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Abstrakt

Cilem prace bylo zlepsit kvalitu rekonstrukce fidce vzorkovanych mikroskopickych snimkt
pomoci neuronovych siti. V praci budou popsany razné pristupy k rekonstrukci obrazu.
Budou zde popsany i pouzité implementace, nad kterymi bylo provedeno vyhodnoceni z
pohledu rekonstrukce a segmentace, kterad je pravé jejich hlavni moznou aplikaci.

Abstract

The main goal of this thesis was to increase reconstruction quality of sparse sampled
microscopic images by using neural networks. The thesis will cover various approaches
for image reconstruction and will also include descriptions of implementations, which were
used. Implementations will be evaluated based on quality of reconstruction, but also based
on segmentation, which could be their main possible application.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je najit novy zpusob pro rekonstrukei fidce vzorkovaného obrazu na da-
tech poskytnutych od firmy TESCAN Brno, s.r.o.', kterd se zabyva vytvafenim snimki
zkoumanych materidli ziskavanych pomoci elektronovych mikroskopt. Samotné sniméani
materidlu je velice Casové naroc¢né a proto je nezbytné zaznamenat jen specifické pozice
a zbytek urcit na jejich zakladé, aby se cely tento proces urychlil az na jednotky vtefin.
Firma vyuzivala jednodussi metodu pro zpétnou rekonstrukci, kterd by ale méla jit vy-
lepsit pomoci strojového uceni. Pro spravné urceni z jakych prvka se zkoumany vzorek
skladé a také za tcelem urceni, na jakych pfesnych pozicich se v daném vzorku nachézi, je
nezbytna kvalitni segmentace, kterd vychazi pravé z rekonstruovanych dat. Rekonstrukce
pomoci pozdéji zminéné vychozi metody vsak zpusobuje nadsegmentaci, kterd komplikuje
spravné urceni informaci o vzorku tim, ze je nutné pak zpétné spojit vicero vytvorenych
segmentt, které spolu sousedi a obsahuji stejné slozeni prvkl. Za timto tcelem by pak bylo
vhodné pouzit a otestovat konvolu¢ni neuronové sité. Po prizkumu byla nalezena archi-
tektura U-Net, kterd byla aplikovana pfimo na podobny typ dat, a nebo také generativni
adversarialni sité (GAN), které byly casto aplikované na fesSeni problematiky rekonstrukce
obrazu, avSak ne primo na tento typ dat. Generativni sité jsou ale znamé tim, Ze umoznuji
vytvaret obrazky, které velice dobfe napodobuji cilové obrazky.

V kapitole 2 budou popsany zakladni informace o elektronové mikroskopii a jejich da-
tech. Dale v kapitole 3 budou popsany data, které se budou v praci pouzivat a také nédvrh
postupu feseni. V kapitole 4 budou primarné popsany rizné architektury neuronovych siti
zamérené na rekonstrukci obrazi. V kapitole 5 pak budou popsany reimplementace vybra-
nych architektur a nebo z nich pouzité jejich klicové principy. V kapitole 6 budou popsany
pouzité metriky pro vyhodnoceni a budou zde vyhodnoceny implementace architektur z
pohledu rekonstrukce obrazu a také z pohledu segmentace.

"https://www.tescan.com/


https://www.tescan.com/

Kapitola 2

Elektronova mikroskopie

Cilem elektronové mikroskopie [3] je ziskat presné informace o slozeni a topologii zkou-
maného vzorku. K tomu se pouzivaji elektronové mikroskopy, které na rozdil od optickych
mikroskopli nepouzivaji svételné paprsky k vytvoreni snimku zkoumaného vzorku, ale misto
toho vyuzivaji svazky elektrond. Elektronové mikroskopy pak umoznuji vétsi zvétSeni oproti
optickym mikroskoptm a tedy poskytuji moznost zkoumat jemnéjsi detaily vzorku. Elektro-
nové mikroskopy 1ze rozdélit na dva typy, kde kazdy pracuje na jiném principu. Prvni se na-
zyva transmission electron microscope (ddle jen TEM) a druhy scanning electron microscope
(dale jen SEM). V této kapitole bude rozebréna jen druhd varianta, ze které byla vytvorena
pouzitd data pro tuto praci.
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Obrazek 2.1: Ukdzka SEM z jakych ¢asti se skladé. prevzato z odkazu [1].

Schéma SEM lze vidét na obrazku 2.1. Princip fungovani spoc¢iva v ¢asti electron gun, ob-
sahujici filament nebo $picku vétsinou z wolframu, jenz se poté zahiiva pomoci protékajiciho
proudu. To poté pomoci jevu termoemise vyzaruje svazky elektront, které prochazeji sa-
dou riznych cocek az ke zkoumanému vzorku. Pri kontaktu svazku elektronu se vzorkem
vznikaji sekundarni elektrony, zpétné rozptylené elektrony (dale jen BSE) a rentgenové
zareni, které jsou zachyceny pomoci k nim prislusnym detektoram.

BSE vzniké tak, ze se nad kazdym bodem vzorku vysilaji svazky elektroni, které jsou od-
razeny zpét. To je disledkem pruzné srazky mezi vysilanymi elektrony a atomy vzorku, ktera
zpusobi zménu trajektorie elektronti. Pocet BSE je zavisly na hmotnosti prvku, kde tézsi



materialy, které budou mit vétsinou vétsi atomové jadro, jsou schopny odrazit zpét vice
elektront nez leh¢i materialy. Z detekovanych BSE pak vznika proud, ktery je naméfen a
preveden do vystupniho snimku. Ukéazky 1ze pak vidét na obrazku 2.2, kde svétlejsi oblasti
odpovidaji tézsimu materidlu a tmavsi oblasti leh¢imu.
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Obrazek 2.2: Ukazka nékterych BSE dat. Svétlejsi oblasti znaci, ze obsahuje tézsi material
a tmavsi naopak lehdi.

Zpracovani rentgenovych zatreni se nazyva Energy-dispersive X-ray spectroscopy (dale jen
EDS), kde vystupem je pak prvkova kompozice vzorku vyjadifena pomoci spektra. Spektrum
EDS vznika tak, ze se opét nad kazdym bodem vzorku vysilaji svazky elektront podobné jak
pri BSE, avsak misto toho se po ur¢ity ¢as provadi méreni jednotlivych energii zachycenych
rentgenovych zafeni, které jsou vytvoreny reakci vzorku s elektrony. V pribéhu se také méri
pocet zateni, ktery je poté rozdélen do intervali podle jejich velikosti energie. Pro ukazku
lze na obrazku 2.3 vidét vybrané intervaly, kde m4 jeden tento interval rozsah 10 eV. Kazdy
interval poté odpovida jednomu kanalu v multispektralnich datech o stejnych rozmérech
jako ma vzorek. Ukédzku spektra v jednom bodé vzorku lze vidét na obrazku 2.4.

300-310 eV 900-910 eV 1600-1610 eV 6300-6310 eV 16000-16010 eV

Obrazek 2.3: Na kazdém radku je jiny vzorek a v sloupcich jsou pak ukizky EDS kanala
o urcitych intervalech energie rentgenovych zareni. Svétlejsi barva pak oznacCuje pozice s
vyssim pocétem rentgenovych zareni o velikosti energie pattici do daného intervalu.
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Obréazek 2.4: Ukazka spektra EDS, které vychéazi z dat EDS s celkovym poctem 3000 in-
tervald o rozsahu 10 eV, obsahujici pocet rentgenovych zatfeni s energii pattici do daného
intervalu.
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Obréazek 2.5: Ukazka 2 spekter EDS riuznych vzorkt, kde ke kazdému vrcholu je urceno, ke
kterému prvku patii. Prevzato z odkazu [2].

7 vrchola spektra lze urcit, jaké prvky obsahuje vzorek v urcitém bodé, priklady lze
vidét na obrazku 2.5. Avsak stanoveni materidlu v kazdém bodé mtze zpusobit chybnou
identifikaci zptusobenou nepresnostmi béhem méreni. Za timto tcelem je nutné rozsegmen-
tovat vzorek na podoblasti stejnych materialt a teprve az z jejich kumulativniho spektra
stanovit presny material. Korektni segmentace je ale vizana na data EDS a jak 1ze vidét na
obrazcich kanaltt EDS, data obsahuji velké mnozstvi Sumu, které komplikuji proces segmen-
tace. Sum lze ale eliminovat pomoci s¢itani uréitych rozsahii kanali, jak ukazuje obrazek
2.6.

BSE lze ziskat celkem rychle, na druhou stranu ziskat EDS muze trvat velice dlouhou
dobu. Napriklad pokud je potieba zjistit informace o vzorku s rozméry 200 x 200 bodi, bude
nutné nad kazdym bodem provadét méreni priblizné 5 ms. Celkovy ¢as méreni pak odpovida
priblizné 3 minutam a 20 sekundam, coz je neprijatelné dlouho pro tak malé rozméry vzorku.
Pro vyreseni tohoto problému nelze zredukovat Cas straveny nad kazdym bodem, protoze
by to jesté vice znepresnilo vysledky méfeni. Z toho duvodu se provadi méfeni jen na
urc¢itych pozicich definovanych s pomoci binarni masky. Tato binarni maska vznika na
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Obrazek 2.6: Ukazka kanédlti EDS po rozsifeni intervalti energie, které pak umozni eliminovat
sum. Na kazdém adku je jiny vzorek.

zakladé predbézné segmentace BSE. To je umoznéno tim, ze na rozdil od EDS lze BSE mérit
nad kazdym bodem diky rychlosti dané metody. Obrazky priblizenych vytfez binarnich
masek a prislusnych BSE lze vidét na obrazku 2.7. Az dale z EDS namérenych na danych
pozicich se vytvari zrekonstruované EDS, které je definovano ve vsech bodech, pomoci
metody popsané v sekci 4.1.

Bin. maska

Obréazek 2.7: Ukézka piiblizenych vyieztt BSE a k nim pifslusnych bindrnich masek. Cerné
pixely pak predstavuji pozice kde bylo provedeno méreni EDS. Na kazdém tadku je vidét
jiny vzorek.



Kapitola 3

Analyza problému

Nasledujici sekce bude zamérena na vstupni data, kterd mi byla poskytnuta a na nutné
upravy nad nimi, aby byla vhodna pro trénovani neuronovych siti. Déale bude rozebran
postup pro reseni problematiky rekonstrukce obrazu.

3.1 Vstupni data

Vstupni data se sklddaji ze 2 hlavnich ¢asti, kterymi jsou BSE a spektra EDS. Tyto dvojice
dat se pak déale ¢leni podle EDS na EDS definované v kazdém bodé a vzorkované EDS. V
druhém pripadé je tedy jesté dostupnd bindrni maska urcujici pozice validnich pixeli, kte-
rych je celkem jen 4.2% z celkového poctu pixelu. Rozméry BSE odpovidaji velikosti 2 x 2 x 1
datové sady. Ke kazdému BSE pak prislusi EDS o rozmérech z x z x 3000. BSE nabyva
hodnot z rozsahu (0,1) a v obrazku 2.2 pak svétlejsi oblasti odpovidaji hodnotam blize
1 a naopak tmavsi odpovidaji hodnotam blize 0. Je dostupno celkem 110 dat 1. typu a
jejich rozlozeni velikosti lze vidét v tabulce 3.1. Na 10 datech 2. typu dosahuji az rozméru
1000 pixeld na vysku i sitku. Kromé toho jsou jesté 3 vzorky dat, které maji dostupné vzor-
kované EDS, bindrni masku a BSE, ale maji navic dostupnou ground-truth (dale jen GT)
segmentacni mapu, kterd uz ale odpovida presné segmentaci do podoblasti stejnych materi-
ali. Mapa obsahuje také oblasti s nevalidnimi pixely, protoze se nepodarilo urcit k jakému
segmentu maji byt prirazeny. Také jsou k dispozici 2 referen¢ni segmentacni mapy, kde 1.
vznikla metodou firmy TESCAN a 2. byla vytvofena metodou GMRF zminénou v ¢lanku
[10].

Tabulka 3.1: Tabulka moznych rozmért dat v pixelech, které maji EDS definované ve vsech
bodech a jejich pocet o danych rozmérech.

Velikosti (px) | Pocet
150 72
214 12
300 3
375 13
500 10

BSE lze diky omezenému rozsahu hodnot pouzit bez tprav jako soucast vstupu siti pro
rekonstrukci EDS, avsak samotné EDS neni vhodné pouzit jako vstup a bude nutné ho



upravit nebo zpracovat. Divodem je, ze pouziti celého EDS, které obsahuje 3000 kandli
oproti béznym 3 kanaltiim, by pro konvolu¢ni sité znamenalo i velky pocet trénovatelnych
parametri a k tomu navic vétSina kandli obsahuji jen Sum. Tyto problémy by Sly eliminovat
sCitanim vybranych kanald, jak je ukdzdno napiiklad na obrazku 2.6. V tom piipadé by
ale bylo nutné normalizovat hodnoty EDS do uré¢itého omezeného rozsahu hodnot, protoze
obsahuji pocty rentgenovych zafeni.

Dalsi alternativou, ke které mi byla poskytnuta neuronova sit, je vytvafeni embed-
dingu, ktery obsahuje na rozdil od spektra EDS o 3000 hodnotach jen 64 hodnot. Sif
prirazuje podobny vektor hodnot mezi blizkymi materidly a naopak velice odlisné mezi
vzdalenymi materidly. Rozméry upravenych dat pak odpovidaji velikosti  x = x 64 a jed-
notlivé hodnoty embeddingu nabyvaji hodnot z rozmezi (—1, 1). Ukdzky kanalu lze vidét na
obrazku 3.1. Avsak jak lze vidét i vytvoreny embedding obsahuje nezaddouci Sum.

0. 7. 15. 31. 63.

Obrazek 3.1: Ukazka kanali embeddingu EDS, kde na kazdém fadku je jiny vzorek a kde
sloupce reprezentuji jinou dimenzi s danym indexem z celkového poc¢tu 64 hodnot. Hodnoty
ve vsech pozicich pak nélezi do intervalu (—1,1).

3.2 Navrh reseni

Cilem préce je vytvorit metodu na rekonstruovani obrazu, ktery pak lze pouzit k vytvotreni
segmentaci. Misto toho aby se jako vstupni data pouzivalo celé spektrum EDS, budou
misto nich pouzity jejich embeddingy (dale jen EDS, pokud nebude specifikovano). Ten
se tedy vytvori jak pro spektra EDS definované ve vsSech bodech tak i pro vzorkovana
data. Dale bude nezbytné zjistit, jaké metody se pouzivaji pro rekonstrukci obrazi. Mohou
to byt metody zaméreny specificky na podobna data nebo také na obecné obrazky. Poté
vybrané z nich reimplementovat a pripadné upravit. Metody si budou muset poradit s
nizkym procentem pixelt s validni hodnotou a budou také muset zpracovavat jiny typ
dat, kde bézné obriazky maji 3 kandly, zatimco EDS méa 64 kanali. Vysledné metody pak
budou pouzity pro vyhodnoceni a budou navzajem porovnany mezi sebou i se zakladni
metodou, ktera bude odpovidat metodé pouzivané firmou TESCAN. Zptsob trénovani a
tvorby datovych sad bude popsan v sekci 5.1.



Kapitola 4
Soucasna reseni

V nésledujici kapitole budou rozebrany vsechny pouzité metody a modely z teoretického
pohledu.

Problém inpainting [4, 12] spo¢iva ve vytvoreni chybéjici ¢asti nebo obnoveni poskozené
¢asti obrazki, aby vysledny obrazek vypadal realisticky. Rekonstrukce mtize fesit problémy
mezi které patii napriklad odstranéni Sumu nebo odstranéni textu, ktery obraz prekryva.
Metody lze rozdélit na 2 hlavni skupiny na zakladé jejich vstupu. 1. skupinou jsou obrazy s
regularni maskou, kde je cilem rekonstruovat chybéjici prostredni obdélnikovou ¢ast, ktera
se nachézi vzdy na stejné pozici obrazu o stejné velikosti. Pak existuje 2. skupina obsahujici
obrazy s iregularni maskou, kde mohou byt rekonstruované oblasti libovolné veliké a také
ruznych tvari. Data pouzita v této praci pak odpovidaji 2. skupiné.

4.1 Rekonstrukce za pomoci jednoho nejblizsiho souseda

Jednoducha metoda, kterd neni zalozend na strojovém uceni. Spociva v postupném urceni
pixeli s nezndmou hodnotou pomoci jakéhokoliv jednoho sousedniho pixelu s jiz zndmou
hodnotou. Hodnota sousedniho pixelu se pak pouze zkopiruje do sousednich pixeli s jesté
neurcenou hodnotou.

4.2 Autoenkodér

Autoenkodér [4] je architektura umeélé konvolu¢ni neuronové sité, kterd se sklada ze dvou
hlavnich ¢asti. Architekturu lze vidét na obrazku 4.1.

Cilem prvni ¢asti zvané enkodér je vytvorit reprezentaci vstupniho obrazku s vyrazné
mensimi rozméry. Motivaci pro to je, aby se sit naucila rozpoznat vysoko irovinové piriznaky
o vstupnim obrazku. Takto ziskané priznaky umoznuji robusnost viic¢i poskozeni nebo sumu.
Urcéeni vhodného poméru rozmérd mezi vstupnim obrazkem a vystupni reprezentaci zva-
nou bottleneck v enkodéru je zavislé na rozmeérech vstupniho obrazku, pokud je snahou
dosdhnout co nejlepsich vysledkia rekonstrukce. V ¢lanku byl zminén rozsah od 3 do 6 na
obrazcich o velikosti 32 x 32, kvili obtiznosti rozpoznat koherentni objekty a elementy.
Oproti tomu pokud by zminéna sif byla natrénovana na datové sadé ImageNet, pomér mezi
vstupem a vystupem enkodéru by mohl dosahovat hodnoty vétsi nez 12, kde primeérna
velikost obrazku je vétsi a je tedy jednodussi extrahovat vysokoturovinové priznaky na rozdil
od predchozi datové sady. Dana ¢ast se sklada z konvoluénich vrstev a k postupnému zmen-
seni Sitky a vysky vstupu dochézi pomoci Maxpooling vrstev a nebo pomoci nastaveni
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Obrazek 4.1: Ukazka architektury Obrazek 4.2: Ukéazka architektury U-
autoenkodér. Sedé bloky znadi vy- Net. Sedé bloky zna&i vystup po
stup po konvolucnich vrstvich v en- konv. vrstvach v enkodéru, které se
kodéru a bilé znac¢i po konv. vrst- konkatenuji na vystup konv. vrstev
vach dekodéru. Inspirovino na za- v dekodéru. Inspirovano na zakladé

kladé ¢lanku [8]. ¢lanku [8].

parametru posuvu v konvolu¢ni vrstvé na hodnotu vétsi nez 1. Pocet kandlu se ale po kazdé
konvoluci postupné zvysuje. V ¢lanku také zminuji, ze konvoluce s vétsim jadrem o velikosti
5 nebo 7 lze nahradit za nékolik mensich o velikosti 3 se zachovanim velikosti vnimaného
prostoru. A pravé s timto zahrazenim dosahli lepsich vysledki.

Pomoci druhé ¢asti zvané dekodér se poté z bottlenecku vytvori vystup, ktery muze byt o
stejné velikosti jako je vstup a nebo o velikosti chybéjiciho vyrezu. Dekodér se podobné jako
enkodér sklada z konvolucnich vrstev, ale na rozdil od enkodéru je jeho snahou vytvorit ze
zkomprimované reprezentace postupnym zvétsovanim rozmeért a snizovanim poctu kanal
vystup. Vystup se ale lisi v zavislosti na implementaci.

V clanku [4], ktery se zabyva doplnénim chybéjici ¢asti do obrazku, je vstupem obra-
zek, ktery ma odebranou vnitini ¢tvercovou ¢ast. Vystupem sité je pak uz samotny chybé-
jici vytez. Mezi enkodérem a dekodérem také davali plné propojené vrstvy nebo konvoluéni
vrstvy.

V ¢lanku [5] popisuji 2 oddélené sité, kde prvni sit se zabyva tvorbou masky pro obrazek
s cilem odebrat co nejvice pixeli ze vstupniho obrazku, ale zachovat moznost rekonstrukce
do puvodni podoby. Druha se pravé pak zabyva rekonstrukci a vystupem jsou obrazky o
stejné velikosti, jako je vstup. Déale je zajimavosti, ze propojeni mezi enkodérem a deko-
dérem je vyfreseno pomoci vrstvy, kterou v ¢lanku nazyvaji channel-wise fully connected
layer [19]. Jedné se plné propojenou vrstvu, kde se pocet vstupti rovnd poétu vystupu s
tim rozdilem, Ze v tomto pripadé nejsou vsechny vstupy napojeny na vsSechny vystupy, ale
kazdy vstup je v jednom kandlu pripojen na vSechny vystupy v daném kandalu. Pro vstup
o rozmérech n X n s poc¢tem kanalt rovnym m je pro béznou plné propojenou vrstvu, ktera
mé pocet vystupid roven poc¢tu vstupti, pocet trénovatelnych parametr roven n*m?. Pro
zminénou variantu vrstvy je pocet parametri roven n*m. Motivaci bylo snizit pocet para-
metri a tim urychlit priabéh trénovani. Nevyhodou dané architektury ale je, Ze se nejedna
o plné konvolu¢ni architekturu a nelze jako vstup pouzit libovolné velikosti.

Enkodér a dekodér se trénuji dohromady a cilem je minimalizovat rozdil mezi skutec-
nym vystupem sité a ocekdvanym vystupem, tohle je pak vyjadreno snahou minimalizovat
chybovou funkei, kterou miize byt stiedni kvadratickd chyba' (MSE nebo také Ls), kterd
odpovida vzorci:

n
L2 _ l Z(Iout N Igt)Q’

n -
=1

https://en.wikipedia.org/wiki/Mean_squared_error
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nebo také stiedni absolutni chyba? (MAE nebo také L), kterd odpovida vzorci:

1 n
L=~ Jout — 194
1 n;| \

Podle ¢lanku [8] sité natrénované s MAE vytvari vystupy, které jsou méné rozmazané oproti
sitim natrénovanym s MSE.

4.3 U-Net

U-Net [20, 8] je architektura podobna autoenkodéru, avsak hlavnim rozdilem je priddni
dalsich propoju nazyvanych skip-connection, které vedou z vystupu konvolu¢nich vrstev v
casti enkodéru do vstupt konvolucnich vrstev v dekodéru, které se konkatenuji s vystupem
z predchozi konvoluéni vrstvy v dekodéru. Architekturu lze vidét na obrazku 4.2.

Motivaci pro to je, ze vstup a vystup mohou sdilet nékteré nizko trovnové informace a
pres samotny autoenkodér by musely prochazet veskeré informace pres vSechny jednotlivé
konvolu¢ni vrstvy enkodéru az do bottlenecku, které by kvili omezené velikosti nemusel
zahrnovat vSechny dulezité informace. Je tedy nutné tyto informace néjakym zptisobem
prenést do dekodéru, ke kterym prévé slouzi zminéné propoje, které preskakuji bottleneck
a vedou primo do konvolu¢nich vrstev v dekodéru.

Zpusob trénovani je pak stejny jak pro autoenkodér popsany v sekci 4.2. Architektura
se pak dale pouziva naptiklad pro segmentaci obrazu [20] a nebo se také ¢asto pouziva jako
generdtor pro generativni adversaridlni sité (dale jen GAN) popsané v nasledujici sekei.

Architekturu také pouzili v ¢lanku [21], ve kterém ji vyuzivaji k experimentim nad ruz-
nymi problémy obrazového zpracovani jako je rekonstrukce hyperspektralnich dat. Sit ale
nebyla natrénovidna béznym zptsobem, ktery pouzivd datovou sadu obsahujici GT rekon-
struovaného obrazu kvuli nedostatku dat. Misto toho vyuzivaji principu Deep image prior
popsaného v ¢lanku [22]. Vyuzivaji ndhodné inicializovanou sit s fixnim vstupem, ktery je
nahodny Sum a oc¢ekdvanym vystupem je pak vzorkovany obraz. Chybovou funkci je pak:

L= |(z —z) © m|f?,

kde x je vystup sité, xg je vzorkovany obraz a m je binarni maska.

V ¢lanku déle také zkousi vyuzivat misto beznych 2D konvoluci 3D konvoluce, kde
motivaci bylo pokus o zachovani informaci, které se mohly ztratit hned po 1. konvolu¢ni
vrstvé v enkodéru. Vysledky vsak ukézaly, ze s pouzitim 3D konvoluce dosdhli horsich
vysledku a zpracovani stejnych dat oproti sité vyuzivajici 2D konvoluce je paméfové a
¢asové mnohem naroc¢néjsi, kvili nutnosti pracovat s tenzory, které maji pridanou dalsi
dimenzi.

4.3.1 Architektura vyuzivajici partial konvoluce

V ¢lanku [14], ktery je zaméfeny na problém rekonstrukce obrazu s ireguldrni maskou, po-
pisuji mozny nedostatek béznych konvoluci. Faktem je, Ze provadéna konvoluce nebere v
potaz to, jestli se nachdzi zrovna v oblasti obrazku, ktery je nutny rekonstruovat nebo v
oblasti, kde jsou uz pixely urcené. To podle ¢lanku mohlo vést na rozmazané vystupy a
také na moznou barevnou nesouladnost. K feseni tohoto problému predstavili v ¢lanku

’https://en.wikipedia.org/wiki/Mean_absolute_error
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vrstvu, kterd se nazyva partial konvoluéni vrstva. Jedna se o konvolucéni vrstvu, kterd zpra-
covava jen uz urcené pixely a se kterou je pak zaroven spojend operace, kterd postupné
upravuje binarni masku urcujici, na kterych pozicich uz je zndméa hodnota a na kterych
jesté ne. Cely tento postup lze rozdélit do dvou hlavnich krokt. Méjme vahy konvolu¢niho
jadra oznacené jako W, a k nim odpovidajici bias b. Méjme déle vstupni priznaky X, které
budou aktualné zpracovavany a k nim prislusnou binarni masku M. Prvni krok lze vyjadrit
nasledovné, kde x’ pfedstavuje novou hodnotu po konvoluci na aktudlni pozici:

, WT(X ® M) suma(l)

= Suma(M)
0, jinak.

+b, pokud suma(M) > 0.

® je maticové nasobeni po slozkach, 1 je pak matice obsahujici 1 o stejnych rozmérech jako
je M. Vynésobeni vstupnich priznaki s binarni maskou zptusobi, Ze se budou brat v potaz
jen uz urcené hodnoty. Jako kompenzaci za chybéjici pixely obsahuje rovnice jesté pomér
sum, ktery v ptripadé ze maska jesté obsahuje chybéjici pozice, bude pomér vétsi nez 1 a
tim navysi danou hodnotu z’.

V 2. kroku po kazdé konvoluci je pak nova hodnota m’ v masce na stejné pozici, kde
byl proveden aktualni krok konvoluce, ziskana nasledovné:

' — 1, pokud suma(M) > 0.
0, jinak.

Po postupném aplikovani téchto konvoluci bude maska obsahovat jen samé 1 a vystupni
tenzor bude tedy obsahovat jen pixely s platnymi hodnotami.

Jako architekturu generatoru opét pouzili architekturu U-Net, avsak konvolu¢ni vrstvy
nahradili za vrstvy s partial konvolucemi. Jako ¢ast chybové funkce pouzili L;, kde vSak
ale vice penalizovali oblasti, které maji byt rekonstruovany. Jako dalsi ¢asti vyuzili také
Perceptual chybu, Style chybu a také Total variation chybu.

Perceptual chyba byla poprvé predstavena v ¢lanku [9] a slouzi k tomu, aby se pii-
znakova reprezentace rekonstruovaného obrazu co nejvice podobala referenénimu obrazu.
Druhé podobné varianta nazyvand Style [6] chyba se pak snazi o to, aby se barvy a textury
rekonstruovaného a skuteéného obrazu opét mezi sebou shodovaly. Tyto chyby jsou zis-
kany pomoci vystupi vybranych vrstev predtrénovaného modelu VGG19 nebo VGG16
na datové sadé ImageNet. Porovnavaji se vystupy modelu VGG pro vstupy, kterymi
jsou rekonstruovany vystup a ocekdvany vystup generdtoru. Vzorec pro vypocet Perceptual
chyby odpovidéd nasledujicimu vzorci:

[ ¢Igt\|1
perceptuzzl Z
¢l o

kde L odpovida poc¢tu vystupnich vrstev, gbll o9t nagt vystup pro rekonstruovany obraz a
ocekavany vystup. N¢1gt odpovidéd poctu prvki v dané vrstvée VGG sité. Pro Style chybu
l

pak plati nasledujici vzorec:

Z L@ )T o — (1) 76|
style Cl Cl N(z)lgt 3
l

kde znaceni je stejné jako vyse, ale jesté navic pribylo Cj, které znaci pocet kanali daného
vystupu.

12



Snahou 7Total variation chyby je zamezit mozny Sum a vizudlni artefakty, které mo-
hou byt zavedeny pomoci Style a Perceptual chyby. K vypoctu této chyby vyuzivaji sumu
absolutnich vzdalenosti od sousednich pixelt ve vystupnim obrazku R. To je vyjadfeno
nasledujici rovnosti:

7,7+1 2,7 i+1,75 2,7
HIco]mp *Icojmle ||Icom[,J1 *Icojmle
Liv = Z N + Z N :
(i.§)ER.(ij+1)ER Teomp (i.§)ER.(i+1j)ER feomp

Predchozi slozky chybové funkce jsou vynasobeny konstantami, které dale ovliviuji velikost
vlivu danych slozek.

4.4 Generativni adversarialni sité

Cilem Generativnich adversaridlnich siti [23, 19, 8] (dale jen GAN) je vytvéret vystupy, které
by méli byt k nerozeznani od stanovenych dat. To je zajisténo architekturou GAN, skladajici
se ze dvou neuronovych siti nazyvané generator a diskriminator, které se ale trénuji zaroven.
Cilem generatoru je vytvaret faleSna data se snahou, aby vypadala co nejdivéryhodnéji
za ucelem obelstit diskriminator. Cilem diskriminatoru je pak rozeznavat falesnad data od
skutec¢nych. Zakladni GAN je nepodminény a nevyuziva zadné dalsi informace pro obé sité.
Generétor jako vstup vyuziva jenom nahodny sum a diskrimindtor vyuziva jenom samotny
vystup generdtoru. Existuje vSak verze, kterd se jmenuje conditional GAN, umoznujici
pridat dalsi informace o vstupu do obou siti. Tento typ je pak vhodny pro problémy prevodu
z jednoho obrazu do jiného.

Existuje mnoho variant GAN architektur, kazda pro feSeni jinych problémii pocitaco-
vého vidéni, ale nasledujici ¢asti budou zaméteny na architektury prevadéjici vstupni obraz
na jiny.

4.4.1 Pix2Pix

V ¢lanku [8] popisuji architekturu GAN, kterou lze aplikovat na mnoho problému prevodu
obrazu do jiného, mezi které patii napriklad vytvoreni obrazii ze zadanych hran, obarvovani
obrazklti nebo také pravé rekonstrukce obrazu. V ¢lanku poukazuji také na nedostatky
béznych konvoluc¢nich siti (CNN), v pripadé ze by se aplikovaly samostatné na tyto tlohy.
Snahou CNN je minimalizovat Fuklidovu vzdédlenost mezi vystupem sité a ocekdavanym
vystupem. Vzdalenost se minimalizuje pomoci zprumérovani nad vSemi moznymi vystupy
sité. Disledkem tohoto ale je, ze jsou vystupy rozmazané. Pro ziskani ostiejSich vystupt
sité jsou nutné expertni znalosti.

Obecné cilem generatoru GAN architektury je obelstit diskriminator, ale z predchozich
pristupu zjistily, ze je vhodné ptidat do objektivni funkce generatoru také L; nebo Lo
chybu, aby se vystupy generatoru vice podobaly o¢ekdvanym vystuptim z pohledu téchto
chybovych funkci. Soucasti vstupu GAN generatoru by mél byt také Sum, aby negeneroval
deterministicky vystup, ale z provedenych experimentt dosli k zavéru, ze pri pridani sumu
jako vstup se sit pak naucila ignorovat dany sum a ve finaln{ verzi misto toho, aby davali na
vstup i Sum, se ho snazili zavést pomoci dropout vrstev, které pouzili jak béhem trénovani
tak i testovani. AvSak i po jejim pouziti vypozorovali jen malé rozdily mezi vystupy sité
nad stejnym vstupem.

K ziskani ostrejsich vystupu z generatoru prave slouzi diskriminator, ktery se snazi roz-
poznat skuteény obraz od uméle vytvoreného. Aby se vsak diskriminator zaméfil na vysoko
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frekvencni strukturu obrazku, omezuji rozsah odkud muze ¢erpat informace do mensich vy-
fezu. Z toho duvodu pouzili architekturu diskriminatoru, ktera se nazyva PatchGAN, je-
hoz cilem je ohodnocovat strukturu jen na trovni mensich vyfezi. V ¢lanku provedli expe-
rimenty z riznymi velikostmi téchto vyrezu, které lze nastavit pomoci poc¢tu konvolucnich
vrstev meénici velikosti pomoci parametru posuvu nebo lze také provest zménu velikosti
pomoci Maxpooling vrstev. Velikost vnimaného vyrezu miize byt také ovlivnéna velikosti
konvoluéniho jadra.

P1i postupném zvétsovani velikosti vyrezti na velikosti 1 x 1, 16 x 16, 70 x 70 a 286 x
286, kde posledni velikost odpovidéd velikosti celého obrazku, dostavali osttejsi vystupy az
do chvile nez dosahli velikosti celého obrazku, kdy se vysledek o proti predchozimu vyrezu
zhorsil. To si vysvétluji tim, ze pri pouziti vyfezu o velikosti celého obrazu se do sité zavede
PatchGAN je to, Ze se jedna o plné konvolu¢ni architekturu, takze muze prijimat na
vstupu rizné velikosti obrazkt. Jako posledni vrstvu pouzili konvoluéni vrstvu redukujici
pocet kandli na 1 s aktivac¢ni funkci sigmoid.

Trénovani se sice provadélo zaroven, ale chybové funkce jsou pro obé podsité pocitany
jinym zptsobem. Diskriminator byl natrénovan jako bindrni klasifikator s chybovou funkei
binary crossentropy’. Pro diskrimindtor pouzili jako vstup kombinaci vstupu pro generétor
a vystupu z generatoru nebo ocekdavaného vystupniho obrazku z generatoru. Pro trénovani
se pro vystup z generdtoru predpripravi tenzor o stejnych rozmérech jako je vystup diskri-
minatoru obsahujici jen samé 0 a to stejné se provede i pro ocekavané vystupy, ale misto
toho budou obsahovat jen samé 1.

Generator vyuziva chybovou funkci, kterd pocita rozdil pixelt mezi vstupem a vystu-
pem, ale navic vyuzivd vypoctenou chybu z diskriminatoru pouze nad umélymi vystupy
vytvorené generatorem. To lze vyjadrit nasledujicim vzorcem:

Le = Lp+ A X Ly,

kde Lp vyjadruje adversaridlni chybu a Lo vyjadruje vypocteny rozdil mezi vstupem a
vystupem za pomoci chybovych funkci zminénych v sekci 4.2, ktery se vynasobi urcitou
konstantou A. V ¢lanku provedli expermimenty s rtiznymi hodnotami A od 0 do 100, kde
dosli k vysledku, ze s A = 0 ziskali na vystupu ostré vystupy, avSak obsahovaly artefakty.
Ty se jim ale podafilo eliminovat s nastavenim A = 100.

4.4.2 Architektura vyuzivajici gated konvoluci

V clanku [26], ktery je také zaméfeny na rekonstrukci obrazu, predstavili gated konvoluci
jako vylepsenou variantu partial konvoluce. Motivaci pro tuto vrstvu je, ze partial konvoluce
masku pro nasledujici vrstvy urcuje jen heuristicky pomoci jiz urcéenych pozic. Dalsi nevy-
hodou také je, Ze maska je bindrni a pevné tedy urcuje, kde se nachézi validni/nevalidni
pixel.

Misto toho se gated konvoluéni vrstva dynamicky uc¢i masku a misto toho, aby obsaho-
vala jen hodnotu 0 nebo 1, muze nabyvat hodnoty z rozmezi (0, 1). Maska je dale dostupnd
zvlast pro vSechny kandly na rozdil od partial konvoluce, kde je maska stejna pro vSechny
kanaly. Pro jeji definovani méjme 2 konvolucni jadra W, a W;. Pro ziskani vystupni hodnoty
2’ plati ndsledujici:

3https://peltarion.com/knowledge-center/documentation/modeling-view/build-an-ai-model/
loss-functions/binary-crossentropy
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Obrazek 4.3: Ukdzka architektury vyuzivajici gated konvoluci, prevzato z ¢lanku [26].

Gy,x = W,.X,
F,. = WpX,
= ¢(Fy,r) © U(Gy,w)a

kde ¢ muze byt aktivacni funkce jako je ReLU, Leaky ReLU a podobné a o pak
odpovidé aktivacni funkci sigmoid pro vytvareni masky. Nevyhodou této vrstvy ale je, ze
bude obsahovat vétsi pocet parametri oproti bézné konvoluci.

Pouzitou architekturu lze vidét na obrazku 4.3. Generdtor obsahuje 2 autoenkodéry, kde
v 1. vytvari hrubé rekonstruovany obraz a ve 2. uz vytvareji ostry vystup. VSechny konvo-
luéni vrstvy jsou nahrazeny gated konvolucemi a v obou autoenkodérech vyuzivaji konvoluce
s dilataci na nejnizsi Grovni, které umoznuji zachytit vzdalenéjsi zavislosti. Ve 2. fazi roz-
déluji nejnizsi vrstvy enkodéru do dvou vétvi, kde jedna z nich také obsahuje contertual
attention.

Konvoluce jsou schopny ziskat informace jen z mensiho okoli, a proto byl pouzit attention
mechanismus, ktery slouzi k zachyceni vzdalenych zavislosti. Varianta zvand contextual
attention [19] pak z oblasti s uréenymi hodnotami vytvari mensi vyrezy, které pak vyuzivaji
jako konvoluéni jadra. Z oblasti, které maji byt rekonstruovany jsou také vytvareny vyrezy
a pak jsou na nich provedeny konvoluce se vSemi vytvorenymi jadry. Hodnoty podobnosti
jsou dale upraveny pomoci softmaz aktivacni funkce a tim se ziskd attention mapa pro
kazdy pixel vstupu. Konvolucni jadra a attention mapa jsou pak pouzity pro rekonstrukci
chybéjicich oblasti. Tento pristup ale v ¢lanku povazuji za vhodny pouze pro ctvercové
chybéjici oblasti a neni tedy schopen dobie generalizovat nad ireguldrnimi maskami. Princip
fungovani této vrstvy lze vidét na obrazku 4.4.
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Obrazek 4.4: Ukazka contextual attention vrstvy, prevzato z ¢lanku [19].

Diskriminator je PatchGAN, ve kterém navic vyuzivaji spektralni normalizaci na kon-
voluénich vrstvach. Spektralni normalizace [16] je normaliza¢ni zpusob za tcelem stabilizace
trénovani architektury GAN. Snahou je normalizovat hodnoty vah W vsech jednotlivych
vrstev sité, aby pro Lipschitzovo omezeni platilo o(W) = 1:

Wsn (W) := W/a(W).

Spektralni norma o(W), pouzitd pro regularizaci jednotlivych vrstev by méla byt nejvétsi
singularni hodnota vah W, avsak nalezeni této hodnoty je casové narocéné a misto jeho
presného urceni se provadi rychla aproximace.

Na vystupu diskrimindtoru je konvolucéni vrstva s 256 filtry bez aktivacni funkce. Chy-
bovou funkci, kterou pouzili pro jeji natrénovani je hinge chyba. Chybova funkce pro dis-
kriminator je nasledujici:

ReLU (=14 D (2,y))] = Eonp. yrpgara [ReLU (=1 = D (G (2),9))]

~Pdata [

Lp = —E(y)

kde z je ocekavany vystup generatoru a z je vstup pro generator. V chybové funkci lze
nahradit ReLU také za minimum v porovndnim s 0 nebo za jinou aktivacni funkci. Pro
adversarialni chybu 2. fize generatoru plati:

LG = 7E2szaprdataD (G (Z) ’y) .

Jako souc¢ést chybové funkce pro 1. fazi a 2. fazi generatoru uz pak pouzili déle jen L; chybu.
Nevyuzivaji dalsi chybové funkce jako je Perceptual chyba a to odtvodnili tak, ze informace
na urovni mensich vyfezii uz je obsazena v diskriminatoru. Soucasti vstupu o celkem 5
kanalech pouzili bindrni masku, vzorkovany obraz, ale také vstup, ktery se nazyva sketch.
Sketch umoznuje upravit vygenerovany vystup na zdkladé dokreslenych car nachézejicich
se uvniti oblasti, které se maji rekonstruovat.

4.4.3 EdgeConnect

V ¢lanku [15], ktery se zabyva rekonstrukei mikroskopickych snimki, vyuzivaji metodu s
rekonstrukei hran. Pouzitou architekturu lze vidét na obrazku 4.5 a vychazi z ¢lanku [17], ve
kterém vyuzivaji opét dva autoenkodéry jako generdtor, kde 1. ma vstup obsahujici binarni
masku, obraz prevedeny do Sedoténu a jeho hrany, které byly detekovany pomoci Cannyho
hranového detektoru. Vystupem je poté rekonstruovand mapa hran, kde GT hran je ziskan
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Obrézek 4.5: Ukazka architektury EdgeConnect, prevzato z ¢lanku [17].

stejnym zpusobem jako byl vstupni obraz hran. K 1. autoenkodéru je prifazen diskrimi-
nator, ktery dostava jako vstup samotnou mapu hran. Druhy autoenkodér pak dostava na
vstupu vystup 1. sité a také vstupni obraz. Jeho snahou je tedy rekonstruovat vstupni obraz
i na zakladé domyslenych hran. Druhd podsit ma taktéz prifazeny diskriminator, avSak na
vstupu dostédva pouze rekonstruovany obraz. Trénovani obou podsiti probihé oddélené, kde
1. podsit bere v potaz pouze adversaridlni chybu a také feature-matching chybu [24], ktera
je také ziskdna na zakladé diskriminatoru.

Feature-matching chyba slouzi ke stabilizaci trénovani diky tomu, zZe nuti generdtor vy-
tvaret vystupy se stejnymi vlastnostmi jako ma ocekdvany vystup generatoru. K urceni
této chyby je vyuzito nékolika prostrednich vrstev diskriminatoru, které se pouziji jako
vystupy. Ziskaji se tedy vystupy jak pro ocekdvany vystup generatoru tak i pro vytvo-
feny vystup generatoru a ndasledné se tyto vystupy porovnavaji. Tento zpusob pripomind
pouziti predtrénované sité VGG, ale podle ¢lanku se autorim nepodafilo s ni dosahnout
dostatecné dobrych vysledku, kde jako divod uvedli, Ze nebyla natrénovana na produkovani
hranovych informaci. Chybova funkce pro druhou podsit zahrnuje L; chybu, adversaridlni
chybu, Perceptual chybu a také Style chybu, kde pak dale taky vahuji jednotlivé slozky
vysledné chybové funkce.

4.4.4 Multistage attention

V élanku [18], ktery se zabyva rekonstrukei obrazu s ireguldrni maskou, vyuzivaji také
architekturu U-Net, kde vSak nahradili vSechny konvolu¢ni vrstvy partial konvolucemi.
Jako soucasti generatoru také vyuzivajl contextual attention po 2 konvolucich v ¢asti de-
kodéru, kterd by po pouziti na vicero riznych trovnich méla zvysit kvalitu priznakovych
map. Architekturu lze vidét na obrizku 4.6.

Jelikoz by pro contextual attention bylo narocné urcit vytezy, které maji slouzit jako
konvoluéni jadra z duvodu, Ze je maska iregularni se misto porovnani vyrezu, porovnavaji
na urovni pixeli. Po urceni attention mapy ji poté konkatenuji se vstupnim tenzorem a
tu pak vyuzivaji jako vstup SE modulu. Schéma tohoto principu lze vidét na obrazku 4.7.
Funkce SE modulu Ize rozdélit do tii kroka. V 1. kroku se provede globalni average pool pres
vSechny kanaly zvlast. tim se ziska embedding o rozmérech 1 x 1 x C, kde C odpovida poctu
kanali. V druhém kroku se nastavuje dilezitost jednotlivych kandli vyjadiena hodnotami z
rozmezi (0, 1), které jsou ziskdny pomoci dvouvrstvého perceptronu. Tento krok lze vyjadrit
nésledovné:

we = o(Wap(Wh, 2)),

kde z znac¢i vstup, Wy a Wy jsou trénovatelné vahy, 1 znaci aktivacni funkci ReLU a o
aktiva¢ni funkci sigmoid. Ve tiretim kroku se vynasobi vsechny hodnoty v kazdém kandlu
vstupniho tenzoru s hodnotou v odpovidajicim kandlu w,.. To lze vidét na obrazku 4.8.
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Obrazek 4.6: Ukazka architektury Multistage Attention, pfevzato z ¢lanku [18].

. Extract Galculate
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Obréazek 4.7: Ukézka principu vytvoreni attention mapy pro pixelovou variantu contextual
attention, pfevzato z ¢lanku [18].

Potom néasleduje tprava vystupniho poctu kanali na stejny pocet jak pred aplikovanim
attention vrsty pomoci konvolu¢ni vrstvy s velikosti konvolu¢niho jadra 1 x 1.

Diskriminator je opét PatchGAN s jednim vystupnim kanalem a se spektralni norma-
lizaci. Soucésti chybové funkce pro generator je Li, ktera vice penalizuje rekonstruované
oblasti. Dale je soucasti Style chyba, Perceptual chyba a také Total variation chyba, které
jsou opét vyndsobeny konstantami.

4.4.5 DeepGIN

V élanku [13] zaméreném na rekonstrukei obrazku, které obsahuji jen nizké mnozstvi valid-
nich pixell, vyuzivaji architekturu generatoru, ktera se sklada prvné s autoenkodéru a poté
z architektury U-Net, kde se v 1. ¢asti vytvari hruby obraz a ve 2. uz ostry obraz. V 2. ¢asti
vyuzivaji dalsi variantu attention zvanou self attention [28, 27] po konvolucich v nejhlubsi
Casti sité a také v propojich skip-connection. Architekturu lze vidét na obrazku 4.9.
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Obrazek 4.8: Ukazka principu SE modulu pouzitého pro pixelovou variantu contextual at-
tention, prevzato z ¢lanku [18].

256x256%4 256x256x32 256x256x32 256x256x3  256x256x6 |20 464 64*"’4"256 D,

128x128x64
64x64x128 64x64x128
y 32%32x256
64><64><l28
w 64x64x64 32><32><256 D,
MV‘ Gy f 128x128x6  32x32x128

lin Coarse Reconstruction Stage in Iompltd  Conditional Multi-Scale Discriminators

l 236x256%32
128x128x64
64x64x128 64x54x(128+64)
32x32%256 16x16%512 32><32><(256+128

32x32x128 '32><32><123
64%64%64 64%64%64
256%256%3

T32><32><256

M Jcourse
256x256x4

- Conv+LReLU
S SPD ResNet Block (8 dilation rates) - SNConv+LReLU
i BilinearUp(2)+Conv+LReLU - SNConv
- SPD ResNet Block (4 dilation rates) ¢ Subtraction
- Self-Attention (SA) Block &) Multiplication
o 4 Addition
- Conv-+Sigmoid Refinement Stage

Obrézek 4.9: Ukédzka architektury DeepGIN, prevzato z clanku [12].

Varianta attention zvand self attention nepracuje nad vyrezy, ale jen nad pixely a dale
uz také nerozlisuje, jestli lezi pixel v oblasti s ur¢enymi nebo neur¢enymi hodnotami a po-
rovnava tedy vSechny pixely se vSemi ostatnimi. Vstupni tenzor je zpracovan 2 konvolucemi
s velikosti jadra 1 x 1 a tim se ziskaji 2 priznakové mapy, kde jedna z nich je transpono-
vana. Jejich pronasobenim a aplikovanim softmaz funkce se ziska attention mapa s rozmeéry
N x N, kde N odpovidé poc¢tu hodnot vstupniho tenzoru. Z attention mapy pak lze zjistit
odkud pro danou pozici ¢erpat aktivace. Princip této vrstvy lze pak vidét na obrazku 4.10.

V architektuie vyuzivaji také 2 PatchGAN diskriminatory se spektralni normalizaci
natrénovany pomoci hinge chyby. Kazdy diskriminator ma vstup obsahujici rekonstruovany
obraz s ruznou velikosti, druhy dostdva o polovinu mensi obraz. Zdavodnénim bylo, Ze chtéli
zlepsit detaily a textury lokdlnich vzort v riznych méritkach.

V ¢lanku také vyuzivaji principu back projection [7] (déle jen BP), kterd byla ptuvodné
pouzita jako soucast sité pro zvétSovani rozliSeni obrazkt. Tento princip by mél zajistit
lepsi zarovnani mezi vzory generovaného a referenéniho obrazu. V ¢lanku na super rezoluci
vyuzivaji bloki, které opakované zmensuji a zvétsuji obraz za ticelem urcit nelinearni vztah
mezi zmensenym a zvétSenym obrazem. Misto toho v tomto ¢lanku vyuzivaji vazeny BP
rezidual za celem snizeni poctu trénovatelnych parametri.
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Obréazek 4.10: Ukéazka self attention vrstvy, prevzato z clanku [27].

Jako dalsi vrstvy pak vyuzivaji riizné varianty ResNet blokt. Jedna se o vrstvu ob-
sahujici nékolik konvolu¢nich vrstev, kde kazda zpracovava urcitou ¢ast vstupnich dat. Ty
jsou rozdéleny rovnomérné podle kandli za celem snizit pocet trénovatelnych parametri.
Kazda dand konvoluce mé jinou hodnotu dilation pro vyuziti rizné vzdalenych ptiznakt
pri rekonstrukei.
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Kapitola 5

Postup reseni

Trénovani a testovani siti probihalo na serveru Metacentrum' a vSechny pouzitelné piikazy
. 3 ’ e/ 7 s 2 LY ’ ’ . . ’
jsou dostupné na nasledujici strance”. Sité, které zde budou popsany jsou implementovany
v jazyce Python pomoci knihovny Keras.

5.1 Vytvoreni datovych sad a trénovani

Jelikoz neexistuje datova sada obsahujici vzorkované EDS a k nim prislusny ocekavany
rekonstruovany vystup, byla mi pro trénovani neuronovych siti poskytnuta funkce pro vy-
tvareni bindrnich masek z BSE, kterd by se méla podobat skutecnému vzorkovani dat. Na
zakladé zadanych parametri je schopna vytvaret binarni masky zachovavajici 3 az 15 pro-
cent pixeld v zavislosti také na vstupnim BSE. Z poskytnuté datové sady se spektry EDS
urc¢enymi v kazdém bodé byl pro kazdy vzorek vytvoren embedding a ty spoleéné s pri-
slusnym BSE byly ulozeny do souborti v plném rozliSeni rozdéleny do trénovaci, valida¢ni
a do testovaci datové sady v pomeéru 90 : 10 : 10. Jelikoz jsou vsSechny implementované
sité plné konvolucni, jsou schopny pracovat s libovolnymi rozmeéry vstupu. Jediné omezeni
je, ze musi byt rozméry vstupu délitelné mocninou 2 v zavislosti na poctu pooling vrstev
v dané architekture. Jako spoleéna mocnina 2 byla zvolena pro vsechny sité hodnota 8.
Zpusob trénovani funguje tak, Ze se nacte ze souboru trénovaci datova sada s daty ruznych
velikosti a ty se béhem trénovani postupné nacitaji. Velikost batch je nastavena na 1, za
ucelem umoznéni co nejvétsich a ruzné velikych vytez. Nacitd se tedy nahodné zvoleny
vyrez co s nejvetsi moznou velikosti z nacitanych dat a na ten se béhem trénovani aplikuje
binarni maska vygenerovana funkci s ndhodnymi parametry a jako GT pro rekonstrukei
bude slouzit jejich podoba pred aplikovanim masky. Ukazky pfiblizenych vytezi lze vidét
na obrazku 5.1.

5.2 Pouzité metody

V nésledujici sekci budou popsany implementované metody, které byly pouzity pro experi-
mentovani a vyhodnoceni. Vsechny sité byly natrénovany na 300 epochach.

https://metavo.metacentrum.cz/
2https://wiki.metacentrum.cz/
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Vzork. EDS GT EDS Vzork. EDS

Bin. maska

Obrazek 5.1: Ukdzky vytvorenych vytezi, kde skupinky o 4 sloupcich jsou po radé zleva
BSE, vygenerovana binarni maska, kde ¢erné pixely znaci pozice, které maji byt zachovany.
Déle embedding EDS urceny ve vSech bodech a embedding EDS po aplikovani masky.
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5.2.1 Baseline - Metoda vyuzivajici 1 nejblizsiho souseda

Jako Baseline metoda byla vytvorena vychozi metoda zalozena na principu popsané v sekci
4.1, ktera bude odpovidat zpisobu rekonstrukce firmou TESCAN. Metoda vyplnuje chybé-
jici pixely postupné pomoci zkopirovani hodnoty sousedniho pixelu, ktery uz méa urcenou
hodnotu. Implementace pak bude slouzit pro srovnani s ostatnimi metodami pomoci neu-
ronovych siti a cilem bude dosdhnout lepsich vysledktu rekonstrukce obrazu oproti této
metodé. Hlavnim rozdilem bude, Ze v tomto piipadé bude rekonstruovan embedding EDS.

5.2.2 U-Net

Jako zéstupce pro tuto architekturu byla pouzita sit popsand v ¢lanku [20], kde vyuzi-
vaji architekturu U-Net pro segmentaci medicinskych obrazu. Architekturu jsem zvolil z
divodu, ze byla pouzita jako generator pro GAN sité zamérené na rekonstrukci obrazu
[18, 8], ale byla i pfimo vyuzita pro rekonstrukci obrazu na hyperspektralnich datech [21].
Zdrojovy kéd byl pievzat a upraven z nasledujiciho repozitére®. Konvoluéni vrstvy maji ve-
likosti jader rovno 3. Byly dale odebrany vrstvy na nejvyssi drovni v enkodéru a dekodéru
za UcCelem snizeni poCtu parametri a také z divodu, ze konvoluéni vrstvy na dané trovni
obsahovaly méné filtri nez mé vstup kanala. Dale byly také odebrany Dropout vrstvy.
Implementace vyuzivi Maxpooling vrstev pro zmenseni rozméra v enkodéru a naopak v
dekodéru pro zvétseni byly UpSampling2D* vrstvy nahrazeny za Conv2DTranspose’
vrstvy, coz jsou dekonvoluéni vrstvy obsahujici trénovatelné parametry. Konvolu¢ni vrstvy
v enkodéru vyuzivaji aktivacni funkei ReLU a v dekodéru jsou pak Leaky ReLU, kde tato
kombinace vychazi z ¢lanku [18]. Soucasti sité jsou také propoje skip-connection propojujici
vystupy vrstev enkodéru s vystupy vrstev dekodéru, které jsou implementované pomoci
vrstvy Concatenate. Vstupem je trojice, kterou tvori bindrni maska, BSE a vzorkované
EDS se vSemi 64 kanaly. Vysledny pocet kanali vstupu pak odpovida po¢tu 66. Na vystupu
sité je konvoluéni vrstva s velikosti jadra rovno 1 a vystupem o stejné sitce a vysce jako
jsou vstupni data. Vrstva obsahuje 64 filtra a pouzitou aktivacni funkci je pak tanh. Jako
GT pro dané vstupy pak slouzi EDS pred aplikovanim vygenerované binarni masky. Jako
chybova funkce byla pouzita L, ta byla zvolena na zdkladé toho, ze v ¢lanku [8] se jim
podarilo dosdhnout lepsich vysledku nez s Lo chybou. a jako optimaliza¢ni algoritmus byl
pouzit Adam [11] s learning rate rovno 10™* a parametrem (3 rovno 0.5. Architekturu lze
vidét na obrazku 5.2.

Druhy experiment byl proveden se stejnou architekturou, chybovou funkci a optima-
lizaénim algoritmem. Vyuziva ale jako vstup uz jen dvojici o celkovém poctu 65 kandlu
obsahujici bindrni masku a vzorkované EDS. Cilem tohoto experimentu je zjistit, jak moc
a také jakym zpusobem se BSE projevuje na rekonstruovaném obrazu.

5.2.3 Pix2Pix

Jako dalsi architekturu, kterd byla reimplementovand, vychazi z GAN architektury popsané
v ¢lanku [8]. Jako generdtor vyuziva U-Net architekturu, kterd je implementacné stejnd
jako je v sekci 5.2.2. Za diskriminator je pak pouzita architektura PatchGAN. Obsahuje
konvoluéni vrstvy s aktivaénimi funkcemi Leaky ReLU a pro zmenseni rozméru je pak
pouzit parametr posuvu o velikosti 2 v konvolu¢nich vrstvach. Na vystupu sité je poté

3https://github.com/zhixuhao/unet
‘https://keras.io/api/layers/reshaping_layers/up_sampling2d/
Shttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/Conv2DTranspose
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e ReLU ReLU ReLU
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P ReLU ReLU ReLU
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Obréazek 5.2: Schéma U-Net architektury. VSechny konvoluéni vyuzivaji vypln.

Tabulka 5.1: Architektura naimplementovaného diskriminatoru PatchGAN pro trénovani
s binary cross-entropy loss.

Architektura diskrimindtoru

Vrstva Velikost Jadra | Pocet filtrii | Stride | Padding | Aktivaéni funkce
Konv. 1 3 128 2 Same Leaky ReLLU
Konv. 2 3 256 2 Same Leaky ReLU
Konv. 3 3 512 2 Same Leaky ReLU
Konv. 4 3 1 2 Same Tanh

konvoluéni vrstva s jednim filtrem a aktivacni funkci sigmoid. Vstupem pro generator
je opét trojice o celkovém poctu 66 kandlti a vstupem pro diskriminator je dvojice o 65
kanalech obsahujici rekonstruované EDS a BSE. GT pro diskrimindtor nad vygenerovanym
EDS je tenzor o stejnych rozmérech jako je jeho vystup obsahujici jen samé 0 a v pripadé, ze
na vstupu dostane puvodni EDS, pouZije se tenzor obsahujici samé 1. Vrstvy diskriminatoru
lze vidét v tabulce 5.1.

Soucasti chybové funkce pro generator je L1 chyba, ktera je vynasobena 100 a binary
crossentropy chyba diskrimindtoru nad vygenerovanymi daty. Chybova funkce diskrimina-
toru je pak binary crossentropy chyba nad vygenerovanymi a skuteénymi daty.

Optimaliza¢ni algoritmus pro generator byl pouzit Adam s learning rate rovno 10~4
a parametrem (1 rovno 0.5. Pro diskriminator byl pouzit stejny optimalizacni algorit-
mus, avsak nastaven s learning rate rovno 4 % 10™%
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5.2.4 Pix2Pix + self att. + BP

Jednd se o sit, ktera vyuziva U-Net jako v pfedchozich dvou architekturach. Je vsak do-
plnéna o self attention vrstvu a také vyuziva princip back projection, ktery byl pouzit v
¢lanku popisujici architekturu DeepGIN [12]. JelikoZ je self attention vrstva pamétové né-
rocnd, je aplikovana pouze v nejhlubsi ¢asti generatoru na pomezi enkodéru a dekodéru.

b

Schéma architektury lze vidét na obrazku 5.3
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Obréazek 5.3: Schéma architektury Pix2Pix, doplnéna o self attention a BP.

Vrstva self attention byla reimplementovana na zékladé ¢lanku [27] a lze ji vidét na
obrazku 5.4. Obsahuje na zacatku celkem 3 konvolucni vrstvy s jaddrem o velikosti 1, kde
2 z nich obsahuji ¢tvrtinu filtri predchéazejici konvolu¢ni vrstvy a budou tedy mit 256
filtra. Treti konvoluéni vrstva zachovava pocet kanali a zddné z nich nepouzivaji aktivaéni
funkce. Vystupy vrstev se snizenym poctem kanalt se upravi na tvar D x 256, kde D
odpovidd poctu prvka puvodniho vstupniho tenzoru v jednom kandle. Déale je jeden z
nich transponovan a poté se maticové vynasobi mezi sebou. Tim se ziskd matice o velikosti
D x D. Po aplikovani aktiva¢ni funkce softmaz po radcich se ziské attention mapa. Attention
mapa se poté maticové vyndasobi s vystupem treti konvolu¢ni vrstvy upravené na tvar
D x 1024 a tim se ziska tenzor o stejnych rozmérech jako je upraveny vystup treti konvoluce.
Tento vystup se upravi na tvar odpovidajici pivodnimu tvaru a poté na néj znovu aplikuje
konvoluce s jadrem o velikosti 1 a poctem filtrii rovno 1024 bez aktivacni funkce. Vystup
vrstvy se poté pricte k pivodnimu vstupu self attention vrstvy. Soucasti vrstvy je ale jesté
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trénovatelny parametr inicializovany na 0, ktery urcuje jak moc se ma vystup projevit na

daném ptivodnim vstupu. Tento soucet je pak naimplementovin pomoci custom vrstvy®.

—>» Konv. 1x1, 256 filtrt »  Tvar (H*W,256) > Transponovani
Vstup » Konv. 1x1, 256 filtrd »  Tvar (H*W,256) > Mat. nasobeni » Softmax

|

Mat. nasobeni

—>» Konv. 1x1, 1024 filtra

Y
Y

Tvar (H*W,1024)

} v

Konv. 1x1, 1024 filtrd

A

A

A

Nasobeni

1

Trénovatelny
parametr

Soucet Tvar (vstup)

A

Vystup

Obréazek 5.4: Schéma self attention.

V ¢lanku DeepGIN chybély detaily ohledné implementace spojené se zpusobem zmenseni
obrazku a bindrnich masek a s nim spojeny vypocet v chybové funkci, avsak z oficidlnich
zdrojovych kédd’” implementovanych v knihovné PyTorch, se mi podafilo zjistit, Ze pro
implementaci BP pouzivaji bilinedrni tipravu velikosti jak pro zmenseni tak i zvétseni.

Na konvoluéni vrstvu v dekodéru, ktery ma rozméry 4-krat mensi nez puvodni vstup
sité, jsou napojeny sekvencéné 2 konvoluéni vrstvy, kde posledni ma aktiva¢ni funkci tanh
a 64 filtra. Tim se ziskd zmensené rekonstruované EDS, které bude oznaceno jako Ij.. Z
vystupu generatoru vracejictho 64 kanalit EDS v ptvodnim rozliSeni je pridana custom
vrstva umoznujici bilinedrné skalovat vstup s méritkem rovno 0.25, coz zmensi dany vstup
na ¢tvrtinu piivodnf velikosti oznadené jako I7"*. Provede se rozdil mezi obéma zmenSenymi
obrazy a poté se na néj aplikuje bilinearni skdlovani s méritkem rovno 4. Vystup této operace
bude oznacen jako I,.s. Na predposledni vrstvu v dekodéru je dale kromé konvoluéni vrstvy
s vystupem EDS také napojena dalsi konvolucni vrstva s 1 filtrem a s jadrem o velikosti
1, kde pouzitou aktivacni funkci je sigmoid. Tato vrstva je pak pouzita pro vynasobeni
s kazdym kandlem I,.s. Tento soucin se pak pricte k pivodnimu vstupu generatoru a na
dany soucet se pouzije opét aktivacni funkce tanh a novy vystup bude oznacen jako [;.
Na diskriminator byla také aplikovana spektralni normalizace, ktera se casto objevovala v
implementacich diskrimindtoru u mnoha ¢lanku [18, 26, 17]. Jeji implementaci jsem prevzal
z nasledujictho odkazu®.

Soucésti chybové funkce generdtoru je opét Lp a adversaridlni chyba, ktera je vynaso-
bena konstantou rovno 1073, Vypocet L, chyby probiha mezi I, a 4-krat zmensenym EDS
pred aplikovanim binarni masky a déle mezi I,,; a nezmensenym EDS. V oblastech kde ma
probihat rekonstrukce obrazu je vypocétena chyba vynasobena 5 a v ptripadé zmenseného
EDS bude jeho odpovidajici bindrni maska také bilinearné zmensena. To vsak zptsobi, ze
nebude uz nabyvat bindrnich hodnot, ale misto toho muze nabyvat hodnot z rozmezi (0, 1).

Shttps://www.tensorflow.org/guide/keras/custom_layers_and_models
"https://github.com/rlctl/gin
8https://github.com/thisisiron/spectral_normalization-tf2
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Konv. 3x3, X filtrd, N

B > leaky ReLU / ReLU >

Nasobeni > Vystup

A

Konv. 3x3, X filtrd,
tanh

Obrazek 5.5: Schéma, gated konvoluce.

Tabulka 5.2: Architektura naimplementovaného diskriminatoru PatchGAN pro trénovani
s hinge chybou.

Architektura diskriminatoru

Vrstva Velikost jadra | Pocet filtrii | Stride | Padding | Aktivaéni funkce
Konv. 1 4+ SN 3 128 2 Same Leaky ReLU
Konv. 2 + SN 3 256 2 Same Leaky ReLU
Konv. 3 + SN 3 512 2 Same Leaky ReLU
Konv. 4 + SN 3 512 2 Same -

V tomto piipadé se chyba na jedné pozici ve zmenseném EDS bude pocitat nasledovné:

izel t t
Ly = (15 My) = (I < Mye)| 4 Mnote| (1 > (1 = M) — (I x (1 — M),
kde Apore = 5 odpovida zvétseni chyby nad rekonstruovanou oblasti, [ ﬁt odpovida ocekavané
hodnoté, I l"T“t odpovidé vystupni hodnoté a M;,. odpovidd hodnoté masky. Diskriminator je
natrénovan stejné jak u predchoziho modelu.

5.2.5 Gated GAN

Jako posledni metoda byla opét pouzita GAN architektura, kde jako generator byla pouzita
U-Net architektura, kde jsou ale konvolu¢ni vrstvy nahrazeny za gated konvoluce pouzité
v ¢ldnku [26]. Z duvodu ze gated konvoluce obsahuje 2 konvolu¢ni jadra, bylo nutné v
nejhlubsich vrstvach snizit pocet filtri na polovinu. Schéma implementace gated konvoluéni
vrstvy lze vidét na obrazku 5.5. Konvoluéni vrstvy diskriminatoru také vyuzivaji spektralni
normalizaci jak u predchoziho modelu. Na vystupu diskriminatoru je konvoluéni vrstva se
spektralni normalizaci a s 256 filtry, ale bez aktivacni funkce. Vrstvy diskriminatoru lze vidét
v tabulce 5.2. Diskriminator je pak natrénovan pomoci hinge chybové funkce a chybovou
funkci pro generator je Lq chyba, kde v oblastech které se maji rekonstruovat je vypoctena
chyba vynédsobena A, = 5. Dale je jeji soucasti adversaridlni chyba opét vypoctend nad
rekonstruovanymi obrazy, kterd je vynasobena Ayg, = 1073.

27



Kapitola 6

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni je rozdéleno do 3 ¢asti. V 1. ¢asti bude provedeno vyhodnoceni rekonstruova-
nych obrazi implementovanych metod nad daty EDS, ke kterym byly vygenerovany uméle
masky. V 2. ¢asti budou ukazany rekonstruované EDS, ke kterym neni GT. V posledni
¢asti pak bude vyhodnoceni z pohledu segmentace na 3 rtiznych vzorcich, ke kterym neni
dostupné GT pro EDS, ale je naopak dostupna pro segmentace. Zaroven je taky dostupna
segmentacni mapa z vystupu metody od firmy TESCAN a také ze segmentac¢ni metody
popsané v ¢lanku [10].

6.1 Pouzité metriky

prvni dvé metriky pro vyhodnoceni vysledkil rekonstrukce raznych metod, které budou
pouzity pro 1. fazi vyhodnoceni, vyzaduji referen¢niho obrazku pro urceni, jak moc se od
né¢ho lisi. Prvni z nich je $pickovy pomeér signalu k sumu (PSNR), ktery je spjat s MSE a v
tomto pripadé, kde se maximalni hodnota pixelu rovna 1, lze PSNR vyjadrit nasledujicim
vzorcem:

1
PSNR = 10log, <]\4SE> .
Vyssi hodnota pak znamend vétsi podobnost ke GT.

Druhou metrikou je poté strukturalni podobnost [25] (SSIM), kterd uz bere vice v potaz
lidské vnimani a zohlednuje osvétleni, kontrast a strukturu. Muze nabyvat hodnot z rozmezi
(0,1), kde vyssi hodnota znamend vétsi podobnost ke GT.

Pro vyhodnoceni segmentaci je pouzito 5 hlavnich metrik [10], kde prvnimi 3 jsou true
positive rate (TPR), false positive rate (FPR) a nadsegmenta¢ni pomér. Zpusob vypoctu
TPR je takovy, ze se pro kazdou oblast v GT segmentaci najdou v porovnavané segmentaci
(PS) oblasti, které ho ve vétsiné prekryvaji. Pro vypocet TPR se pak urc¢uje pomér mezi
¢astmi segmentu v PS s nazvem true positive (TP), které prekryvaji GT dany segment, s
¢astmi stejného segmentu, které lezi mimo GT zvané false positive (FP). FPR je pak opac¢na
hodnota k TPR a plati rovnost TPR+ FPR =1, kde TPR a FPR mohou nabyvat hodnot
z intervalu (0, 1). Nadsegmentaéni pomér pak udavd pomér mezi poctem segmentu v PS a
poctem v GT segmentaci. Pfi srovnani GT sama se sebou by platilo TPR =1, FPR =10
a nad. pomér = 1. Ukazka kde se nachazi TP a FP lze vidét na obrazku 6.1. Jelikoz
GT segmentace obsahuje uz segmenty rozdélené podle materiald, je ocekavané, ze vystup
segmentac¢nich metod bude obsahovat vice segmentti nez GT, ale ty lze pak zpétné spojit a
je tedy spise dillezité, aby hodnota TPR dosahovala co nejvyssi hodnoty.
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GT SEGMENT 1 GT SEGMENT 2 GT SEGMENT 3

POROVNAVANY SEGMENT 1

FP : TP

POROVNAVANY SEGMENT 2

FP ! TP I FP

Obréazek 6.1: Na obrazku lze vidét, ze vétsi ¢ast porovnavaného segmentu 1 lezi v GT seg-
mentu a bude tedy s nim porovnan. Na stejném prikladé pak teckované ¢erné ¢ary oddéluji
oblasti, které dany GT prekryvaji a budou tedy zapocitiny do TPR od oblasti, které ho
naopak neprekryvaji a budou misto toho zapocitany do FPR.

Dalsi dvé jsou precision a recall, které pro jejich urceni vyuzivaji pixelt tvorici hrany
oddélujici jednotlivé segmenty v PS nebo GT segmentaci od sebe. Precision udava pomér
hran, které se v PS nachazi a jsou také skutecné v GT segmentaci s celkovym poctem hran
v PS. Recall pak udavd pomér hran, které se v GT segmentaci nachazi v PS s celkovym
poctem hran v GT segmentaci. Ozna¢me P(G,S) jako precision a R(G,S) jako recall, kde
G jsou hrany GT segmentace a S jsou hrany PS. Bude tedy platit:

. TP@G,S)
kG S) =@ s+ FNG )
PG5 - TPG.S)

- TP(G,S)+ FP(G,S)’

kde TP(G,S) jsou hrany, které se nachdzi v G a zarovén v S. FN(G, S) odpovida hra-
nam, které se nachézi v G ale ne v S a FP(G,S) odpovidd hrandm, které se nachézi v .S
ale ne v G. Pro vypocet metrik pro segmentaci mi byl poskytnut zdrojovy kdd.

6.2 Vysledky

Namétené metriky pro rekonstrukci obrazu lze vidét v tabulce 6.1 a ukazky priblizenych
vyTezi o velikosti 32 pixeld lze vidét na obrazku 6.2. Na obrazcich architektur U-Net lze
vidét, ze se BSE projevuje na rekonstrukci EDS tim, ze napomédha urcit hranice mezi oddé-
lenymi oblastmi. Nejlepsich vysledkii rekonstrukce dosahla préavé architektura U-Net, kde
vSak ostatni generativni sité nebyly schopny zreplikovat Sum uvniti urcitych oblasti, ale
spise je naopak vice vyhladily. Hrany vSak zustaly stale ostré.

Ukazky rekonstrukce EDS na datech, které nemaji GT lze vidét na obrazku 6.3. Na
ukazkach lze vidét zmensené vyrezy o velikostech 64 pixelti, kde na vystupech neuronovych
siti se vytvari pravidelné artefakty. Ty vSak nejsou tak viditelné na vystupu Gated GAN.

7 duvodu zZe nebyla dostupné segmentacni metoda, ktera je pouzitd firmou TESCAN, byla
misto ni naimplementovand jednoduchéd segmentaéni metoda za pomoci metody Water-
shed. Pro vytvoreni vyskové mapy se na kazdy kanal EDS aplikoval Sobeltv filtr a poté se
pres vSechny kandly vyhledala pro kazdou pozici maximélni hodnota gradientu. Pro vytvo-
feni znacek se nejprve urcily maximalni hodnoty pres vSechny kanaly EDS a z nich se poté
pomoci Cannyho hranového detektoru s hodnotou parametru ¢ = 0 vyhledaly hrany. Tim
se ziska binarni mapa kde hrany nabyvaji hodnoty 1. Mapa se invertuje a poté se provede
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Tabulka 6.1: Tabulka s naméfenymi metrikami na testovaci datové sadé vytvorené pomoci
embeddingu EDS definovaném ve vsech pixelech a pomoci uméle vytvorenych bin. masek.

Metody SSIM | PSNR
Baseline 0.268 | 25.2957
U-Net 0.9145 | 39.7161
U-Net bez BSE 0.8919 | 38.009
Pix2Pix 0.9113 | 39.4549
Pix2Pix + self att + BP || 0.8952 | 38.5643
Gated GAN 0.9054 | 38.9344

Euklidovské vzdalenostni transformace a vyhledana lokalni maxima, pak budou odpovidat
znackdm pro segmentaci. Ménitelnymi parametry pro tento zptisob segmentace jsou pak
nastaveni prahti pro Cannyho hranovy detektor.

V grafech 6.4 1ze v levém sloupci vidét namérené TPR a k nému piislusny pocet seg-
mentt pro kazdy vzorek zvlast. Tyto hodnoty byly naméfeny pomoci postupné upravy
prahti v segmentacni metodé nad rekonstruovanym EDS. Méfeni bylo provedeno jen pro
urcité prahy a body v grafu odpovidajici namérenym metrikdm byly spojeny do lomenych
car, které 1ze vidét v grafech. Lepsich vysledki o stejném poctu segmentt se podarilo do-
sdhnout se siti Gated GAN na 1. vzorku. Avsak ve vsech ostatnich pripadech dosdhly
implementované metody horsich vysledki. Z porovnani vysledka mezi baseline a TESCAN
Ize vidét, ze by Slo dosahnout lepsich vysledki pokud by byla naimplementovana lepsi seg-
mentac¢n{ metoda. Samozrejmé je tfeba vzit i v potaz rozdil typu dat nad kterymi byla
provedena segmentace, kde TESCAN segmentace vznikla z plného spekra EDS, zatimco
baseline segmentace vznikla z embeddingu EDS.

V druhém sloupci pak lze vidét namérené metriky recall a precision, opét ziskané tpra-
vou prahtl u segmenta¢ni metody. Namérené vysledky precision se stejnou hodnotou re-
call, jako ma bod GMRF, dopadly hiife nez dand metoda GMRF.

Tabulka 6.2 pak obsahuje hodnoty metrik segmentaci TPR, FTP a nadsegmentac¢ni
pomér (dale jen NP) s pouzitim stejného nastaveni prahii v segmentacni metodé nad rekon-
struovanymi daty. Obsahuje také metriky dvou referenc¢nich segmentaci vytvorenych firmou
TESCAN a metodou GMRF. Ukéazky prislusnych segmentaci lze pak vidét na obrazcich 6.5
a 6.6.
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GT EDS Vzork. EDS Baseline - U-Net bez BSE Pix2Pix Pix2Pix + self att + BP Gated GAN

Obrazek 6.2: Ukazky GT EDS, vzorkovaného EDS a k nim prislusné rekonstruované EDS
z ruznych implementovanych metod na vybranych kandalech. Velikosti pfiblizenych vytezt
odpovidaji 32 pixeltim.
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BSE Vzork. EDS Baseline U-Net U-Net bez BSE Pix2Pix Pix2Pix + self att. + BP Gated GAN
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Obrazek 6.3: Ukazka priblizeného vyrezu o velikosti 64 pixelt na vzorkovaném EDS bez
GT, kde v 1. sloupci je BSE.
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Obrazek 6.4: Namérené metriky pro segmentaci, kde na kazdém radku je jiny vzorek. Lo-
mené ¢ary uvniti graft odpovidaji naméfenym metrikdm ziskanych nastavenim rtznych
praht v segmentac¢ni metodé. Body odpovidaji metrikdm poskytnutych referenc¢nich seg-
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mentaci.
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Baseline
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Obrazek 6.5: Ukazky segmentacnich map referen¢nich metod a map vytvorenych z rekon-
struovanych EDS ziskanych pomoci implementovanych metod.
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Obrazek 6.6: Ukazky segmentacnich map vytvorenych z rekonstruovanych EDS pomoci
implementovanych metod.
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Tabulka 6.2: Tabulka obsahujici metriky spojené se segmentaci rekonstruovanych EDS po-
rovnavané oproti referencéni segmentaci. NP je zkratkou po nadsegmentacni pomeér.

| | TPR | FPR | NP

Vzorek 1

TESCAN 0.9381 | 0.0619 | 3.0041
GMREF [10] 0.885 | 0.115 | 1.6255
Baseline 0.8894 | 0.1106 | 5.6881
U-Net 0.8862 | 0.1138 | 2.6783
U-Net bez BSE 0.884 | 0.116 | 2.6013
Pix2Pix 0.8823 | 0.1177 | 2.9557
Pix2Pix + self att. + BP || 0.8838 | 0.1162 | 2.3265
Gated GAN 0.8887 | 0.1113 | 1.6651
Vzorek 2

TESCAN 0.988 | 0.012 | 6.3052
GMREF [10] 0.976 | 0.024 | 3.8222
Baseline 0.969 | 0.031 | 29.5577
U-Net 0.973 | 0.027 | 11.4435
U-Net bez BSE 0.9677 | 0.0323 | 7.5018
Pix2Pix 0.9714 | 0.0286 | 12.2151
Pix2Pix + self att. + BP || 0.9724 | 0.0276 | 8.6209
Gated GAN 0.9728 | 0.0272 | 4.4848
Vzorek 3

TESCAN 0.9388 | 0.0612 | 12.5177
GMRF [10] 0.8889 | 0.1111 | 2.1084
Baseline 0.9101 | 0.0899 | 7.0602
U-Net 0.9013 | 0.0987 | 5.2341
U-Net bez BSE 0.9003 | 0.0997 | 5.1187
Pix2Pix 0.9016 | 0.0984 | 5.0962
Pix2Pix + self att. + BP || 0.8894 | 0.1106 | 2.9703
Gated GAN 0.8821 | 0.1179 | 2.273
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Kapitola 7
Zaver

Podaftilo se mi naimplementovat metody, které jsou schopny rekonstruovat embedding EDS
dat, avsak neocekdvanym vysledkem bylo, Zze naimplementované generativni sité spise za-
sumélé oblasti vyhladily, nez ze se je snazily napodobit. Nejlépe tedy dopadla architektura
U-Net natrénovana s L; chybou bez pouziti adversaridlni chyby s namérenymi metrikami
SSIM=0.9145 a PSNR=39.7161 na vygenerovanych maskach. Porovnanim vysledkt mezi ar-
chitekturami U-Net s riznymi vstupy, kde jedna z nich obsahuje navic BSE, 1ze vidét ze BSE
napomahd ke kvalitnéjsi rekonstrukci. Druha sit bez BSE dosahovala hodnot SSIM=0.8919
a PSNR=38.0009.

7 pohledu segmentace se siti Gated GAN podarilo na jednom ze vzorki, na kterém
bylo provadéno vyhodnoceni, dosdhnout vyssi hodnoty TPR pri stejném poctu segmenti
oproti metodé GMRF, avsak vSechny ostatni vysledky naimplementovanych metod v po-
rovnani s referenénimi segmentacemi dopadly hure. Vysledky segmentace by mohly byt ale
zlepseny pomoci lepsi implementace segmentacni metody.

Vysledky rekonstrukce by mohly byt zlepseny hlubsi siti nebo pouzitim bloku obsahuji-
cich konvolu¢ni vrstvy s riznymi hodnotami parametru dilation, ale omezujicim faktorem
je velikost vstupnich dat, které mohou nabyvat délky a sitky az 1000 pixela. Vysledky by
mohly byt také vylepseny rozsitenim datové sady napiiklad pomoci augmentace dat. Vyhod-
noceni by mohlo také obsahovat metriky pro vzorkovana EDS s oficidlni binarni maskou, ke
kterym bude dostupné EDS definované ve vSech bodech.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Médium obsahuje slozky:
src Obsahuje zdrojové kddy.
add Obsahuje plakat.

doc Obsahuje PDF soubor prace.
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Vzorek 1 Vzorek 2 Vzorek 3

Vzork. EDS

Baseline

U-Net

Net bez BSE

U

Obrézek A.1: Rekonstrukce dat pouzité pro vyhodnoceni segmentace.
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Vzorek 1 Vzorek 2 Vzorek 3

Pix2Pix Vzork. EDS

Pix2Pix + self att. + BP

Gated GAN

Obrézek A.2: Rekonstrukce dat pouzité pro vyhodnoceni segmentace.
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