢ udava
pocet pixeli od stfedu svazku. Proménné i se pohybuje v rozmezi hodnot {-2,-1,1,-2}, které
stanovuje Sirka iontového svazku. Z geometrie valce vyplyva, ze staci vypocist hloubku
vrypu pouze pro jednu polovinu valce, protoze druha c¢ast valce je symetrickd. Pocatecni
hodnota kazdého prvku v matici D je 100, jak vyplyva z rovnice 5.6.

D(z,y)=r (5.7)

D(x +i,y) = D(x —i,y) = Vr? —i? (5.8)

vvvvv

svazku z puvodniho sméru obrabéni. To nastdva i v realité. Mirnym odklonénim z ptavodni
pozice dochazi prevazné ve spodnich ¢astech snimkt z duvodu ztraty poc¢atecni energie ion-
tového svazku. Svazek s nizsi energii nasledné obrabi sndze mista s mensi tvrdosti a miize
dojit k jeho mirnému vychyleni. Vychyleni uré¢uje matice B. Ta obsahuje hodnoty z mno-
ziny —1,0,1 a popisuje velikost vychyleni v pixelech na konkrétni soutadnici (x,y). Matice
vychyleni B je vytvorena pseudondhodné. Pravdépodobnostni rozlozeni hodnot vychyleni
popisuje diskrétni funkce hustoty pravdépodobnosti uvedend v rovnici 5.9. Hodnoty —1 a
1 jsou generovany se stejnou pravdépodobnosti p = 0,1 % a hodnota zachovéavajici ptivodni
smér svazku je generovana s pravdépodobnosti p = 99,8 %. Pocatek procesu wvychylovdani
je pseudondhodné urcéen uniformni rozlozenim z intervalu (50; 150). Vytvorena hodnota re-
prezentuje pozici na ose y od jakého mista mize dochdzet k vychylovani svazku pomoci
matice B. Vypocet vysledného posunuti svazku ze své aktudlni polohy (x,y) udava soucet
hodnot na odpovidajicich mistech matice B. Vypocet vyjadiuje rovnice 5.10, kde proménna
w udava sirku iontového svazku v pixelech a x4 ptivodni pozici svazku.

B(z,y) = random([—1;0;1],[0,001; 0, 998; 0,001]) (5.9)

w
2
=g+ Y Blz+i,y) (5.10)
i =

SIS

5.3.3 Zobrazeni povrchu simulaci elektronového svazku

Simulace skenovaciho elektronového svazku pii snimani obrazu pomérné vérné odpovida
realnému chovani SEM mikroskopu. Z pohledu zobrazovaci plochy, kterou predstavuje ob-
razek 2.6, hlava elektronového mikroskopu ,, adresuje ¢ vSechny vzorky snimku a pro kazdy
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z nich se provede simulace zobrazovaciho procesu. Vysledkem procesu je snimek intenzit
zachycenych elektronii odpovidajici obrazu z elektronového mikroskopu. Hlava elektrono-
vého mikroskopu se pohybuje ve dvojrozmérné mrizce v diskrétnich krocich. Tento proces
zobrazuje obrazek 2.10. Pii poziti konkrétniho typu detektoru téchto elektroni lze cely
proces korektné transformovat na osvétlovaci model znamy z pocitacové grafiky. Proces
popisuje podkapitola 2.5.1. Detailni popis pfevedeni problému poskytuje [22]. Simulace
pracuje s lesklou Cy a difizni Cy slozkou Phonguvova osvétlovactho modelu, které jsou po-
psény rovnici 5.11. Rovnice 5.12 predstavuje jednotlivé parametry osvétlovaciho modelu a
v rovnici 5.12 jsou predstaveny pouzité hodnoty v této praci.

C = Cq+ C (5.11)
C = Igky(N - L) 4 Lky(V - R)" (5.12)
C=1,0(N-L)+0,55(V -R)® (5.13)

Koeficienty difuzni slozky, intenzita diftzniho osvétleni scény I; a odrazovy koeficient
materidlu k4 jsou stanoveny empiricky na hodnotu I;kg; = 1,0. Parametry lesklé slozky
pro intenzitu odleskii I a odrazovy koeficient ks, urcujici miru zastoupeni odrazené lesklé
slozky, jsou empiricky nastaveny na hodnotu Isks = 0,55. Posledni parametr Phongtiv
exponent n urcujici miru lesklosti je nastaven na hodnotu n = 5.

)

@
| Elektronovy
or | | svazek

Obrézek 5.5: (a) Zobrazovaci plocha materidlu, kde na konkrétnim pixelu dochézi k vypoctu
osvétlovactho modelu. Obrazek zaznamenava vektory nutné pro vypocet tohoto modelu. (b)
Zobrazeni lesklé a difizni slozky Phongova osvétlovaciho modelu na obrobeném materialu.
Vypoctené osvétleni je zobrazeno na Sedé texture.

Proménné N, L a V zastupuji specifické vektory zobrazované scény a jsou zobrazeny
obrazkem 5.5. Proménna L predstavuje smérovy vektor detektoru elektronu, V popisuje
smérovy vektor elektronového svazku a NN je normdlovy vektor zobrazovaného povrchu.
Vsechny vektory popsané v nasledujicich rovnicich jsou normalizovany. Vektor V' popisuje
rovnice 5.14 a udava smér k hlavé elektronového svazku. Jeho hodnota je konstantni z di-
vodu pohybu hlavy mikroskopu pfi snimani jednotlivych pixelt scény.

vV =(0,1) (5.14)
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Vypocet smérového vektoru detektoru L popisuji rovnice 5.15, 5.16 a 5.17. Vektory L
a V spolu tvorii pravouhly trojahelnik a sviraji thel ¢ = 38°. Pomoci kosinové funkce lze
vypocitat slozku z vektoru L a nasledné dopocitat slozku y pomoci Pythagorovi véty. Tento
vektor je také sdileny pro vypocet osvétleni vsech pixelt ve snimku. Normalizace vektoru
vynucuje nastavena délka prepony pravothlého trojihelniku.

z = 1xcos(p) (5.15)
y=\12 — 22 (5.16)
L= (y,z2) (5.17)

Normalovy vektor povrchu N se musi vypocitavat pro kazdy zobrazovany pixel snimku
zvlast. Vypocet této ¢asti popisuji rovnice 5.18, 5.19 a 5.20. V rovnici 5.18 dochazi k vy¢cisleni
prumérného smérového vektoru nerovnosti ve vyskovém sméru. Pomoci dvou sousednich
pixelil ve sméru x se stanovi prumérna vyskova zména. Tato zména neni pocitana ve sméru
1y, protoze hodnoty vyskové mapy koreluji v tomto sméru z divodu stejného sméru obrabéni
iontového svazku. Hodnota druhé slozky je nastavena rovnici 5.19 na hodnotu 1. V posledni
casti vypoc¢tu normalového vektoru povrchu dochézi v rovnici 5.20 k normalizaci vektoru i
k vytvoreni norméalového vektoru ze smérového. Obrazek 5.5 zobrazuje vypocteny vysledek
pomoci predstaveného svételného modelu.

D(zx—1,y) — D(z,y) + D(z,y) — D(x + 1,y)

d, = ; (5.18)
dy =1 (5.19)
N Edad) (5.20)

5.3.4 Naneseni textury a aprava vytvoreného snimku

Posledni ¢ast generatoru zpracovava detekované signély. Vytvorené pii zobrazeni povrchu
elektronovym svazkem a také upravuje synteticky obrobeny a zobrazeny snimek materi-
alu. Prvni krok upravuje velikost snimku a mnozstvi jeho detailu. Generator interné miize
pracovat s oblasti 3 x 3 pixeld, kterda ve vysledném snimku predstavuje pouze jeden pixel.
Naneseni uméle vytvoreného osvétleni curtaining zkresleni popisuje rovnice 5.21, kde se vy-
stupni obrézek I, skldda z vynasobeni pixelu vstupniho snimku I a vypocteného osvétleni
C daného fezu zkoumaného preparatu.

Ir(x’y) = I(SL‘, y) ’ C(:’Ua y) (521)

V redlném prostiedi nemusi byt poloha vzorku a iontovy svazek presné kalibrovany.
Muze dochazek k mirnym odchylkdm svazku od naprosto kolmého stavu. Tuto skutecnost
zanasi do navrhovaného modelu mirné pootoceni vysledné osvétlené mapy. Pootoceni re-
alizuje natoceni celého snimku v horizontalnim sméru o pseudondhodné vybrany pocet
stupnt. Generované otoceni je nastaveno v intervalu —4 az 4 stupné. Obrazek 5.6 zobrazuje
vysledny snimek pred i po aplikaci vysledného pootoceni iontového svazku.
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Obrazek 5.6: (a) Realné naméreny snimek firmou TESCAN obsahujici curtaining. (b) Syn-
teticky vytvoreny snimek obsahujici curtaining pomoci navrzeného generdtoru. (c) Snimek
z obrazku (b) po aplikaci ndhodného natoceni iontového svazku vuci elektronovému svazku.
(d) Synteticky snimek po ndhodném natoceni vytvoreny pomoci vychylovini iontového
svazku z jeho puvodni pozice.

5.4 Navrh konvoluéni neuronové sité

Navrhovana sif vyuziva vytvorené dvojice syntetickych snimkt pro uceni curtaining vzort,
které lze pozorovat u redlnych snimki pomoci techniky uceni s ucitelem. Predstavena archi-
tektura vychézi z rezidudlné paralelni architektury [53] a je rozsifena o upravu vstupnich dat
diskrétni Wavelet transformaci s pouzitim tvaru vinky Haar [25]. Vysledkem transformace
jsou Ctyri priznakové matice: aproximacni koeficienty, gradient ve vertikalnim sméru, gradi-
ent v horizontalnim sméru a diagonalni gradient. Architektura sité z puvodni publikace je
zachovana, ale obsahuje v poc¢atecnich konvolucich jiné velikosti jader a rezidudini blok ob-
sahuje dvojnasobny pocet konvolu¢nich a ReLLU vrstev. Nové navrzeny pristup predstavuje
prvni neuronovou sit pro odstranéni curtainingu.
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5.4.1 Tvar vstupnich dat

Tvar vstupnich dat byl prevzat z ¢lanku zabyvajicim se odstranéeénim pruhového Sumu z ob-
razu pomoci wavelet neuronové sité [25]. Clanek pouziva jako vstup neuronové sité priznaky
vytvorené pomoci diskrétni wavelet transformace. Ta rozsifuje Fourierovu transformaci
o dalsi informace a poskytuje moznost vybéru vinky. Oproti tomu Fourierova transformace
muze pracovat pouze s kosinovou a sinovou funkci. Piiznaky jsou vypocitavany pomoci dis-
krétni wavelet transformace s pouzitim vinky typu haar. Haar vinku tvori dva jednotkové
impulsy, kde je prvni kladny a druhy zdporny. Vysledky této transformace zobrazuje obra-
zek 5.7. Snimek (a) predstavuje aproximacni koeficienty, snimek (b) gradient ve vertikalnim
smeéru, snimek (c) gradient v horizontdlnim sméru a snimek (d) koeficienty diagonalniho
gradientu pavodniho snimku. Transformace snizuje rozliSeni ptivodniho snimku, ale pridava
vice obrazil. Ptivodni rozmér snimku 512 x 512 zméni na 4 x 256 x 256. Vytvotfené piiznaky
vhodné oddéluji curtaining do horizontalnich a aproximacnich koeficient. Vstup neuronové
sité predstavuje tensor vytvoreny konkatenaci téchto ¢tyt priznakovych snimki.

(b) () (d)

Obrazek 5.7: Priznaky diskrétni wavelet transformace s pouzitim haar vlny po aplikaci na
redlny snimek s curatining efektem: (a) aproximacni koeficienty (b) gradient ve vertikdlnim
sméru (c) gradient v horizontalnim sméru (d) diagonalni gradient.

5.4.2 Architektura

Schématicky diagram architektury znazornuje obrazek 5.8. Sklada se ze ¢tyr paralelnich
vétvi. Jadro vypoctu kazdé vétve je slozeno ze CtyT rezidudlnich blokt, které jsou zapojeny
sériové. Kazda paralelni vétev pracuje s jinym rozliSenim vstupnich dat. Prvni pracuje s pu-
vodnim rozliSenim a dalsf jej snizuji s mocninou dvou. Uprava rozliSeni probihd v prvnim
Avg-pooling bloku s korektni velikosti jddra pro dané sniZeni rozliSeni. Prvni vétev za-
chovava puvodni rozliseni. Vstupni snimek obsahuje ¢tyri kandly, které podrobné popisuje
predchozi podkapitola 5.4.1. Prvni konvolu¢ni vrstva zvétsuje pocet kanalt na 16 s velikosti
jadra 7 x 7. Nasledné pokracuje vypocet Ctyr za sebou umisténych rezidualnich bloku ve
vSech paralelnich vétvi. Pro zvétSeni rozliSeni v dané vétvi jsou pouzity upsampling bloky,
které ditkkladné popisuje ¢ast nize. Upsampling blok prijimé na vstupu tenzor, ktery ma
Sestnéct kanald a vraci na vystupu tensor s dvakrat vétsim rozliSenim ale stejnym poctem
kanala. Tento druh bloki slouzi k postupnému navriceni se k ptivodnimu rozliseni vstupu.
Vysledky paralelnich ¢asti se konkatenuji a dojde k jejich redukci na vystupni 4 vrstvy
pomoci konvoluéni vrstvy. K vystupu sité je rezidualnim propojenim pric¢ten vstup.
Vsechny pouzité konvoluéni vrstvy pridavaji ke svému vstupu vhodnou velikost okraje
(padding), ktery vyjadiuje rovnice 5.22. Vhodné zvoleny okraj pii aplikaci konvoluénich
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. Konvolucni vrstva @ Avg pooling

& G

Obrazek 5.8: Schématické zapojeni vrstev navrzené konvoluéni neuronové sité. Sit obsahuje
¢tyti paralelni vétve, kde kazda pracuje s jingm rozliSenim dat. Jadro architektury se sklada
ze CtyT rezidudlnich blokidl zapojenych do sériového propojeni. Upsampling blok zajistuje
sjednoceni rozméru dat do ptvodni velikosti. Pracuje pomoci upsampling vrstvy se vzorem
typu shuffle. Sit obsahuje rezidualni propojeni mezi vstupem a vystupem sité.

jader zajisti, Ze nedochazi ke zmenseni vstupniho tensoru. Velikost okraje p odpovida polo-
viné velikosti konvolu¢niho jadra j. Vysledek déleni je zaokrouhlen nahoru na celé nejblizsi
¢islo.

p= [ ﬂ (5.22)

Reziduilni blok

Pouziti rezidualniho bloku slouzi k urychleni trénovani neuronové sité, z davodu vyprchani
gradientu pri zpétném prichodu siti, ktery se provadi pri aktualizaci vah jednotlivych vrs-
tev. Rezidudlni bloky v této architektute predstavuji jadro vypoctu celé neuronové sité. ¢tyri
bloky v jedné vypocetni vétvi jsou propojeny sériové. Blok se sklada ze sériového zapojeni
¢tyr dvou-vrstev: konvoluéni, ReL U. Pouzité konvoluéni vrstvy neméni pocet vstupnich ka-
nali, ktery je v prubéhu vypoctu rezidualnim blokem roven Sestnacti. Vrstvy pracuji s veli-
kosti konvoluéniho jadra 3 x 3. Rezidudlni propojeni realizuje aritmetické pri¢teni vstupnich
hodnot k vystupnim. Vystupni rozmér tensoru je totozny se vstupnim rozmeérem.

Upsampling blok

Upsampling bloky v této architektute slouzi ke zpétnému navriceni rozméru na vstupni
v kazdé paralelni vétvi. Pouzitou strukturu bloku zobrazuje obrazek 5.9. V jednom bloku
dochazi ke dvojnasobnému zvétseni rozliseni, pro vétsi zvétseni jsou bloky propojeny do
série. Blok se skldda ze sekvence nasledujicich vrstev: konvoluéni vrstva, aktivacéni vrstva
ReLU a upsampling vrstva. Pouzita konvolu¢ni vrstva upravuje pocet kanalt na vystupnich
64 pomoci jadra 3 x 3. Upsampling vrstva upravuje vstupni tensor pomoci vzoru shuffle,
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ktery zobrazuje obrazek 5.9. Kazdy vystupni kandl se skldda ze ¢tyr vstupnich. Kazdou
hodnotu na vystupu tvori matice 2 x 2, kde jsou jednotlivé hodnoty usporadany podle
indexu vstupniho kanalu. Usporadédnim hodnot do 2 x 2 matice dochazi k zidanému zvétseni
rozméru tensoru. Vystupni rozmér tensoru z tohoto bloku je 16 x 2M x 2N, pfi vstupnim
rozméru 64 x M x N.
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Obrazek 5.9: (a) Schématické zapojeni pouzitého upsampling bloku a zobrazeni rozméru
tensoru pri pruchodu siti. (b) Zobrazeni shuffle upsampling vrstvy pro vstupni rozmér
tensoru 64 x M x N s vystupnim rozmérem 16 x 2M x 2N.

5.4.3 Chybova funkce navrzené architektury

Chybova funkce (loss function) predstavuje jeden z nejdulezitéjsich hyperparametri, které
se stanovuji s navrhem architektury neuronové sité. Chybova funkce musi respektovat tvar
vstupnich a vystupnich dat. Proto pochazi z publikace [53], kterd pred-zpracovava vstupni
data wavelet transformaci. Vstupni data jsou ve formatu priznakovych obrazi z diskrétni
wavelet transformace. Chybova funkce se skldada ze dvou ¢ésti, které popisuje rovnice 5.23.
Prvni komponenta L,, rozsifuje stredni kvadratickou chybu (MSE) o vice dimenzi. Druha
¢ast chybové funkce Lp vyjadiuje smérovy regulator ve sméru curtaining efektu. Ten slouzi
k rychlejsimu procesu trénovani a jeho pomérovou dilezitost vyjadiuje nasobici konstanta

A

Loss = Ly + ALp (5.23)
Ly = |[eA = cAl3+]eV — eV|[3+|lcH — cH|3+]cD — D|3 (5.24)
Lp = ||VeA|3+|VeH |3 (5.25)

Hlavn{ ¢ast chybové funkce L, popisuje rovnice 5.24, kde ||-||3 udavd kvadraticky rozdil
hodnot. Hodnoty aproximacéni matice cA, matice gradientu ve vertikdlnim sméru ¢V, ma-
tice gradientu v horizontdlnim sméru cH a matice diagonalniho gradientu c¢D vypocitava
diskrétni wavelet transformace. A hodnoty cA, ¢V, cH a cD odpovidaji maticim gradientii
vypoctenych pomoci wavelet transformace pro referenéni hodnotu snimku (ground truth).

Regulac¢ni slozku chybové funkce Lp popisuje rovnice 5.25, kde V popisuje diferencialni
operator v kolmém sméru na curtaining efekt. U této ¢asti chybové funkce dochézi také
k minimalizaci kvadratické chyby.
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Kapitola 6

Implementace a trénovani
navrhovaného Anticurtaining filtru

Tato Kapitola popisuje implementacni detaily navrzeného modelu z kapitoly 5. Cely pro-
gram je vytvoren v objektové orientovaném paradigmatu v jazyce Python 3. Ten je zvolen
na zakladé multiplatformnich nezévislosti z pohledu aplikace vytvoreného programu. Klico-
vym aspektem je rovnéz Siroka podpora externich knihoven pro praci s obrazem, maticovymi
operacemi i neuronovymi sitémi. Vyhodu vybraného jazyka rovnéz predstavuje jednoducha
a rychld instalace i sprava externich knihoven. Zvoleny jazyk je interpretovany, coz predsta-
vuje nevyhodu z pohledu doby vykondvani programu oproti jazyktim kompilovangm jako
naptiklad C' nebo C++. Tuto nevyhodu potlacuje pouziti grafickych procesorii pri trénovani
i vyhodnocovani neuronové sité.

Implementace vytvari konzolovou aplikaci. Ta slouzi jako jediny komunikac¢ni kanal mezi
uzivatelem a programem. Konzolové spusténi programu pozaduje z pohledu nastaveni spus-
téni programu pouze nutné pfepinace pro vybér konkrétni funkénosti. Ostatni parametry
specifikujici nastaveni programu jsou nastavovany v konfiguracnim textovém souboru, ktery
uzivatel predava programu pomoci parametru pri spusténi. Konfiguracni soubor ma struk-
turu datového typu slovnik z jazyka Python 8. Ta predstavuje pro uzivatele jednoduché
¢teni 1 zapisovani parametru. Program pouziva dva konfigura¢ni soubory - jeden pro na-
staveni parametri generatoru a druhy pro nastaveni parametri konvolu¢ni neuronové sité.
Oba tyto soubory detailnéji vysvétluje a definuje pripustné hodnoty jednotlivych parametru
priloha A. Priloha déle obsahuje navod na spusténi programu.

Implementace navrzeného pristupu je rozdélena jako navrh samotny na dva disjunktni
programy. Prvni program obsahuje implementaci generdtoru syntetickych snimka curtai-
ning efektu a nastroje pro tvorbu syntetické datové sady. Druhy program se sklada z modula
pro trénovani neuronové sité, spravy pouzivanych snimkt a z modulu pro jeji vyhodnoceni.

6.1 Implementace syntetického generatoru snimku

Generator syntetickych snimkt se sklddd z nékolika modull, které jako celek vytvareji
curtaining snimky. Jednotlivé moduly respektuji sémantické rozdéleni, které urcuje navrh
generatoru v predchozi kapitole. Generator pracuje ve dvou rezimech. V prvnim rezimu
specifikovanym prepinac¢em --singleUse [N] vytvaii jednotky snimki urcené parametrem
prepinace N. Vytvorené snimky jsou uzivateli prezentoviny po jejich vytvoreni knihovnou
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OpenC'V. Druhy pracovni méd generatoru definovany pfepinac¢em --createDataset vytvari
datovou sadu urcenou pro trénovani neuronové sité technikou uceni s ucitelem.

Generator je implementovan s pouzitim knihoven OpenCV a NumPy. OpenCV slouzi
k praci se vstupnimi snimky, hlavné k jejich nacitani, ukladani a otaceni. Pomoci knihovny
NumPy jsou realizovany vsechny maticové vypocty. Struktura vsech matic v programu je
datového typu numpy.array.

Konfigura¢ni soubor s ostatnimi vstupnimi parametry zpracovavd modul main.py. Ten
podle specifikovanych pozadavki inicializuje hlavni modul generatoru generator.py. Tato
trida Tidi cely proces generovani. Nejprve dochazi k nacteni vstupniho obrizku, ktery je
nasledné predan modulu hardnessMap.py. V této ¢asti probihd vytvareni mapy tvrdosti
podle vstupniho snimkt. Vystupni matici tvrdosti daného modulu pfijima na vstupu cast
simulation.py. Tento modul je zodpovédny za obrobeni povrchu iontovym svazkem. Obro-
beny povrch syntetického materialu predstavuje vystup této ¢éasti. Zobrazeni povrchu simu-
laci elektronového svazku probihd v modulu rendering.py, kde je vypocitavano osvétleni
daného povrchu z matice obrobeni vytvorené v predchozim kroku. Posledni ¢ast generatoru
predstavuje aplikaci osvétleni na vstupni snimek a mirné vychyleni iontového svazku. Tyto
akce probihaji v modulu generator.py s pomoci funkci definovanych v imageFunction.py.
Schématické propojeni jednotlivych moduli v implementaci generdtoru zobrazuje obrazek
6.1.

Konfiguraéni
soubor
main.py
A
A
generator.py [« imageFunction.py
A T
| 3 |
hardnessMap.py simulation.py rendering.py

Obrazek 6.1: Schématické propojeni jednotlivych implementovanych modulti pro tvorbu
syntetickych snimki. Moduly respektuji sémantické rozdéleni problematiky z kapitoly na-
vrh.

6.1.1 Implementace vytvareni map tvrdosti syntetického mateialu

Generovani mapy tvrdosti realizuje tfida HardnessMap v modulu hardnessMap.py. Tato
tfida komunikuje se svym okolim tfidni metodou createHardnessMap, kterda ma jediny
parametr vstupni obrazek. Na zédkladé predem definovanych parametri v konstruktoru t¥idy
se ze vstupniho obrazku vytvari vystupni mapa tvrdosti.

Pridavani atomu Sumu pro vérohodnéjsi vznik curtaining efektu realizuje tfidni metoda
insertAtomGradual. VloZeny novy materidl je ¢tvercového tvaru s postupnym zesilenim
nebo zeslabenim. Ve svém stfedu disponuje nejvétsi tvrdosti v pripadé tvrdého vkladaného
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materidlu a od zvétsujici se vzdéalenosti od jeho stredu dochazi k mirnému poklesu tvrdosti.
Tvrdost se snizuje v celém osmiokoli stifedového pixelu materidlu stejnou rychlosti.

Vystup tfidy HardnessMap realizuje dvourozmérné pole datového typu numpy.array
s hodnotami redlnych ¢isel z intervalu (0,5;1,5). Vystupni matice je rozméru 512 x 512
hodnot.

6.1.2 Implementace obrabéni povrchu iontovym svazkem

Simulaci obrabéni iontovym svazkem realizuje tiida IontSimulation v modulu
simulation.py. Tato tfida komunikuje se svym okolim tfidni metodou beamSimulation,
kterd prijima jako vstupni parametr mapu tvrdosti. Pomoci tiidnich atributt specifikujici
detaily simulace je vytvorena matice hloubky opraseni. Atributy urcuji: pouziti ¢tvercového
nebo valcového tvaru svazku v jeho fezu, s$itku iontového svazku v pixelech a povoleni
vychylovdni iontového svazku ze svého puvodniho sméru.

Jadro vypoctu simulace v tfidni metodé beamSimulation spociva v zanofeni dvou for
cyklt, kde jsou vypoditavany hodnoty vystupni matice po jednotlivych sloupcich. Siika
sloupce urcuje atribut sitky iontového svazku iontBeamSize. Velikost obrabéného vzorku
neni presné délitelnd poc¢tem sloupcti dané sirky, proto posledni zbyvajici ¢ast vzorku neni
obrobena. Obrobeni posledni ¢asti materidlu je vyfeseno nejmensim moznym prekryvem
s jiz obrobenou ¢asti vzorku. Ttidni metoda computateIontMillingDeepth vypocitava
hloubku obrobeni v daném misté matice, ale také vycisluje zbyvajici energii svazku e,, pro
dalsi fadky matice. Tiidni metoda changePositionBeam vypocitava pripadné vychglend
iontového svazku z ptivodniho sméru pomoci pfedem vytvorené matice vectorMap.

Vystupem tiidy IontSimulation je dvourozmérna matice datového typu numpy.array
s redlnymi hodnotami z intervalu (0; 100). Vystupni matice méa rozmér 512 x 512.

6.1.3 Implementace zobrazeni povrchu simulaci elektronového svazku

Zobrazeni zkoumaného materidlu provadi tfida LightModel v modulu rendering.py. Tato
tfida komunikuje se svym okolim tiidni metodou computePhongLightModel, kterd pracuje
s obrobenou hloubkou materialu specifikovanou vstupnim parametrem. Ttidni atributy de-
finuji zbyvajici ¢asti scény i konstanty Phongova osvétlovaciho modelu. Atributy definuji
pozici elektronového svazku i detektoru signaltt pomoci vektoru.

Hlavni vypocet probihd v metodé computePhongLighModel v zanofenych smyckach for.
Pro kazdou vstupni hodnotu matice hloubky obrobeni je vypocitavana hodnota osvétlova-
ciho modelu. Vypocet probiha podle predem definovanych rovnic z kapitoly ndvrhu 5.13.
Pro vypocet norméalového vektoru k povrchu materidlu je pouzita jedna sousedni hodnota
matice vlevo i vpravo. Uvedeny postup nelze aplikovat na okrajové hodnoty matice z du-
vodu neexistence obou sousednich hodnot. Okrajové hodnoty matice kopiruji hodnoty svych
sousedii blize stfedu matice. V poslednim kroku dochézi k odstranéni zapornych hodnot
osvétleni ziskanych skaldrnim souc¢inem odvracenych vektort.

Vystupem tiidy LightModel je dvourozmérna matice datového typu numpy.array s re-
alnymi hodnotami z intervalu (0;2). Matice mé rozmér 512 x 512 hodnot.

6.1.4 Implementace naneseni textury a tpravy vytvoreného snimku

Triida Generator zastreSuje jednotlivé ¢asti simulovaného mikroskopu. Inicializuje vSechny
potfebné tridy k simulaci, manipuluje se vstupnim obrizkem i vytvari vystupni snimek
generatoru s curtaining efektem. V konstruktory této tfidy se provadi nastaveni genera-
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toru. V atributech ukladé cestu pro uklddani obrazk, ptiznakové proménné pro zobrazeni
prubéznych vysledki nebo priznak pro debugovaci vypis.

Tiidni metoda generateCurtainedMap vytvaii hlavni fidici metodu pro tvorbu curtaing
efektu. Metoda je zodpovédna za spravné nacteni snimk, které je ji predan vstupnim pa-
rametrem. Spusténi vsech ¢asti simulatoru i nasledné provedeni naneseni osvétlovaci matice
na vstupni snimek. V posledni ¢asti dochazi k natoceni vystupniho snimku, coz reprezen-
tuje mirné vychyleni iontového svazku vici elektronovému svazku. Metoda pouziva pro dané
akce funkce z modulu imageFunction.py.

Vysledné natoceni snimku vykonava funkce imutils.rotate. Ta otaci cely snimek a
vytvari novy okraj snimku. Dochéazi k nezddoucimu efektu, kde snimek ve svych rohovych
pixelech obsahuje pouze ¢ernou barvu. Tomuto efektu zabranuje pridani okraje. Jeho veli-
kost urcuje tiidni atribut overlay. Hodnota je vypoctena na 40 px tak, aby nedochazelo
k vytvoreni ¢ernych pixelt na rohu syntetického snimku pii aplikaci maximéalnitho mozného
vychyleni £4 °. Generator pracuje realné s velikosti snimku 552 x 552 a po provedeni otoceni
snimku dochézi k ofiznuti na specifikovanou velikost 512 x 512.

6.2 Implementace navrzené konvoluc¢ni neuronové sité

Program slouzici k odstranéni curtaining efektu neuronovou siti se sklada z nékolika mo-
duld. Jednotlivé moduly jsou zodpovédné za urcitou Cast procesu odstranéni curtaining
efektu nebo procesu trénovani ¢i vyhodnoceni aspésnosti navrhovaného modelu. Implemen-
tovand metoda pracuje ve tfech rezimech. V prvnim rezimu urcenym prepinacem
--trainingNet dochdzi k aktivaci trénovaciho mechanismu neuronové sité. V druhém re-
zimu funk¢nost specifikovanym prepinacem --validateRealData dochazi k vyhodnocovani
natrénované konkrétni neuronové sité na redlnych datech. Posledni rezim programu vybrany
prepinacem --statistics vytvail metriky PSNR, SSIM, MSFE na syntetické datové sadé.
Detailni popis pouzitych metrik a provedenych experimentt poskytuje podkapitola 7.1.

Neuronovi sit a vSechny jeji soucésti jsou implementovany s pouzitim knihoven PyTorch
a NumPy. Pomoci knihovny NumPy dochézi k pripravé dat pro trénovani a testovani neuronové
sité, z duvodu efektivné proveditelnych maticovych operaci. Implementace architektury po-
uzité sité, trénovaci i vyhodnocovaci smycky pouziva knihovnu PyTorch. Tato knihovna je
pouzita z diivodu vysoké podpory strojového uceni, pirimocaré a lehce ¢itelné implementace.
Knihovna poskytuje moduly pro efektivni trénovani neuronové sité, rychlou a nekompliko-
vanou implementaci vlastni chybové funkce a zaroven poskytuje podporu pro maticové
operace nad datovym typem torch.Tensor.

Konfigura¢ni soubor s ostatnimi vstupnimi parametry zpracovava modul main.py. Ten
podle pozadavki uzivatele inicializuje konkrétni moduly a spusti vybrany rezim programu.
Konfigurac¢ni soubor je spoleény pro vSechny operac¢ni rezimy programu. Implementace ob-
sahuje dvé modifikované architektury predstavené v kapitole 3.3 z divodu experimenti
v néasledujici kapitole 7.1. Trénovani neuronové sité probihd v modulu traininglN.py.
Vyhodnoceni syntetickych i redlnych dat se nachdzi v modulu statistics.py. Oba tyto
moduly pracuji s modulem dataLoader.py, ktery slouzi k nacitani snimki ze syntetické
datové sady. Kazda implementovana neuronova sit ma sviij vlastni modul: waveletNet.py
a natureNet.py. Schématické propojeni jednotlivych modult programu zobrazuje obrazek
6.2.
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Konfiguraéni

soubor
main.py
l l T i l datalLoader.py
statistics.py trainingNN.py
£ 1
I I
waveletNet.py natureNet.py

Obréazek 6.2: Schématické propojeni jednotlivych implementovanych moduld pro trénovani
a testovani predstavené konvolu¢ni neuronové sité.

6.2.1 Implementace architektury neuronové sité

vvvvv

torch.nn.Module, kterd predstavuje zakladni tfidu pro vsechny neuronové sité implemen-
tované v pouzité knihovné. Tato trida definuje povinné vlastnosti neuronové sité a narizuje
implementaci tridni metody forward. Ta je urc¢end pro dopredny priichod dat neuronovou
siti. Jednotlivé vrstvy pouzité pri sestavovani architektury pochazi z modulu torch.nn.
Ten implementuje vsechny typické vrstvy pouzivané v neuronovych sitich.

Vytvoreni wavelet priznakt s pouzitim viny typu Haar ze vstupniho snimku implemen-
tuje tiidni metoda computeHDWT. Inverzni operaci zajistuje tridni metoda computeIHDWT.
Obé metody vyuzivaji knihovnu PyWauvelets pro samotny prevod snimku nebo koeficientu.
Ptedstavena chybova funkce ve ¢lenu L,, pocitd MSE na vsech priznakovych maticich, kte-
rou zobrazuje rovnice 5.24. Clen Lp po¢ita derivaci pouze na nékterymi maticemi. Tuto ¢ast
popisuje rovnice 5.25. Tato chybové funkce neni implementovana jako celek v knihovné Py-
Torch. Knihovna podporuje vlastni tvorbu chybovych funkci, a proto tiida ProposedLoss
implementuje predstavenou chybovou funkci 5.23. Pomoci modulu torch.autograd je pou-
zita tiida Variable, ktera zajistuje derivovatelnost ¢lenu Lp a zaroven i zpétnou propagaci
chyby siti. Pro ¢len L,, se pouziva pred-implementovand torch.nn.MSELoss.

Architektura je dekomponovéana na tii hlavni tfidy, které vychdzeji z rozvrzeni sité v ka-
pitole navrhu 5.4.2. Prvni tfida Upsample implementuje navrzeny upsampling blok s moz-
nosti volby velikosti jadra konvolu¢ni vrstvy obsazené v bloku. Na zakladé velikosti pouzi-
tého jadra dochézi k prepoc¢tu pouzitého okraje, aby nedoslo ke zméné velikosti dat. Druha
trida ResidualBlock implementuje rezidudini blok s moznosti volby velikosti jader u po-
uzitych konvoluénich vrstev. Umoznuje ménit zanoieni jednoho bloku parametrem depth,
kde zanoreni predstavuje sekvenci konvoluéni vrstvy s aktiva¢ni vrstvou ReLU. Jadrem
architektury je hlavni tfida WaveletNet. Ta vytvaii vstupni rozhrani architektufe a provo-
lava jednotlivé jeji ¢asti. Umoznuje ménit zanoteni rezidudlnich bloku. Jednotlivé paralelni
casti vypoctu jsou uchovavany v dynamické struktuie List, z divodu vétsi prehlednosti.
Knihovna tiidou torch.nn.Sequential vytvarii z daného listu sekvencéni propojeni vrstev
a zajistuje spravné provedeni forward metody na této konstrukci.
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Kvili experimenttim je implementovana modifikace predstavené architektury. Ta se na-
chazi v modulu NatureNet.py. Tato sit nepouzivd wavelet priznaky, ale musi implemen-
tovat tfidni metody computeHDWT a computeIHDWT pro zachovani jednotného pristupu pii
trénovani sité. Tyto metody ve zminénych pripadech vraci pouze svij vstup bez jakékoliv
manipulace.

6.2.2 Implementace trénovaciho modulu

Trida TrainingNeuralNetrowk v modulu trainingNN.py zajisfuje obecné trénovani neu-
ronové sité nezavislé na aktudlni architekture. TFida komunikuje se svym okolim pomoci
tT¥idni metody trainNet, ktera spousti trénovani konkrétni neuronové sité. Parametry tré-
novani i trénovand neuronova sit jsou upresnény v konstruktory celé tiidy. Ttidni atributy
uchovavaji informace o celkovém poctu epoch trénovani v atributu epochs, velikosti pouzité
davky pfi jednom pruchodu v atributu batch, instanci pouzité chybové funkce v atributu
lossFunction a instanci trénované neuronové sité v atributu net. Konstruktor inicializuje
optimalizacni algoritmus ADAM s ucicim koeficientem A = 0,001. V atributech je ulozeno
nastaveni, zda se bude pouzivat graficky procesor.

Trénovaci smycka se nachazi v tfidni metodé trainNet. Ta vyuzivd modul
dataLoader.py pro spravné nacitani a spravu vstupnich dat. Trénovani pracuje ve dvou
rezimech a umoznuje trénovani od samotného zacatku nebo dokaze neuronovou sit ,,dotré-
novat“ (fine tuning) pomoci t¥idniho atributu loadNetBool. Pfed spusténi jednoho ze zmi-
nénych rezimt trénovani dochazi k vypistim nastaveni parametra trénovani. Trida uklada
vahy trénované neuronové sité po kazdé epose pomoci metody torch.save do souboru
s priponou *.pth.

Nacitani a spravnou manipulaci dat z datového setu poskytuje tiida CurtainingDataset
z modulu dataLoader.py. Ttida rozsifuje knihovni tf¥idu torch.utils.data.Dataset. Re-
implementuje tiidni metody __len__, definujici velikost datové sady, a __getitem__, urcu-
jici nacteni konkrétni dvojice snimk a prevedeni jich do spravného tvaru. Vstupni snimky
jsou nacteny v datovém typu numpy.array a tiida ToTensor provede jejich prevedeni do
datového typu torch.Tensor. Pii prevedeni je nutné explicitné zménit tvar dat. Knihovna
NumPy nacita Sedotonovy obrazek ve tvaru 512 x 512. Pro zpracovani neuronovou siti je
nutné explicitné vyjadrit tvar dat jako 1 x 512 x 512.

Vysledkem t¥idy TrainingNeuralNetwork jsou soubory *.pth s natrénovanymi vihami
specifikované neuronové sité v konstruktoru tridy, kde trénovani této sité probéhlo s nasta-
venymi parametry v konstruktoru tiidy.

6.2.3 Implementace vyhodnocovaciho modulu

Modul netStatistics.py vytvari vyhodnocovaci prostiedi pro redlnd data, ale i pro synte-
ticky vytvorena data. Vyhodnoceni na realnych datech zpracovava tiida ValidateRealData
a Ciselné metriky na syntetické datové sadé vypocitava trida TestSyntheticsNeural
Network.

Implementace vyhodnoceni realnych snimki

K vyhodnoceni redlnych dat tfidou ValidateRealData slouzi tiidni metoda validateNet.
Atributy tfidy uchovavaji informace o pouziti akcelerdtoru, konkrétni instance neuronové
sité, cestu k souboru s uloZzenymi vdhami pro tuto sit, cestu k adresafi s redlnymi daty
a definuji zda ke vstupnim datiim existuje spravna hodnota pripadné hodnota porizena
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state of the art metodou [20]. Ridici smy¢ka metody validateNet sekvencné naéitd snimky
z vybraného adresare zacinajici prefixem im. Tyto snimky jsou predmétem vyhodnocovani.
Vyhodnoceni pracuje ve dvou rezimech, které urcuji velikost vstupniho snimku. Snimky ve-
likosti 512 x 512 px se zpracovavaji jednim prichodem siti. Snimky vétsi velikosti musi byt
rozdeéleny na mensi bloky o velikost 512 x 512 px. Tyto bloky jsou sekvenc¢né vkladany na
vstup natrénované neuronové sité. Vystupni obrazek je skladan z jednotlivych vypoctenych
blokti. U jednotlivych blokt dochazi k prekryvu z divodu hranovych pixeli, které ztraci
prostorou informaci za hranici daného bloku. Prekryv vychézi z architektury neuronové sité
a vypoctena hodnota je zaokrouhlena na nejblizsi mocninu ¢isla dva. Stanovené prekryti je
velikosti 198 px a vychazi z architektury navrhované sité. Vypocitané vysledky jsou zobra-
zeny uzivateli v pribéhu vypoctu ve formétu trojice snimku: vstup, vystup, redlné spravna
hodnota nebo jiné feseni. V piipadé neexistence realné spravné hodnoty dochazi k vypisu
dvojice snimku: vstup a vystup.

Implementace vyhodnoceni syntetického datového setu

K vyhodnoceni syntetickych snimkt tfidou TestSyntheticsNeuralNetwork slouzi t¥idni
metoda testingNet. Nastaveni parametrii pro vyhodnoceni tispésnosti neuronové sité je
provedeno v konstruktoru tridy. Atributy uchovavaji informace o pouziti akcelerdtoru, kon-
krétni instance neuronové sité, cestu k souboru s ulozenymi vahami pro tuto sit a urcuji
velikost davky batch pro jeden prichod dat. V konstruktoru této tiidy dochézi ke vzniku in-
stance tridy NetStatistics, kterd je zodpovédna za vypocet konkrétnich metrik pouzitych
pro porovnani uspésnosti. Pro nacitani a spravu dat je pouzit modul dataloader.py s tii-
dou CurtainingDataset. Ttida pro nacitani vstupnich dat je pouzita stejnym zptisobem
jako v trénovaci fazi programu.

Trida NetStatistics uchovava ve svych atributech vypoctené metriky pro vsechny
data ze syntetického datového setu. Tridni metodou addResult vypocitava pouzité met-
riky pro aktudlné vypocétenou ddvku dat. Vysledky jsou nasledné ulozeny do atributu tridy.
Po provedeni vypoc¢tu vsech dat v datové sadé metoda computeStatistics vypocitava
Ciselné charakteristiky jednotlivé metriky. Mezi vypoctené charakteristiky patfi primeérna,
maximalni, minimélni hodnota a rozptyl. Trida vypocitava metriky PSNR, SSIM a MSE,
které detailné popisuje podkapitola 7.1. Vysledek popisované tridy predstavuje vypis cha-
rakteristik dané sité na syntetické datové sadé.

6.3 Tvorba datové sady a trénovani neuronové sité

Trénovani navrhované neuronové sité probéhlo na synteticky vytvorené datové sadé pomoci
predstaveného generatoru 5.3. Vstupni snimky generdatoru dodala firma TESCAN. Pocet do-
danych snimki pro trénovani je 21 kusti. Firma poskytla malé mnozstvi snimkt, predevsim
z diivodu vysokych nékladi na jejich porizeni. Poskytnuté snimky byly ndhodné rozdéleny
na disjunktni mnoziny: trénovaci a testovaci. Poskytnuta data méla rizna rozliseni, a proto
doslo ke sjednocen{ jejich rozmért na velikost 512 x 512 pixeli. Uprava rozméri se provedla
mechanicky pomoci ru¢niho orezdvdni snimka s dirazem na zachyceni riznych struktur
snimaného materidlu. Ruéné vytvorené snimky byly augmentoviny rotacemi a zrcadlenim.
Ptipravena data predstavuji ground truth obrazky z pohledu trénovaci ¢asti. Celkovy pocet
téchto snimku je 851. Rozdéleni do dvou disjunktnich mnozin jiz probéhlo, ¢imz bylo zame-
zeno stejnym pouze jinak augmentovanym snimkl, nachizet se v trénovaci tak v testovaci
mnoziné. Trénovaci mnozina obsahuje 756 snimku a testovaci mnozina 95 snimku. Z kaz-
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dého ground truth snimku byly vytvofeny 3 snimky syntetického curtaining efektu. Datovy
set obsahuje 2553 snimkt rozdélenych na 2 268 trénovacich a 285 testovacich.

Sit byla trénovana optimalizaénim algoritmem ADAM s ucicim koeficientem A = 0, 001.
Velikost batch je nastavena pro jeden pruchod z divodu velikosti grafické paméti na 8 snimka.
Trénovani probéhlo v prostiedi Google Colabory' s pouzitim grafického procesoru NVIDIA
Tesla K80 s velikosti paméti 24 GB.

Tabulka 6.1: Tabulka srovnavajici vlastnosti navrhovanych neuronovych siti z pohledu tré-
novani téchto modeli. Zjisténé c¢asy vypoctu jsou uréeny na GPU NVIDIA Tesla K80.
Miniméalni velikost paméti popisuje minimalni pamétové naroky pro dopredny prichod dat
siti s velikosti davky 1. Numerické vlastnosti vypocetl modul torchsummary.

Vlastnosti WaveletNet NatureNet
Wawvelet transformace Ano Ne
Chybova funkce Kombinovana MSE
Velikost batch 8 8
Cas k natrénovani epochy [m] 11 24
Minimalni velikost pameéti [MB] 560 2241
Prumérny ¢as pruchodu vzorku [s] 0,045 0,11
Pocet parametru sité 311204 303025

7 divodu testovani modifikace architektury v testu popsaném kapitolou 7.1 bylo nutné
natrénovat dvé varianty architektury. Prvni architektura WawveletNet pouziva predzpraco-
vani wavelet transformaci. Druhd varianta architektury NatureNet nepouziva zadné predzpra-
covani dat. Detailné jednotlivé varianty popisuje podkapitola 7.1. WawveletNet architektura
byla trénovana na predstavené funkci 5.23 s parametrem \ = 0, 5. Hodnota A byla prebrana
z puvodni publikace [25]. Pro variantu NatureNet bez predzpracovani vstupnich dat byla
pouzita strukturalné stejna chybova funkce MSFE. Tabulka 6.1 poskytuje srovnani vlastnosti
variant architektury z pohledu hardwarovych narokt a z pohledu trénovani. WaveletNet po-
trebuje méné paméti i vypocetniho ¢asu z divodu predzpracovanim dat. To snizuje rozliseni
vstupniho snimku z 512 x 512 na 256 x 256.

Thttps://colab.research.google.com/
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Kapitola 7

Testovani predstavené metody pro
odstranéni curtaining efektu.

Vytvofené feseni bylo otestovano ve vice ohledech, aby bylo mozné rozhodnou zda spliuje
pozadované vlastnosti stanovené s podkapitole 5.1. Tyto cile se daji ovérit experimentdlnim
testovanim. Doslo k porovnéni predstavovaného reseni se state of the art pristupem od-
stranéni curtainingu. Byla vyhodnocena redlna data s existujicimi ground truth hodnotami
pomoci vhodné metriky. Dotazovani experti posuzovali kvalitu vytvorenych syntetickych
dat a byla ovéreno predzpracovani dat pomoci wavelet transformace. VSechny provedené
testy i jejich vyznam shrnuje néasledujici seznam:

e Ovéfeni pouziti wavelet transformace - test zjistuje pozitivni vliv predzpracovani dat
wavelet transformaci na vysledky sité. Test se vyhodnocoval na synteticky vytvorené
datové sadé. Vysledek experimentu dokumentuje podkapitola 7.1.

e Vyhodnoceni redlnych snimku s existujicimi ground truth snimky - test vyhodnocuje
vhodnou metrikou droven vy¢isténi snimku. Vysledky testu popisuje podkapitola 7.2.

e Vyhodnoceni kvality feseni pro redlné snimky odborniky - test vyhodnocuje a porov-
nava predstavenou metodu se state of the art pristupem [20] odstranéni curtainingu.
Test ovéruje konkurenceschopnost navrhované metody. Zjistuje se mira odstranéni
curtainingu, zachovani vnitini struktury materidlu i obsah nezadouciho Sumu ve snim-
cich. Posuzuje se, zda Teseni vykazuje lepsi vysledky pozorovanim pouhym okem.
Vysledky testu popisuje podkapitola 7.3.

e Vyhodnoceni kvality syntetickych snimku - ovéruje podobnost rysu synteticky vy-
generovanych snimki s rysy redlnych snimky. Vysledek experimentu zaznamenava
podkapitola 7.4.

Vyhodnoceni kvality syntetickych snimkt i odstranéni curtaining efektu urcuji vybrani
experti. Dotazovand skupina byla rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast tvori odbornici z firmy
TESCAN. Druhou ¢ast dotazovanych profesionala tvori dobrovolnici z vyzkumné akade-
mické skupiny Graph@FIT'. Demonstraci vycisténi curtaining efektu zobrazuje obrazek
7.1. Obrazek se sklada ze ti1 polovodicovych snimki, u kterych neexistuje spravna ground
truth hodnota. Levé snimky predstavuji redlné namérena data a pravé snimky jsou vycisténé
predstavenou metodou.

Thttps://www.fit.vut.cz/research/group/graph/.en
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(a) (b)

Obrézek 7.1: (a) Snimky realnych polovodi¢ovych materidlu s curtaining efektem. (b) SW
vy¢isténé snimky od curtainingu pomoci predstavované metody.
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7.1 Oveéreni pouziti wavelet transformace

Tento test srovnava navrhovanou architekturu s pouzitim wavelet transformace pro predzpra-
covani vstupli s variantou navrhované sité bez predzpracovani dat. Vnitini struktura obou
siti je zachovana, dochazi pouze k tpravé vstupni a vystupni konvoluce z divodu jiného
vstupniho i vystupniho poc¢tu kanalt. Navrhovana sit se nachazi v modulu WaveletNet.py a
sit bez predzpracovani dat se nachazi v modulu NatureNet.py. Vyhodnoceni pouziti wave-
let transformace pro predzpracovani vstupnich dat popisuje metrika PSNR, kterou popisuje
rovnice 7.1. Porovnavané snimky reprezentuji symboly z a y, MSE(x,y) vypoc¢itava pru-
meérnou kvadratickou odchylku vsech pixeld snimki a M AX; uddvd maximalni hodnotu
jednoho pixelu. Maximalni hodnota pro vytvorené snimky je 255.

(7.1)

MAX?
PSNR(z,y) =10 loglo( L )

MSE(x,y)

U syntetickych snimkidi nedochézi ke zméné kontrastu mezi vstupnim a ground truth
snimkem, proto miize byt pouzita metrika PSNR. Ta u snimkt vykazujici vétsi podob-
nost vraci vétsi hodnotu metriky, kterd je vyjadrena v logaritmickém meéritku. Tabulka 7.1
ukazuje vliv pouziti wavelet transformace na vyslednou podobnost syntetickych snimku. Ex-
periment byl proveden na testovaci ¢asti vytvorené datové sady z podkapitoly 6.3. Wavelet
transformace zlepsuje primérnou podobnost mezi snimky o 3 body metriky. Wawvelet vari-
anta vykazuje vysledky s mensi hodnotou rozptylu a tim predstavuje stabilnéjsi vysledky.
Zvysuje rovnéz maximalni i minimélni podobnost o necelé 3 body PSNR metriky.

Tabulka 7.1: Tabulka PSNR metriky hodnotici vyznam predzpracovani dat wavelet transfor-
maci na syntetickych datech. K vyhodnoceni byla pouzita testovaci c¢ast vytvorené datové
sady. Vysledky méfeni jsou vyjadieny pomoci primérné hodnoty, rozptylu, maximélni i
miniméalni hodnoty.

PSNR  Wavelet transformace Bez predzpracovani

7 35,26 32,21
o? 7,63 10,85
Tmazx 42,08 39, 36

7.2 Vyhodnoceni realnych snimku s curtaining efektem

Firma dodala 7 realnych snimki s curtaining zkreslenim, u kterych byl odstranén cur-
taining efekt spravnymi fyzikdlnimi principy (skutecnym obrobenim vzorku). Jednotlivé
dvojice snimkii se od sebe lisi zaostienim a natoc¢enim elektronového svazku. Tento jev byl
potlac¢en manualnimi transformacemi se snimky. Spravné fyzikdlni opraseni zméni vnitini
strukturu materidlu. Zobrazi se struktury drive prekryté neobrobenou vrstvou materialu.
Vysokou zménu vnitini struktury materialu ukazuje obrazek 7.2. Snimky se od sebe vizualné
lisi a metriky pro hodnoceni podobnosti budou vykazovat mensi podobnost. Predstavené
feSeni pouze rekonstruuje vizualné poskozeny snimek nikoliv opravuje vnitini strukturu
materidlu, proto na téchto datech bude vykazovat mensi vykonnost. Podobnost snimkt
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popisuje metrika SSIM, kterou popisuje rovnice 7.2. Porovnavané snimky reprezentuji pro-
ménné x a y. Pramér hodnot pixelt snimku = nebo snimku y znaéi p, nebo pu,. Varianci
snfmk analogicky oznacuje o2 s odpovidajicim indexem. Kovarianci mezi snimky predsta-
vuje 04y. Hodnoty konstant vyjadiuje vztah C; = (K;L)?. Hodnota L odpovidd maximalni
hodnoté pixelu snimku. Konstanty K; maji hodnotu K; = 0,01 a Ky = 0,03. Metrika vraci
hodnoty z intervalu (—1;1), kde hodnota 1 vyjadiuje shodné snimky.

(2papty + C1) (200 + Co)
(1 + g + C1)(0F + 0 + Co)

SSIM (z,y) = (7.2)

Tabulka 7.2: Tabulka SSIM metriky hodnoti podobnost SW vycisténého snimku se spravné
oprasenym vzorkem materidlu. Vysledky méreni jsou dany do kontextu se synteticky vy-
tvorenymi daty.

SSIM  Realné snimky Syntetické snimky
T 0,90 0,98
o? 0,002 0,0003

Metrika SSIM reflektuje zménu jasu s kontrastem snimku. Tabulka 7.2 zobrazuje dosa-
zené hodnoty podobnosti SSIM. Pramérna hodnota pocitané metriky pro realné snimky se
spravnou ground truth hodnotou je 0,9. Podobnost na realnych datech je nizsi také z di-
vodu zmény vnitini struktury materialu pri presném obrobeni. Tabulka dava do kontextu
redlnou podobnost mezi témito snimky se snimky syntetickymi, kde nedochézi ke zméné
vnitrni struktury materialu.

- ; < - -
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Obréazek 7.2: Dvojice snimku stejného materidlu, kterych v piipadé spravného opraseni
dochézi k masivni zméné vnitini struktury materidlu. (a) Redlny snimek vycistény predsta-
venou metodou (b) Snimek (a) bez aplikace vy¢isténi predstavované metody, po spravném
opraseni vzorku iontovym svazkem. Snimky poridil Ing. Lukas Hladik.
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7.3 Kvalitativni vyhodnoceni navrhovaného pristupu odbor-
niky

Navrhovany pristup je vyhodnocen kvalitativné pomoci experti, ktefi pochazeji z firmy
TESCAN a z vyzkumné skupiny Graph@FIT. Predstavena metoda je konfrontovina se
state of the art ptistupem [20]. Software realizujici tento pristup se sice od jeho autoru
nepodarilo ziskat, ale TESCAN propujcil snimky opravené touto metodou k vizualnimu
porovnani s predstavenym resenim. K porovnavanym snimkim ale neexistuji ground truth
data z divodu vysoké cenové i ¢asové narocnosti pii jejich vytvoreni.

Posuzovani kvality odstranéni curtainingu bylo rozdéleno do vice ¢asti. V kazdé ze zmi-
nénych ¢asti experti primo vidéli srovnani predstavené metody se state of the art pristupem.
Hodnotiteliim byly oba pristupy predstaveny anonymné a dochazelo k ndhodnému zaméno-
vani oznaceni metod. Test obsahuje 10 trojic snimkt. Prvni ze snimkt predstavuje vstupni
snimek s curtaining efektem. Druhy a treti snimek reprezentuji jednu z metod. Na kazdé
trojici snimkt expert posuzoval odstranéni curtainingu z vice pohledti. Prvni posouzeni hod-
notilo obecné odstranéni curtainingu obou metod samostatné. Druhé posouzeni zkoumalo
u obou metod zvlast zachovani vnitinich struktur materidlu, priliSna deformace struktury
materidlu vytvari chybnou rekonstrukeci obrazu. Treti sledovana vlastnost zjistovala miru
sumu, ktery zustava na obraze po provedeni metody. Posledni otazka k jednotlivym troji-
cim snimkd vytvaii primé porovnani mezi metodami. Experti byly pfimo dotdzani, ktera
z uvedenych metod odstranuje 1épe curtaining efekt.

Test méa tvar dotazniku, kde na kazdou otazku se odpovida uzavienou formou. Dotaznik
umoznuje odpovidat na otazky v ¢iselném intervalu (1;5). Jednotliva ¢isla reprezentuji i
slovni ohodnoceni: (1-Ano, 2-Spise ano, 3-Nevim, 4-Spise ne, 5-Ne). U kazdé dotazované
metody u kazdého snimku jsou polozeny otazky: ,Je curtaining efekt dokonale odstranén?“,
»Je zachovana puvodni vnitrni struktura materialu?“, ,Obsahuje snimek dalsi nezadouci
sumy?“ a srovnavaci otdzka ,Kterda metoda lépe odstranila curtaining ze zobrazovaného
snimku?“. V zavéru testu hodnotitel volitelné odpovidal na otazku ,,Zde muzete slovné
ohodnotit kvalitu odstranéni curtaing efektu.’

Na odpovédi respondentt bylo nahlizeno jako na ndhodnou velic¢inu a se znalosti cent-
rdlni limitni véty se dalo predpoklddat, Ze tato ndhodna veli¢ina bude mit Gaussovo (nor-
mélni) rozlozeni. Proto byly vypocteny parametry norméalniho rozlozeni p a o u kazdého
posuzovaného snimku. Aproximaci norméalniho rozlozeni znazornuje obrazek 7.3 na kon-
krétnim posuzovaném snimku. Pravdépodobnost, ze predstavend metoda dosahuje lepsich
vysledkt nez metoda Fitschen vy¢isluje rovnice 7.3 pomoci integralu z rovnice 7.4, kde a(z)
a b(x) predstavuji hustotu pravdépodobnosti normélniho rozlozeni v bodé z.

p(A< B) = /_OO a(x)p(x < B)dz (7.3)
pe<B)= [ by (1.0

V otéazce odstranéni curtainingu a zachovani vnitini struktury materialu vysledna prav-
dépodobnost predstavuje doplnék vycislené pravdépodobnosti, protoze popsand rovnice
predpoklada, ze kvalitnéjsi reseni se nachdazi blize k 4+00. V téchto otézkach se ale lepsi
feseni nachazi blize k hodnoté 1 respektive k —oo. Pro vsechny posuzované snimky byla vy-
poctena tato pravdépodobnost. Vysledny rozdil kvality feSeni popisuje praimérna hodnota
pravdépodobnosti z jednotlivych snimki.
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Jak Uspésné je odstranén curtainig efekt?

—— Predstavené feseni
—— Metoda Fitschen
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N w i n

hustota pravdépodobnosti

e
)

o
o

0 1 2 3 4 5 6
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Obréazek 7.3: Odpovédi respondenti z firmy TESCAN u konkrétniho snimku na otazku ,, jak
uspésné je odstranén curtaining efekt “, na které je nahlizeno jako na ndhodou veli¢inu. Ta je
aproximovana normalnim rozlozenim. Hodnota 1 reprezentuje iplné odstranéni curtainingu,
hodnota 5 predstavuje neodstranéni curtainigu. Normalni rozlozeni popisujici predstavené
feSeni ma parametry p = 2,09 a 02 = 0,49. Normalni rozlozeni popisujici metodu Fitschen
mé parametry u = 3,36 a 02 = 1,05. Piedstavené feSeni v tomto konkrétnim snimku
dosahuje lepsiho odstranéni curtaining efektu s pravdépodobnosti p = 84,59 %.

Tabulka 7.3 zobrazuje vysledky pfimého porovnani obou metod. Respondenti vybirali
jednu z anonymnich metod, kterd 1épe odstranila curtaining na konkrétnim snimku. Napric
dotazovanymi skupinami priblizné 60 % expertu vybralo predstavovanou metodu oproti
metodé Fitschen. Metodu Fitschen vybralo priblizné 30 % respondentt a 10 % dotdzanych
hodnotilo obé metody stejné kvalitné.

Tabulka 7.3: Pfimé porovnani predstavené metody a metody Fitschen [20] na redlnych
datech. Tabulka ukazuje primérné hodnoty experimentu. Odbornici vybirali na konkrétnich
snimcich, které z metod lépe odstranila curtaining.

Predstavena metoda Metoda Fitschen Stejné kvalitni
TESCAN 60, 35 % 28,94 % 10,71 %
Graph@QFIT 58,00 % 31,00 % 11,00 %

Tabulka 7.4 zobrazuje vysledky kvalitativniho testovani. Vysledky jednotlivych otézek
jsou rozdéleny podle dotazovanych skupin. Metody jsou porovnany pravdépodobnosti z po-
hledu predstaveného feseni, kterd byla vycislena podle vyse popsaného postupu. Podle
skupiny experti z firmy TESCAN je predstavené feseni s pravdépodobnosti primérné
p = 58,40% lepsi nez state of the art pristup. Podle akademické skupiny Graph@QFIT
predstavené TeSeni s prumérnou pravdépodobnosti p = 60,30 % kvalitnéji odstratuje cur-
taining nez metoda Fitschen. Obé expertni skupiny se shoduji s primérnou pravdépodob-
nosti p ~ 70 %, Ze predstavend metoda obsahuje méné nezddouciho jiného sumu. Experti
firmy TESCAN tvrdi s prumérnou pravdépodobnosti p = 60,28 %, Ze predstavend metoda
zachovava vice vnitini struktury nez metoda Fitschen.
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Tabulka 7.4: Odpovédi respondentti kvalitativniho testovani. Na odpovédi je nahlizeno jako
na nédhodnou veli¢inu S Gaussovym (normélnim) rozlozenim. Vyslednd pravdépodobnost
je prumeérnd hodnota pravdépodobnosti, které jsou vypocteny u kazdého pozorovaného
snimku. Procentudlni hodnoty ukazuji s jakou pravdépodobnosti je predstavené feseni v da-
ném kritériu lepsi nebo stejné kvalitni jak metoda Fitschen.

Vyhodnocovany jev TESCAN Graph@FIT
Odstranéni curtainingu 58,40 % 60, 30 %
Zachovani struktury 60,28 % 51,62 %
Obsazeni{ méné Sumu 70,24 % 71,88 %

7.3.1 Slovni hodnoceni odborniky z firmy TESCAN

Slovni zhodnoceni vyjadrili stejni odbornici, ktefi odpovidali na vytvoreny dotaznik. Byla
jim v pribéhu dotazniku pfedloZena vétSina vycisténych snimkt predstavenou metodou.
V nasledujicich vyjadreni se objevuje ,Metoda 1%, ktera pfedstavuje navrhované reseni a
»2Metoda 2“ predstavujici metodu Fitschen. Referovany vysledek ,snimek ¢.4“ je zobrazen
obrazkem 7.1 prostiedni snimek. Autofi jsou v nasledujicim seznamu razeni abecedné dle
prijmeni.

e Ing. Lukas Hladik: ,,Kvalita odstranéni curtaining efektu mi prijde dostatecna a zda
se, ze vétsinou funguje opravdu dobfe pro obé metody (pozustatky toho nejsilnéjsiho
curtaingu na par mistech obrazku nepovazuji za problém, obriazek nemusi byt per-
fektné bez curtainingu), az na nékolik snimku z pfedchozi sekce, kde bud prvni nebo
druhd metoda z néjakého divodu selhala a odstranila puvodni strukturu, z tohoto
hlediska nevim, jakou metodu bych uprednostnil, protoze obé dokézou vyrazné selhat
v zavislosti na typu snimku a vyobrazené struktury na ném. Co se tyCe vytvoreni
umeélého sumu nebo spise rozostieni snimku oproti originalu, které mi asi nejvic vadi
a bylo na dost prikladech patrné. Zde mi prislo, ze metoda 1 vzdy rozostrila vice,
proto jsem casto uprednostiioval metodu 2, jelikoz odstranéni curtainingu, jakozto
Cisté odstranéni bylo témér vzdy dobré pro obé metody. Metoda 2 zas v nékterych
pripadech pridavala ,,oparové* regiony, mista na snimku s vét$im jasem, kde struktura
pod nimi je jakoby v mlze. Celkové bych predvedenou praci hodnotil velmi kladné,
na snimcich je patrné velké zlepseni, casto bez zmény puvodni struktury, kdyby se
podarilo odstranit ztratu ostrosti bylo by to témér dokonalé.“

e Ing. Vratislav Kostal Ph.D.:  Kvalita odstranéni se mi zda velmi dobrd, i napt. v dolni
casti obrazku. Vidim odstranéni jak u svislych tak i diagondlnich ¢ar rtizné hloubky,
rozliSeni se zdd byt stejné (nevsiml jsem si tam néjakého vyrazného rozmazani). Ve
stredni ¢asti snimku ¢.4 se ale zda byt zvyraznéna jakoby topografie vzorku, ktera
tam ale pri spravné vylesténém vzorku podle mé byt nema.

e Ing. Jaroslav Jiruse Ph.D.: [AZ prekvapivé dobré odstranéni zaclonek pti udrzeni
puvodnich detailiim obrazku.

e Ing. Karel Novotny: ,Kvalita odstranéni curtainingu pomoci aplikované metody je
absolutné dostacujici pro rekonstrukci 3D tomografie. Nedochazi k zésadni ztraté
informace ziskané pomoci FIB-SEM a nepozoruji ani zddné vyrazné zvyseni Sumu ve
vygenerovanych obrazcich.
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e Ing. Martin Slama: ,Kvalitu odstranéni curtainingu hodnotim kladné. Nedochazi ani
k pfilis velkému zkresleni obrézku/informace, coz je nejcastéjsi problém. Nejvétsi vy-
zvou je zachovani ptivodni struktury. Obrazky zvolené pro porovnani jsou v tomto
ohledu slozité, jelikoz obsahuji struktury rtznych velikosti. Pfitom zajem je studo-
vat drobné struktury. Mnohdy je curtaining prilis excesivni a tato struktura je velmi
poskozena a je velmi slozité ji zrekonstruovat tak, aby odpovidala skutecné realité”

7.4 Kvalitativni vyhodnoceni syntetickych snimk@ odborniky

Test vyhodnoceni kvality syntetickych snimki je proveden z dtvodu ovéreni vizualnich
vlastnosti téchto snimku. Pri vysoké kvalité napodobeni curtaining efektu se da ocekavat
od navrhované neuronové sité lepsi vysledky. Pro ovéreni podobnosti syntetickych snimkt
se snimky redlnymi neexistuje zadny nastroj. Neexistuje zaddnd vhodnd ciselnd metrika
vyhodnocujici kvalitu curtaining zkresleni. Z téchto duvodu je toto testovani navrzeno jako
kvalitativni pomoci vybrané skupiny odbornikt.

Obréazek 7.4: Nahodné vybrané snimky pouzité k otestovani podobnosti synteticky vytvore-
nych snimku s redlnymi snimky. (a)(c) Syntetické snimky vytvorené bez moznosti ohybdni
iontového svazku. (b)(d) Syntetické snimky vytvorené technikou ohybdni iontového svazku.
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Kvalitu snimkt dotdzani respondenti posuzovali na ¢tverici syntetickych snimkt zobra-
zenych na obrazku 7.4. Syntetické snimky byly vybrany do tohoto posouzeni ndhodné. Pred
posouzenim kvalit syntetickych snimkii probéhlo hodnoceni kvality odstranéni curtaining
efektu z redlnych snimka popsané v podkapitole 7.3. Hodnotiteliim byly pred testem urceni
kvality syntetickych snimkt predlozeny redlné snimky obsahujici curtaining.

Test ma tvar dotazniku, kde v ¢asti hodnotici syntetické snimky obsahuje pét otazek.
U kazdého snimku z obrazku 7.4, je formulovana otézka: ,,Odpovida synteticky curtaining
snimek x rysum realného snimku?“ Posledni otdzka je otevieného charakteru dotazujici se
obecné na kvalitu syntetickych snimku. Vysledky otdzek obou odbornych skupin shrnuje
tabulka 7.5. Vétsina 78,25 % dotazovanych expertu firmy TESCAN povazuje vytvorené
syntetické snimky za podobné redlnym, respektive odpovédéli ,Ano“ nebo ,Spise ano“
Z této skupiny vice nez polovina, presnéji 41, 30 %, odpovédéla ,, Ano*. Zbyvajicich 21,72 %
odbornikti nevi nebo tvrdi, Ze syntetické snimky spise neodpovidaji rysim redlnych. V aka-
demické skupiné Graph@FIT 65,00 % respondenti odpovédélo, Ze syntetické snimky maji
rysy realnych, respektive odpovédélo ,,Ano“ nebo ,Spise ano*.

Tabulka 7.5: Agregované odpovédi odbornikt firmy TESCAN a odbornikt akademické sku-
piny Graph@FIT na otazku ,,Odpovida synteticky curtaining snimek x rystm redlného
snimku?“ K posouzeni dostali odbornici 4 syntetické snimky.

Odpovedi respondentt TESCAN  Graph@QFIT

Ano A1,30% 175 %
Spise ano 36,95 % 475 %
Nevim 10,86 % 7.5%
Spise ne 10,86 % 25%
Ne 0,% 2,5%

7.4.1 Slovni hodnoceni kvality syntetickych snimkt odborniky z firmy
TESCAN

Odpovédi odborniki odpovidaji snimkiam 1, 2, 3 a 4, které jsou zobrazeny na obrazku
7.4. Poradi snimku je zachovano, pouze doslo k preznaceni z ciselné rady na pismenovou
z divodu konzistence znaceni v textu prace. Autofi jsou v nésledujicim seznamu fazeni
abecedné dle prijmeni.

e Ing. Lukéas Hladik: ,,Obecné si myslim, ze syntetické snimky odpovidaji realité.

e Ing. Tomas Hrné¢it Ph.D.: ,Snimky jsou témér skvéle, jen malinko poloha skrabanct
neodpovidd redlnym vrstvim materidlu (myslim vrstvdm v horizontalnim sméru).
Nejlépe je to vidét asi na prvnich dvou snimcich.”

e Ing. Jaroslav Jiruse Ph.D.: [Podle mé odpovidaji skutecnosti velmi vérné:

e Ing. Karel Novotny: ,,Snimky viceméné odpovidaji realné pozorovanym artefaktim
zpusobenym lesténim FIBem. U snimka 1 a 3 neni tolik patrna topografie, ktera
je pro curtaining typickd, a snimky tedy ptisobi vice "plose". Snimky 2 a 4 asi vice
odpovidaji realité.”

« Ing. Marek Sikula: ,Dobré, ale nebyva tam tolik hlubokych ryh, spise se jedné o ma-
terial navic na roviné cross-sectionu.
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7.5 Shrnuti vysledkti provedeného testovani a zhodnoceni
prace

Na zakladé provedenych testii bylo ovéreno, ze prace splnila navrzené parametry reseni.
Prace prekonala state of the art feseni. Predstavend metoda pro lidské oko lépe odstra-
nuje curtaininig, zachovava vice vnitini struktury materialu a obsahuje méné dalSich sumt.
Vytvorend metoda ¢isti snimky ve zlomku vtefiny, a tim prekondva state of the art i ve
vypocetni naroc¢nosti metody.

Predstavené feseni bylo testovano v nékolika ohledech. V testu ovéreni pouziti wavelet
transformace pro predzpracovani dat byla zjisténa lepsi vykonnost reseni pii pouziti zminé-
ného predzpracovani. K posouzeni vykonnosti nad syntetickou datovou sadou byla pouzita
metrika PSNR. Refeni s wavelet transformaci dosahovalo v testu primérné o 3 body me-
triky lepsich vysledki. Byla zvednuta maximéalni i minimalni namérend hodnota zlepSeni
oproti Treseni bez predzpracovani dat.

Na redlnych datech, u kterych byl odstranén curtaining spravnymi fyzikalnimi principy
(skuteénym obrobenim vzorku), byla vypoctena metrika SSIM reflektujici zménu jasu a
kontrastu mezi snimky. Tyto data se od sebe lisi zaostrenim a natocenim elektronového
svazku a obsahuji ¢asto jinou vnitrni strukturu. Také z téchto divodu vysledky SSIM met-
riky vykazuji mensi podobnost snimkt. Byla vypoctena u téchto snimkt primérnd hodnota
0.9 SSIM metriky.

Kvalitativni testovani mezi odborniky z praxe i akademickymi pracovniky porovnévalo
predstavenou metodu s metodou Fitschen. Tu se pro tcely testovani se nepodarilo ziskat, ale
TESCAN propijéil snimky opravenou touto metodou. Vice nez 60 % dotazovanych expertu
oznacilo predstavovanou metodu, Ze lépe odstranuje curtaining a 10 % odborniku oznacilo
predstavené feseni za stejné kvalitni. Podle vypoctené pravdépodobnosti predstavené reseni
odstranuje curtaining s 58 % pravdépodobnosti lépe nez metoda Fitschen. S pravdépodob-
nostni 60 % zachovava lépe vnitini strukturu materidlu a s pravdépodobnosti 70 % obsahuji
vysledné snimky méné neziadouciho sumu.

Byla posouzena kvalita rysu syntetickych snimku, kde témér 78 % odborniku povazuje
vytvorené snimky za podobné redlnym, respektive ,,Ano“ nebo ,Spise ano“. Pouze 10%
zastava nazoru ze syntetické snimky spise nemaji rysy redlnych snimki.

Zhodnoceni prace zastupcem firmy TESCAN Ing. Vojtéchem Filipem

,Curtaining efekt je v praxi pfi iontovém obrabéni nepiijemna vlastnost. Cil prace, tedy
vizualné redukovat projevy curtaining efektu, je pomérné ambiciézni iilohou z oblasti zpra-
covani obrazu. Jelikoz se jednd o vagné definovanou tlohu, vyuziti metod strojového uceni
je zfejmé dobra volba. Samotnd realizace ovSem nardzi na obtiznou dostupnost dostatec-
ného mnozstvi ucéicich dat. Student zvolil dobrou strategii jak tento nedostatek piekonat,
pomoci simulovanych syntetickych obrazki, a nasledné tréninku konvoluéni sité na takto
ziskanych datech. Tento postup je rozhodné inovativni. Je vidét, ze pokud se vstupni obra-
zek odchyluje od tréninkové sady, metoda funguje hire, v pripadé typického obrazku naopak
funguje velmi pékné. Ve vystupech jsou vidét drobné artefakty, napiiklad saturace pixelu
nebo stopy ¢tvercovych boxt, nicméné tyto artefakty je jisté mozné vhodnymi tpravami
zredukovat. Na zdkladé subjektivniho zhodnoceni dosazenych vysledkt lze fici, ze zvolena
metoda ma potencial vyuziti v praxi‘.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem prace bylo predstavit novy pristup vizudlniho odstranéni nezddouciho curtaining
efektu ze snimki. Cil prace byl splnén. Vytvoreny nastroj tspésné odstranuje curtaining.

Studium vzniku curtainingu, ¢innosti systému mikroskopu FIB-SEM a vzniku mik-
roskopického snimku je popsano v kapitole dva. Prozkoumaéni existujicich pristupt pro
odstranéni curtaining efektu popisuje kapitola ¢tyri. Navrhovany pristup pro odstranéni
curtainingu pomoci plné konvoluénich neuronovych siti a generatoru syntetickych snimku
popisuje kapitola pét. Vytvorena sit pracuje s wavelet priznaky vstupniho snimku a sklada
se ze Ctyl paralelnich vétvi. Generator syntetickych snimki simuluje fyzikalni a mecha-
nické jevy v FIB-SEM systému. Tyto jevy se povedlo vérohodné napodobit. Kapitola Sest
popisuje implementaci navrhovaného pristupu a trénovani této sité. Testovani vlastnosti
navrhovaného pristupu poskytuje kapitola sedm. Vsechny body zadani byly splnény.

Kvalitativni vyhodnoceni experty ukazuje, Ze s prumérnou pravdépodobnosti p=>58, 40%
predstavené reseni dosahuje lepsich vysledki nez state of the art v odstranéni curtainingu.
Predstavené Feseni s priumérnou pravdépodobnosti p=60, 28 % zachovava vice vnitin{ struk-
tury materidlu a s pramérnou pravdépodobnosti p = 70,24 % vycisténé snimky obsahuji
méné Sumu nez state of the art pristup. V pfimém porovnani 60 % respondenti povazuje
snimky vy¢isténé predstavenou metodou za lépe vycisténé a 10 % respondentii povazuje obé
metody za stejné kvalitni. Odbornici firmy TESCAN slovné zhodnotili kvality vyc¢isténych
snimk i kvality syntetickych snimki. Dotazovani odbornici konstatovali, Ze metoda dosta-
tecné odstranuje curtaining a syntetické snimky odpovidaji redlnym. Navrhovany pristup
ma pritom ve fazi vyhodnocovani snimki nizkou vypocetni naroc¢nost oproti state of the
art pristupu. Ma sice vysokou vypocetni naro¢nost pri trénovaci fazi, ale ta neni podstatna
z pohledu uzivateli. Predstavené feseni prekonava state of the art pristup v testovanych
kritériich. Navrhovany pristup mé potencidl pro vyuziti v praxi.

Béhem této prace jsem si rozsiril své teoretické znalosti v oboru elektronové mikrosko-
pie i v oboru strojového uceni. Zdokonalil jsem své schopnosti v navrhu a implementaci
neuronovych siti. Zlepsil jsem své komunikac¢ni dovednosti pri hromadnych konzultacich s
odborniky.

V préci bych chtél pokracovat rozsifenim generatoru tak, aby vytvarel vétsi variabilitu
syntetického curtaining efektu. Proces vytvareni syntetického materidlu bych chtél upra-
vit na kompletni pseudondhodné generovani bez vstupniho snimku. Chtél bych vyzkouset
dalsi architektury neuronovych siti. V praci by se dalo pokracovat vyzkousenim Generative
adversarial network (GAN) pristupu k feSeni problému.
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Priloha A

Manual ke spusténi a konfiguracni
soubory

A.1 Konfiguracni soubor pro praci s generatorem syntetic-

kych snimkt

Nasledujici struktura textového souboru je povinna pro spravnou funkénost programu. {
"scaleParam": 1,

"saveBool": false,

"printResultBool": true,
"print3dStructuresBool": false,
"subFolderNameParam": "tmp/",
"debugPrintBool": true,

"inputImg": "imageO.png",

"mapsNumber": 3,

"doneImgBool": false,

"gTDirectory": "DatasetTest/Test/gt",
"targetDirectory": "DatasetTest/Test/source"

}

scaleParam parametr urcuje pocet vnitinich pixeli generatoru na jeden vystupni. Po-
volené jsou hodnoty 1 a 3, pro hodnotu 3 generator interné pracuje s 3 x 3 okolim pro jeden
vystupni pixel. Nasledujici parametry ovliviiuji snimkovy rezim generdtoru (-s N):

saveBool - Pravdivostni hodnota, ktera urcuje, zda bude vytvoreny synteticky snimek
uloZen.

printResulstBool - Pravdivostni hodnota, ktera urcuje, zda bude vytvoreny synte-
ticky snimek zobrazen uzivateli po jeho vytvoreni.

print3dStructuresBool - Pravdivostni hodnota, kterd urcuje, zda budou uzivateli
zobrazeny matice tvrdosti a obrobeni.

subFolderNameParam - Jméno podadresare, do kterého se budou ukladat syntetické
snimky.

debugPrintBool - Pravdivostni hodnota, kterd urcuje, zda budou uzivateli vypsany
pomocné vypisy do konzole.
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Nésledujici parametry ovlinuji chovani generdtoru v rezimu tvorby datové sady ( -d):

e mapsNumber - Pfirozené ¢islo urcujici kolik syntetickych snimkt bude vytvoreno z
jednoho realného vstupu.

e doneImgBool - Pravdivostni hodnota, ktera urcuje, zda jiz zacla tato sada byt gene-
rovana, ale doslo k preruseni generovani. Generator si pomoci vytvoreného souboru v
adresari datové sady autonomné zjisti, které snimky chybi vygenerovat.

o gTDirectory - Cesta a jméno adresare, ze kterého se budou nacitat ground truth
hodnoty pro vstup generatoru.

e targetDirectory - Cesta a jméno adresare, do kterého se budou ukladat vytvorené
syntetické snimky:.

A.2 Konfiguracni soubor pro obsluhu neuronové sité

Nasledujici struktura textového souboru je povinna pro spravnou funkénost programu. {
"CudalfAvailable": true,

"NetArchitecture": "WaveletNet",

"Batch": 8,

"TrainingPathDataset": "DataSet3.0",

"TrainingEpochs": 10,

"TrainingStartIndexNet": O,

"Trainingl.oadPretrained": false,

"TrainingSavePathNet": "models",

"ValidateNetLocation": "modelsWaveletNet/WaveletNetl.pth",
"ValidateRealDataLocation": "RealDataTest",

"ValidateExistsGt": true,

"ValidateSavePathResults": "results/RealDataTestResultsWaveletNet",
"ValidateSaveResults": false,

"StatiscticsNetLocation": "modelsWaveletNet/WaveletNetl.pth",
"StatiscticsDatasetLocation": "DataSet3.0"

}

Parametr CudaIfAvailable povoluje pouziti grafického procesoru, pokud je dostupny.
Parametr NetArchitecture specifikuje architekturu neuronové sité. Zde se ocekava jméno
tridy dané sité. Poslednim spoleénym parametrem vSech médu spusténi je Batch, ktery
udava velikost davky v jednom priuchodu. Hodnota davky se odviji od velikosti paméti pro
vypocet. Nésledujici parametry ovliviuji rezim trénovani (-t):

e TrainingPathDataset - Cesta a jméno adresare, ktery predstavuje syntetickou dato-
vou sadu pro trénovani.

e TrainingEpochs - Pfirozené ¢islo, urcujici pocet epoch pii trénovani.

e TrainingStartIndexNet - Prirozené ¢islo, urcujici posledni natrénovanou epochu.
Parametr slouzi k obnové trénovani pri neocekdvaném prerusSeni.

e TrainingloadPretrained - Cesta a jméno souboru, ktery predstavuje vahy neuronové
sité. Tento parametr slouzi k pokracovani preruseného trénovani spolu s predchozim
parametrem.
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e TrainingSavePathNet - Cesta a adresar, do kterého se budou uklddat vahy trénované
neuronové sité.

Nasledujici parametry ovliviuji rezim ovéfovani funkénosti sité na realnych datech (-v):

e ValidateNetLocation - Cesta a jméno souboru, které predstavuje vahy neuronové
sité urcené pro testovani.

e ValidateRealDataLocation - Cesta a jméno adresare, které obsahuje redlné snimky
s curtaining efektem.

e ValidateExistsGt - Pravdivostni hodnota, ktera urcuje, zda realnd data maji ground
truth hodnotu. Ta je v pripadé existence vypsdna na vystupu spolu s vy¢isténym
snimem predstavenou metodou.

e ValidateSavePathResults - Cesta a jméno adresafe, do kterého budou ukladany
vycisténé snimky.

e ValidateSaveResults - Pravdivostni hodnota, kterd urcuje, zda budou vysledné vy-
¢isténé snimky ulozeny do specifikovaného adresare.

Nasledujici parametry ovliviiuji rezim vypoc¢tu metrik u vybrané datové sady (-s):

e StatiscticsNetLocation - Cesta a jméno souboru, které predstavuje vahy neuronové
sité urcené pro testovani.

e StatiscticsDatasetLocation - Cesta a jméno adresare, které obsahuje syntetickou
datovou sadu.

A.3 Spusténi jednotlivych casti programu

Generator syntetickych snimku, lze spustit v nasledujicich médech:

$ python3.6 ./src/generator/main.py [-h](-s N |-d) -f FILE

Ptepina¢ [-h] vypiSe ndpovédu ke spusténi programu. Prepina¢ -s N vybere méd vytva-
feni jednotlivych snimki a prepinac¢ -d vytvaii celou datovou sadu. Oba tyto pfepinace maji
povinny parametr -f FILE, ktery vybira konfiguracni soubor. Ten musi mit format, ktery
je specifikovany vyse. Cést programu pracujici s neuronovou siti lze spustit v nasledujicich
modech:

$ python3.6 ./src/cnn/main.py [-h]l(-v|-tl|-s) -f FILE

Prepinac¢ [-h] vypiSe ndpovédu ke spusténi programu. Prepinac¢ -t spousti rezim trénovani.
Prepina¢ -v zapina rezim ovéreni vlastnosti neuronové sité na redlnych datech a prepinac
-s spousti rezim vyhodnoceni metrik. Vsechny pfepinace maji povinny parametr -f FILE,
ktery vybirad konfiguraéni soubor. Ten musi mit format, ktery je specifikovany vyse.

74



	Úvod
	Elektronová mikroskopie
	Skenovací elektronová mikroskopie
	Fokusovaný iontový svazek
	Tomografie pomocí technologie FIB-SEM
	Detektory a zachytávané signály
	Vznik rastrového obrazu vzorku a jeho interpretace

	Umělé neuronové sítě
	Umělý neuron
	Učení neuronových sítí
	Konvoluční neuronové sítě
	Typické struktury konvolučních neuronových sítí

	Přístupy k odstraňování curtaining efektu
	Odstranění curtaining efektu naklápěním preparátu
	Odstranění curtaining efektu úpravou výsledného snímku

	Návrh obrazového filtru pro odstranění curtaining efektu
	Analýza současného stavu metod odstranění curtaining efektu
	Obecný návrh obrazového filtru - anticurtaining
	Návrh generátoru syntetických snímků
	Návrh konvoluční neuronové sítě

	Implementace a trénování navrhovaného Anticurtaining filtru
	Implementace syntetického generátoru snímků
	Implementace navržené konvoluční neuronové sítě
	Tvorba datové sady a trénování neuronové sítě 

	Testování představené metody pro odstranění curtaining efektu.
	Ověření použití wavelet transformace
	Vyhodnocení reálných snímků s curtaining efektem
	Kvalitativní vyhodnocení navrhovaného přístupu odborníky
	Kvalitativní vyhodnocení syntetických snímků odborníky
	Shrnutí výsledků provedeného testování a zhodnocení práce

	Závěr
	Literatura
	Manuál ke spuštění a konfigurační soubory
	Konfigurační soubor pro práci s generátorem syntetických snímků
	Konfigurační soubor pro obsluhu neuronové sítě
	Spuštění jednotlivých částí programu


