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Zvysenie rozlisenia snimok z elektronového
mikroskopu pomocou neuronovych sieti

Bc. Tomas Mojzis*

Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorit neurénovu siet, schopnu zvysit rozliSenie ziskanych snimok z
elektrénového mikroskopu. Takato Gprava snimok by ufahila pracu operatorovi mikroskopu tym, Ze
by zlepsila vizualnu kvalitu snimok vytvorenych pri nizkom rozliSeni a znizila by tak potrebny Cas
na zhotovenie tychto snimok.

V ramci rieSenia problému bola najdena a upravena datova sada pozostavajiuca z obrazkov
ziskanych elektrénovym mikroskopom dostupnych na internete. Z dévodu malého mnozstva
takychto obrazkov bolo nutné datovi sadu augmentovat. Realizované rieSenie vyuZiva architektiry
dvoch neurénovych sieti, jednej typu U-Net a druhej typu GAN, a porovnava ich vlastnosti a vysledky.
Okrem zvy$enia rozliSenia sa neurdnové siete snazia redukovat Sum, ktory vznika prirodzene pri
vytvarani snimok elektronovym mikroskopom.

Najlep$ie vysledky dosiahla architektira neurdnovej siete ESRGAN. Je schopna vytvorit obrazok
s ostrejSimi hranami a mensim mnozstvom Sumu ako obrazky vytvorené pomocou bikubickej
interpolacie. Na testovacej Casti datovej sady, kde sa nachadzali obrazky z odliSnej kategorie

snimok ako v trénovacej ¢asti, siet dosiahla hodnotu PSNR rovnu 23.46 dB.
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Ziskanie vizudlne peknych snimok z elektrénového
mikroskopu je ndrocny proces. Operator musi najskor
najst spravnu Cast vzorky v ndhladovom okne. Obraz
v tomto okne obsahuje velké mnoZstvo Sumu a je ¢asto
v malom rozliSeni. Tu sa nachadza priestor na vyuZzitie
neurénovych sieti pre zvysenie kvality tohto obrazu,
aby bol operator schopny rychlejsie najst Cast vzorky,
ktord potrebuje. Nasleduje proces akvizicie. Operator
nastavi mnoZstvo parametrov a spravi snimok. Casto to
v8ak nevyjde na prvy krét, pretoZe parametrov akvizicie
je mnoho. Dalsim problémom je, Ze snimanie vo

vysokom rozliSeni je Casovo ndrocné, tento proces
moZe trvaf aj desiatky minit. Niektoré, najmi biolog-
ické, vzorky sa pocas snimania nabijaju elektrénmi,
ktoré do nich vrazaji. Nie je moZné takéto vzorky
snimaf takyto dlhy ¢asovy interval, pretoZe by to mohlo
viest aj k poSkodeniu prepardtu. Na tomto mieste je
tieZ vhodné pouZif neurénovii sief ako metédu zvySenia
rozliSenia obrazu, aby boli vysledné obrdzky vizudlne
privetivejsie.

Casto je riesenim problému nekvalitnych snimok v
ndhl'adovom okne spriemerovanie niekolkych po sebe
iddcich snimok. Toto rieSenie v§ak odstrani Sum, ale
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spdsobuje spomalenie celého procesu linedrne zavislé
od poctu priemerovanych snimok. Existuji vSak aj
rieSenia, kde sd vyuZité neurénové siete.

V préci [ 1] autori pouZili vlastnd architekttiru neurénove;j
siete typu GAN, k zvySeniu rozliSenia snimok ziskanym
zo skenovacich elektrénovych mikroskopov (skr. SEM).
Vyuzili k tomu ich vlastnd datovd sadu pozostavajicu
z niekol'kych tisicok obrdzkov dvoch typov preparétov.
Autorom sa podarilo zvysif rozliSenie dvakrat, ale bez
odstrafiovania Sumu.

V dal3ej préci [2] sa autori zamerali na odstranenie
Sumu v obrazkoch zo skenovacieho elektronového
mikroskopu. Natrénovali architektiru konvolucne;j
neurénovej siete typu enkodér dekodér. V ramci prace
vytvorili ddtovd sadu obsahujicu viac ako 15 tisic
obrazkov, do ktorych priddvali umely poissonov Sum.
Sief dokdzala odstrdnif Sum aj z testovacich snimok.
Détova sada je verejne dostupnd, avSak snimky nie su
uplne kvalitné, ako je vidno na obrazku 2.

Dalgia praca [3] sa zaoberd trénovanim upravenej ar-
chitektiry WavResNet [4]. Autori vytvorili vlastnd
datovi sadu pozostdvajicu z obrazkov bunkovych ja-
dier. Zvysovali rozliSenie Styrikrat. Taktiez v praci
neriesili odstrdnenie Sumu. Vyslednu kvalitu Styrikrat
zvacSenych obrazkov overili na tlohe segmenticie
buniek. Automatickd segmenticia takto zviac¢Senych
obrazkov mala omnoho lepsie vysledky, ako segmenta-
cia podvodnych Styrikrat mensich obrazkov.

Ciel'om tejto prace je najst a pouZif vhodni ddtovd
sadu, ktora obsahuje viacero typov vzoriek, aby bolo
mozné natrénovaf neurénovi sief schopni 4-ndsobne
zvysit rozliSenie snimok vicSieho spektra roznych
vzoriek pochéddzajuicich zo skenovacieho elektrénového
mikroskopu. Zdroveti sa neurénové siet da pouzif na
zlep3enie kvality obrazu v ndhl'adovom okne operdtora,
ktoré obsahuje viac Sumu. Na ziskanej ditovej sade
su v praci natrénované dve architektiry neurénovych
sieti.

Prva je architektira z prace [5]. Ide o architektiru

typu U-Net, ktord obsahuje rezidudlne bloky a sub-
pixel konvolu¢nud vrstvu [6] pre zvySenie rozliSenia

obrazu. Druhd architektira pochddza z prace [7]. V

tomto pripade sa jednd o architektiru typu GAN. Pri

trénovani obidvoch architektir bola pouZita typ tzv.
priznakova chybovd funkcia, je schopna porovnaf vnud-
tornd reprezentdciu dvoch obrazkov a urcif ich odlignost
v kombindcii s L1 vzdialenostou (tieZ zndma ako man-
hattanskd vzdialenost).

Neurénové siete natrénované v préci produkuji
obrazky, kde st hodnoty PSNR o nieco niZsie ako pri
bikubickej interpolacii. AvSak hodnota PSNR neod-
povedé vnimaniu obrazkov ludskym okom. Obréazky

produkované neurénovymi siefami st v niektorych
pripadoch vizudlne privetivejsie ako tie, ktorym rozliSe-
nie sa zvi¢si jednoduchou interpoldciou (podl'a ndzoru
autora, subjektivne ohodnotenie nechdva autor na Citate-
Tovi). NavySe st neurénové siete v tejto praci schopné

.....

rameter prihliadne pri samotnom trénovani. DalSim
prinosom tejto price je vytvorend datovd sada vhodna
pre d alSie experimenty.

Obrazok 1. Porovnanie umelého priddvania Sumu do
trénovacej Casti datovej sady obrdzkov (horné
obrazky) a prirodzene zaSumeného obrazku (dolny
obrazok) v ddtovej sade.

Pri hl'adani vhodného zdroja snimok z elektrénovych
mikroskopov boli objavené dve datové sady pozostdva-
juce zo snimok vytvorenych skenovacim elektronovym
mikroskopom. Prvou z nich je datova sada Univerzity
Warwick [8] pouZitd v uz spominanej praci [2]. Na-
priek pomerne vysokému mnoZstvu obrazkov je tito
datova sada nepouzitel'nd, pretoZe obsahuje mnozstvo
snimok, ktoré zostrojil slabo vySkoleny persondl.
Druhou datova sada patri Vyskumnému InstitGtu
CNR-IOM [9]. Tato datova sada je rozdelend do vi-
acerych kategérii podl'a typu prepardtu. Medzi na-
jpocetnejSie kategérie patria mikro-mechanické zari-
adenia a elektrédy, nanovldkna, Castice a r6zne vzorova-
né povrchy. Napriklad kategéria mikro-mechanické
zariadenia a elektrédy obsahuje 4 590 obrazkov s
rozliSenim minimélne 1024 768 px.
Spodn4 &asf obrdzkov viak obsahuje informdcie o para-



Obrazok 2. Rozdiel medzi charakterom obrazkov z
ndjdenych datovych sad snimok zostrojenych
elektrénovym mikroskopom. V hornej Casti si dva
obrazky z datovej sady Univerzity Warwick [8], v
spodnej Casti st dva obrazky z datovej sady
Vyskumnému Institdtu CNR-IOM [9].

metroch snimania. Preto bolo odstranené 25% zo spod-
nej Casti obrazku. Vzhladom na objem ddtovej sady
boli implementované augmenticie trénovacej Casti,
ktoré sa vykondvaji za behu, ¢o prinaSa d al§iu ndhod-
nost do trénovacieho procesu. Ide o kombinéciu jedno-
duchych augmentdcii a dvoj-tirovilovej degradécie in-
Spirovanej pracou [7]. Na zvySenie rozliSenia Styrikrat
je mozné pouZit trénovacie obrdzky o velkosti

128 128 px, kde odpovedajici obrazok s vysokym
rozliSenim m4 rozliSenie 512 512 px. Pri vytvarani
trénovacieho vzorku je vybrany nahodny vyrez o vel-
kosti 512 512 px, na ktory sd pouZzité augmentécie:

* ndhodny vyrez (512 512 px) z celého obrazku
(1024 768),

» zmena celkového jasu,

e zmena kontrastu,

¢ horizontalne a vertikalne otdCanie obrazkov.

Nasledne su pouZité dve iterdcie degradaéného pro-
cesu, ktory zahruje:

* rozostrenie gaussovskym filtrom,

* nihodn4 zmena velkosti,

* pridanie poissonovho Sumu (tento Sum vznikd
pri ziskavani obrdzkov z elektrénového mikrosko-
pu),

* JPEG kompresia s roznym nastavenim kvality.

Tieto dpravy sa v praci [7] ukéazali ako prospesné a
natrénovand neurénova sief bola schopnd lepsej gener-
alizécie na redlnych obrazkoch.

3. Pouzité architektury

Prvou z pouzitych architektir v tejto préci je architektira
RUnet predstavend v praci [5]. Architektiry typu U-
Net sa vyznaluji dvoma Casfami. Lava Casf siete
zmenSuje rozliSenie vstupu a zvySuje pocet kandlov
a prava Cast opitovne zvicSuje rozliSenie a zmensuje
pocet kandlov. Zaroveni sa ku kandlom po kaZdom
zvicSeni rozliSenia pridaju kanaly z l'avej strany, ¢o
zarucuje Ze sa nestratia detaily v obrazku. Architektuira
obsahuje v l'avej Casti na kazdej trovni niekolko rezi-
duélnych blokov. V pravej Casti sa nachadzaju bloky
pozostdvajice z konvolu¢nych a batch-normalizacnych
vrstiev, kde sa po kazdom bloku zvécSuje rozliSenie
pomocou sub-pixel konvoluénej vrstvy [6] a zniZuje
sa poCet dimenzii. Architektira je zndzornend na
obrazku 3.

Pri tejto sieti je rozliSenie vstupného obrazku zvacSené
pomocou bikubickej interpolécie na potrebny rozmer
(v rdmci tejto prace je vstup zvacSeny Styrikrat). Takto
zvicSeny obriazok putuje do siete, ktord ho upravi
tak, aby bol vizudlne privetivejsi ako vstup. Tymto
spdsobom je moZné zvysif rozliSenie obrazu aj v inych
mierkach. V tejto praci bola z architektiry odstranena
prva batch-normalizaéna vrstva. Této vrstva sposobo-
vala velky rozdiel v jase ziskanych obrazkov. Problém
sa vSak podarilo len redukovat, nie dplne odstranif.

Druh4 architektira je vylepSend SRGAN [10] ar-
chitektira z prace Real-ESRGAN [7]. Jedna sa o ar-
chitektiru typu GAN [11], ktord sa sklada z diskrimin4-
tora a generatora. Pri trénovani generator umelo zvacsu-
je rozliSenie obrazkov a diskrimindtor mé za dlohu
ur¢it s akou pravdepodobnostou sa jednd o umelo
zvacSeny obrazok. Tymto spdsobom sa pocas trénovania
zdokonal'uju obe siete. Po natrénovani sa pre zvy3enie
rozliSenia obrazu pouZiva uz len generator. Architektira
generitora pozostava z konvolucnej vrstvy nasledovane;j
23 Residual in Residual Dense blokmi [12] (d alej
RRDB). Vystup z tychto blokov je s¢itany s vystupom
z prvej konvoluénej vrstvy a putuje do d alej kon-
voluénej vrstvy. Po tejto vrstve nasleduje Cast, kde sa
zvysuje rozliSenie Styrikrat pomocou sub-pixel kon-
volucnej vrstvy [6]. Na konci sa nachddzaji dve kon-
volucné vrstvy, kde druhd z nich vytvori findlny obrazok
s poZadovanym poctom kandlov. Architektdra generdto-
ra je zndzornend na obrazku 4.

Pri architektuire diskriminétora de o transformdciu VGG
[13] siete do tvaru U-Net. Celkovo obsahuje 10 kon-
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Obrazok 3. Architektira siete RUnet. Modré Stvoréeky na l'avej strane predstavujui rezidudlne bloky. V kazdom
bloku je zmes konvolu¢nych a batch-normalizanych vrstiev. Zelené Sipky predstavuju sub-pixel konvolucné

s v/

vrstvy. Cervend §ipka v pravej hornej &asti obrazku oznaluje batch-normaliza&nd vrstvu, ktord bola v tejto préci

odstranena. Obrazok prevzaty z [5].

voluénych vrstiev, kde 2., 3. a 4. maja za dlohu
zmengif vysku a $irku priznakovej mapy a zvySit pocet
kandlov. Funguje to rovnako ako pri sietach VGG -
nastavenim parametra stride = 2 a zdvojndasobovanim
po&tu konvoluénych jadier. DalSie 3 konvolu¢né vrstvy
st nasledované zvacSenim rozliSenia dvakrat pomocou
bilinedrnej interpolécie. Tu sa opitl zvySuje rozliSenie
a zmenS$uje pocet kandlov. V tejto Casti sa pripocita
odpovedajica priznakova mapa z lavej Casti. Na konci
sa nachddzaju 3 posledné konvolucné vrstvy, kde posled-
nd z nich zniZi pocet kanélov na potrebny pocet (3 pre
RGB a 1 pre Ciernobiele obrazky). Diskriminétor je
takto schopny ur¢it gradientnd spiitnd vizbu aj pre
lokédlne Casti obrazkov.

Pri trénovani sieti typu GAN st potrebné chybové
funkcie pre diskrimindtor aj generator. V tomto pripade
je chybova funkcia generdtora vdhovanym stctom
priznakovej chybovej funkcie popisanej v rovnici 6
a nasledovnej rovnice [12]:

LRa —

2= Ex[log(1 Dra(Xr;X))]

- ey
Ex;[10g(Dra(Xf;Xr))];

kde x; = G(X;) a X; je vstupny obrazok s nizkym rozli-
Senim a X, redlny obrazok s vysokym rozliSenim. Dr,
znali Relativistic average Discriminator RaD [15] a
operacia E[ ] vyjadruje priemernd hodnotu vsetkych
trénovacich dit v danom mini-batchi. Celkova chyba

generatora je teda definovana ako:

Lgen=ILp+L3 )
kde L, je priznakova chybova funkcia popisand d alej
v rovnici 6 a Lga je adverzaridlna Cast chybovej funkcie
popisand v prechddzajicej rovnici 1. Chybova funkcia
diskrimindtora je v podobnom tvare [12]:

LRa = Ex [109(Dra(Xr; X1))]

- 3)
Ex,[log(1  Dra(Xf:xr))];

kde je vyznam symbolov zhodny s predchadzajicou
rovnicou.

4. Metriky a chyboveé funkcie

V praci su vysledky vyhodnocované pomocou dvojice
metrik, ktoré sa pri tlohe zvysenia rozliSenia obrazu
pouzivaju. Pri trénovani bola vSak pouZita priznakova
chybovad funkcia, ktora viac odpovedd vnimaniu ludské-
ho oka. Chybové funkcie generatoru a diskriminatoru
su Specifické pre trénovanie sieti typu GAN a boli
popisané v Casti 3.

4.1 Metriky
Pri dlohe zvySenia rozliSenia obrazu sa Casto vyuZivaji
dve metriky. Prvou z nich je Peak-Signal-to-Noise



Obrazok 4. Architektira genesitora. Zobrazuje celkdvarchitekfiru a vrutro RRDB blokov. V kadom RRDB
bloku sa nacadzaji 3 bloky, kde kady z nich obsahuje 5 konvotunych vrstiev, kde & vstupy a ystupy
prepojete podobne ako pri plne prepojenej vrstve (amgnsg. Obrazok prevzat z [14].

Ratio (PSNR):

SZ

PSNRx;y) = 10 log;q MSEXY) (4

kdeSje maximalna mana hodnota pixlu na obzku,
aMSHE(x;y) je mean squared errgodvodreho a Wstup-
ného obazku. Maximéalna hodnota pixlu pre 8 bitgv
obrazok v odtienisedej je 255. Olazky je mané
normalizovatdo intervalu< 0;1>.

Druhou jeStructural Similarity(SSIM):

S — (2mmy + Cp)(2sxy + Cp)
SSIMxy) = (Mg + NP+ Cp)(sZ+s3+Cy)’
kde my amu, si stred@ hodnoty obaizkov,sy a
Sy sl standardé odclylky obrazkov,syy je korehcia
medzi obazkami a koe cientyC; sl mak korstanty,
ktoré zabezpeuju stabilré riesenie v pipade,ze sa
menovatelzlomku blzi k nule.

®)

4.2 Chybov é funkcie

Prznakowa (feature-wise) chyb@funkcia tie nazva-
na akoPerceptual los$16] aleboVGG losq10]. Fun-
guje na aklade vzdialenosti medzi vektormi skygh
vrstiev siet urcernych natlohu klasi kacie, napklad
siete VGG [L3]. Oproti klasick/m chybowym funkciam,
ktoré porovravajl vystup z neubnovej siete a odpove-
dajuci obrazok s vysolgm rozlserim bod po bode, je
pr'znakowa chybowa funkcia schopaporovnabbrazky
viac tak/m spdsobom, ako to vima ludske oko. Je
de novanm ako [10]:

ISR
VGGH;| —

W Hij
é é (fi;j(|HR)x;y fi;j(quULR))X;y)z;
x=1y=1

(6)

1
W jH;;

kdef ;.j je prznakow vektor Zskary z j-tej konvolicie
(po aktivacnej funkcii) pred-tou maxpooling vrstvou
siete VGG19. Ide teda o euklidovsk/zdialenost
pr'znakovch vektorov rekostruovareho obazku

G (I'P)xy a refereeného HR obazkul"R. W.; a
Hi;j predstavuj rozmery piznakowch vektorov si-
ete VGG. V paci [7] rozsTili t ito chybowi funkciu.
Rozsrenie spa’va v pouzit” vystupu z viacerch vrstiev
siete VGG a spdtanie ich \ahovareho fictu.

Tato chybowa funkcia bola upravenv praci [12], kde
autori zistili, ze je lesie powit vektory zo skryych
vrstiev pred aktivanou funkciou siete VGG, prete
aktivacna funkcia odstni velkl castzaporrych hodrdt,
co spsob stratu inforn@cie. V tejto paci je powita
takto upravea funkcia na aklade pace pace [12]:

Lp= Koo [+ hLa(xy); 7)
kdelﬁg&i;j je vektor Zskary pomocou predcidzajicej

funkcie, ale pred aktivanou funkcioul; je L1 vzdi-
alenostmedzi @vodrym a wstuprym obrazkom ah
je koe cient pre vy\azeniecast chybovej funkcie.

Neurdnowe siete a procesénovania boli implemento-
varé pomocou frameworku TensorFlow 2.0Nac’tanie
surovych dat je implementovaimpomocou
tf.data.Dataset 2, kde sa za behu vykéwa aug-
men#cia a aj spomenyidegradany proces tenovaéch
obrazkov. Poradie oldizkov v ténovacej dtovej sade
je pri kazdej epoche ahodne premeare. Metriky
a chyboe funkcie $I pocas ténovania ukladando

https:/www.tensorflow.org/
2https://www.tensorflow.org/api_docs/
python/tf/data/Dataset



Obrazok 5. Vysledky sietESRGAN. Pry obrazok je v fbvodnom roZlsen pred 4-rasobriym zmerserim.
Potom nasleduje #&zsenie pomocou bikubickej intergaie, pomocou siete ESRGAN s 30% (ESRGAN 0.3) a
80% (ESRGAN 0.8) zsumerych trenovaéch obidzkov. Pod oklxizkami §i odpovedajce hodnoty metk PSNR

a SSIM. Obazky je vhod# si priblzit pre leiu viditelnost

TensorBoard, ktory poskytuje aj vizualiaciu /chto
dat.

V ramci experimentov boli porovnérdve spomenét
architektiry RUnet a ESRGAN. Pri oboch architékt
rach boli vykonag experimenty sastaverim pravde-
Shttps://www.tensorflow.org/tensorboard podobnosti s ktorou sa do zmeserych obé&zkov




Obrazok 6. Vysledky sietRUnet. Pry obrazok je v fovodnom roZlseri pred 4-rasobiym zmerserim. Potom

nasleduje zecsenie pomocou bikubickej intergie, pomocou siete RUnet s 30% (RUnet 0.3) a 80% (RUnet

0.8) zaumerych trenovaéch obidzkov. Pod okixizkami §1 odpoveddjce hodnoty metk PSNR a SSIM.

Obrazky je vhode si priblzit pre legsiu viditelnost

prida umely poissonovsum. Vyhodnotenie bolo
vykonare na testovacejatovej sade, ktérbola ricne
vytvorera a obsahuje 6 katégi obrazkov, prcom pri
trénovanbola pouwita len kate@ria mikro-mechanick
zariadenia a elekbdy. Architektira RUnet bola &no-
vara pomocou penakovej chybovej funkcie péganej
v rovnici 7. Druha architekiira vywz'vala tiez tito chy-
bowu funkciu s kombiacii s GAN chybovou funkciou

6.1 Parametre architektiry RUnet pouzit
experimentoch

é pri

Pri tréenovansiete RUnet bolo potrelénpredténovat
siet (na 2 iteaciach) s poait'm parametrd = 150v

pr'znakovej chybovej funkcii , popsanej v rovnici 7.
Bez tohto predé&novania siehebola schopavytvarat
zmysluplré obé&zky. Potom nasledovaloémovanie

popsanou v rovniciach 1 a 3. Hodnoty parametrov bolP0Zosavajice z 30 iteacii s parametronh = 1, co

zisteré experimerdtine. V tabuke 1 €1 ohodnotea

zarwovalo,ze L1 vzdialenospredstavovala zhruba

oba modely pomocou mé&rPSNR a SSIM. Pre poroy- 5% hodnoty chybovej funkcié . Velkost jedne;

nanie sa tu naéuzajl aj hodnoty, kedy bol ofazok
zvacsery pomocou bikubickej interpatie. \setky
vysledky z testovacej sadyislostup@ na Google
Drive “.

4https://bit.ly/excel2022_SuperResolution

davky (batch-size) bola nastav&na 16. Bola pazita
metda wcenia stochasti@ho gradienteho zostupu,
konkrétne optimalizoval verzia Adam. Koe cient
ucenia bol nastavgma hodnot®:001a kazdl iteraciu
sa zmenoval 0 5%. Architekira bola najprv &novam
na zwsen rozl senia 4-kat, z rozlsenial28 128px



	Úvod
	Vytvorenie dátovej sady
	Použité architektúry
	Metriky a chybové funkcie
	Implementácia
	Experimenty
	Záver
	Literatúra

