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Zvýšenie rozlı́šenia snı́mok z elektrónového
mikroskopu pomocou neurónových sietı́
Bc. Tomáš Mojžiš*

Abstrakt
Ciel’om tejto práce je vytvorit’ neurónovú siet’, schopnú zvýšit’ rozlı́šenie zı́skaných snı́mok z
elektrónového mikroskopu. Takáto úprava snı́mok by ul’ahčila prácu operátorovi mikroskopu tým, že
by zlepšila vizuálnu kvalitu snı́mok vytvorených pri nı́zkom rozlı́šenı́ a znı́žila by tak potrebný čas
na zhotovenie týchto snı́mok.
V rámci riešenia problému bola nájdená a upravená dátová sada pozostávajúca z obrázkov
zı́skaných elektrónovým mikroskopom dostupných na internete. Z dôvodu malého množstva
takýchto obrázkov bolo nutné dátovú sadu augmentovat’. Realizované riešenie využı́va architektúry
dvoch neurónových sietı́, jednej typu U-Net a druhej typu GAN, a porovnáva ich vlastnosti a výsledky.
Okrem zvýšenia rozlı́šenia sa neurónové siete snažia redukovat’ šum, ktorý vzniká prirodzene pri
vytváranı́ snı́mok elektrónovým mikroskopom.
Najlepšie výsledky dosiahla architektúra neurónovej siete ESRGAN. Je schopná vytvorit’ obrázok
s ostrejšı́mi hranami a menšı́m množstvom šumu ako obrázky vytvorené pomocou bikubickej
interpolácie. Na testovacej časti dátovej sady, kde sa nachádzali obrázky z odlišnej kategórie
snı́mok ako v trénovacej časti, siet’ dosiahla hodnotu PSNR rovnú 23.46 dB.
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1. Úvod

Zı́skanie vizuálne pekných snı́mok z elektrónového
mikroskopu je náročný proces. Operátor musı́ najskôr
nájst’ správnu čast’ vzorky v náhl’adovom okne. Obraz
v tomto okne obsahuje vel’ké množstvo šumu a je často
v malom rozlı́šenı́. Tu sa nachádza priestor na využitie
neurónových sietı́ pre zvýšenie kvality tohto obrazu,
aby bol operátor schopný rýchlejšie nájst’ čast vzorky,
ktorú potrebuje. Nasleduje proces akvizı́cie. Operátor
nastavı́ množstvo parametrov a spravı́ snı́mok. Často to
však nevyjde na prvý krát, pretože parametrov akvizı́cie
je mnoho. Ďalšı́m problémom je, že snı́manie vo

vysokom rozlı́šenı́ je časovo náročné, tento proces
môže trvat’ aj desiatky minút. Niektoré, najmä biolog-
ické, vzorky sa počas snı́mania nabı́jajú elektrónmi,
ktoré do nich vrážajú. Nie je možné takéto vzorky
snı́mat’ takýto dlhý časový interval, pretože by to mohlo
viest’ aj k poškodeniu preparátu. Na tomto mieste je
tiež vhodné použit’ neurónovú siet’ ako metódu zvýšenia
rozlı́šenia obrazu, aby boli výsledné obrázky vizuálne
prı́vetivejšie.

Často je riešenı́m problému nekvalitných snı́mok v
náhl’adovom okne spriemerovanie niekol’kých po sebe
idúcich snı́mok. Toto riešenie však odstráni šum, ale
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spôsobuje spomalenie celého procesu lineárne závislé
od počtu priemerovaných snı́mok. Existujú však aj
riešenia, kde sú využité neurónové siete.
V práci [1] autori použili vlastnú architektúru neurónovej
siete typu GAN, k zvýšeniu rozlı́šenia snı́mok zı́skaným
zo skenovacı́ch elektrónových mikroskopov (skr. SEM).
Využili k tomu ich vlastnú dátovú sadu pozostávajúcu
z niekol’kých tisı́cok obrázkov dvoch typov preparátov.
Autorom sa podarilo zvýšit’ rozlı́šenie dvakrát, ale bez
odstraňovania šumu.
V d’alšej práci [2] sa autori zamerali na odstránenie
šumu v obrázkoch zo skenovacieho elektrónového
mikroskopu. Natrénovali architektúru konvolučnej
neurónovej siete typu enkodér dekodér. V rámci práce
vytvorili dátovú sadu obsahujúcu viac ako 15 tisı́c
obrázkov, do ktorých pridávali umelý poissonov šum.
Siet’ dokázala odstránit’ šum aj z testovacı́ch snı́mok.
Dátová sada je verejne dostupná, avšak snı́mky nie sú
úplne kvalitné, ako je vidno na obrázku 2.
Ďalšia práca [3] sa zaoberá trénovanı́m upravenej ar-
chitektúry WavResNet [4]. Autori vytvorili vlastnú
dátovú sadu pozostávajúcu z obrázkov bunkových ja-
dier. Zvyšovali rozlı́šenie štyrikrát. Taktiež v práci
neriešili odstránenie šumu. Výslednú kvalitu štyrikrát
zväčšených obrázkov overili na úlohe segmentácie
buniek. Automatická segmentácia takto zväčšených
obrázkov mala omnoho lepšie výsledky, ako segmentá-
cia pôvodných štyrikrát menšı́ch obrázkov.

Ciel’om tejto práce je nájst’ a použit’ vhodnú dátovú
sadu, ktorá obsahuje viacero typov vzoriek, aby bolo
možné natrénovat’ neurónovú siet’ schopnú 4-násobne
zvýšit’ rozlı́šenie snı́mok väčšieho spektra rôznych
vzoriek pochádzajúcich zo skenovacieho elektrónového
mikroskopu. Zároveň sa neurónová siet’ dá použit’ na
zlepšenie kvality obrazu v náhl’adovom okne operátora,
ktoré obsahuje viac šumu. Na zı́skanej dátovej sade
sú v práci natrénované dve architektúry neurónových
sietı́.
Prvá je architektúra z práce [5]. Ide o architektúru
typu U-Net, ktorá obsahuje reziduálne bloky a sub-
pixel konvolučnú vrstvu [6] pre zvýšenie rozlı́šenia
obrazu. Druhá architektúra pochádza z práce [7]. V
tomto prı́pade sa jedná o architektúru typu GAN. Pri
trénovanı́ obidvoch architektúr bola použitá typ tzv.
prı́znaková chybová funkcia, je schopná porovnat’ vnú-
tornú reprezentáciu dvoch obrázkov a určit’ ich odlišnost’
v kombinácii s L1 vzdialenost’ou (tiež známa ako man-
hattanská vzdialenost’).

Neurónové siete natrénované v práci produkujú
obrázky, kde sú hodnoty PSNR o niečo nižšie ako pri
bikubickej interpolácii. Avšak hodnota PSNR neod-
povedá vnı́maniu obrázkov l’udským okom. Obrázky

produkované neurónovými siet’ami sú v niektorých
prı́padoch vizuálne prı́vetivejšie ako tie, ktorým rozlı́še-
nie sa zväčšı́ jednoduchou interpoláciou (podl’a názoru
autora, subjektı́vne ohodnotenie necháva autor na čitate-
l’ovi). Navyše sú neurónové siete v tejto práci schopné
odstránit’ väčšiu čast’ šumu, pokial’ sa na tento pa-
rameter prihliadne pri samotnom trénovanı́. Ďalšı́m
prı́nosom tejto práce je vytvorená dátová sada vhodná
pre d’alšie experimenty.

Obrázok 1. Porovnanie umelého pridávania šumu do
trénovacej časti dátovej sady obrázkov (horné
obrázky) a prirodzene zašumeného obrázku (dolný
obrázok) v dátovej sade.

2. Vytvorenie dátovej sady

Pri hl’adanı́ vhodného zdroja snı́mok z elektrónových
mikroskopov boli objavené dve dátové sady pozostáva-
júce zo snı́mok vytvorených skenovacı́m elektrónovým
mikroskopom. Prvou z nich je dátová sada Univerzity
Warwick [8] použitá v už spomı́nanej práci [2]. Na-
priek pomerne vysokému množstvu obrázkov je táto
dátová sada nepoužitel’ná, pretože obsahuje množstvo
snı́mok, ktoré zostrojil slabo vyškolený personál.

Druhou dátová sada patrı́ Výskumnému Inštitútu
CNR-IOM [9]. Táto dátová sada je rozdelená do vi-
acerých kategórii podl’a typu preparátu. Medzi na-
jpočetnejšie kategórie patria mikro-mechanické zari-
adenia a elektródy, nanovlákna, častice a rôzne vzorova-
né povrchy. Naprı́klad kategória mikro-mechanické
zariadenia a elektródy obsahuje 4 590 obrázkov s
rozlı́šenı́m minimálne 1024×768 px.
Spodná čast’ obrázkov však obsahuje informácie o para-



Obrázok 2. Rozdiel medzi charakterom obrázkov z
nájdených dátových sád snı́mok zostrojených
elektrónovým mikroskopom. V hornej časti sú dva
obrázky z dátovej sady Univerzity Warwick [8], v
spodnej časti sú dva obrázky z dátovej sady
Výskumnému Inštitútu CNR-IOM [9].

metroch snı́mania. Preto bolo odstránené 25% zo spod-
nej časti obrázku. Vzhl’adom na objem dátovej sady
boli implementované augmentácie trénovacej časti,
ktoré sa vykonávajú za behu, čo prináša d’alšiu náhod-
nost’ do trénovacieho procesu. Ide o kombináciu jedno-
duchých augmentácii a dvoj-úrovňovej degradácie in-
špirovanej prácou [7]. Na zvýšenie rozlı́šenia štyrikrát
je možné použit’ trénovacie obrázky o vel’kosti
128 × 128 px, kde odpovedajúci obrázok s vysokým
rozlı́šenı́m má rozlı́šenie 512×512 px. Pri vytváranı́
trénovacieho vzorku je vybraný náhodný výrez o vel’-
kosti 512×512 px, na ktorý sú použité augmentácie:

• náhodný výrez (512×512 px) z celého obrázku
(1024×768),

• zmena celkového jasu,
• zmena kontrastu,
• horizontálne a vertikálne otáčanie obrázkov.

Následne sú použité dve iterácie degradačného pro-
cesu, ktorý zahrňuje:

• rozostrenie gaussovským filtrom,
• náhodná zmena vel’kosti,
• pridanie poissonovho šumu (tento šum vzniká

pri zı́skavanı́ obrázkov z elektrónového mikrosko-
pu),

• JPEG kompresia s rôznym nastavenı́m kvality.

Tieto úpravy sa v práci [7] ukázali ako prospešné a
natrénovaná neurónová siet’ bola schopná lepšej gener-
alizácie na reálnych obrázkoch.

3. Použité architektúry

Prvou z použitých architektúr v tejto práci je architektúra
RUnet predstavená v práci [5]. Architektúry typu U-
Net sa vyznačujú dvoma čast’ami. L’avá čast’ siete
zmenšuje rozlı́šenie vstupu a zvyšuje počet kanálov
a pravá čast’ opätovne zväčšuje rozlı́šenie a zmenšuje
počet kanálov. Zároveň sa ku kanálom po každom
zväčšenı́ rozlı́šenia pridajú kanály z l’avej strany, čo
zaručuje že sa nestratia detaily v obrázku. Architektúra
obsahuje v l’avej časti na každej úrovni niekol’ko rezi-
duálnych blokov. V pravej časti sa nachádzajú bloky
pozostávajúce z konvolučných a batch-normalizačných
vrstiev, kde sa po každom bloku zväčšuje rozlı́šenie
pomocou sub-pixel konvolučnej vrstvy [6] a znižuje
sa počet dimenziı́. Architektúra je znázornená na
obrázku 3.
Pri tejto sieti je rozlı́šenie vstupného obrázku zväčšené
pomocou bikubickej interpolácie na potrebný rozmer
(v rámci tejto práce je vstup zväčšený štyrikrát). Takto
zväčšený obrázok putuje do siete, ktorá ho upravı́
tak, aby bol vizuálne prı́vetivejšı́ ako vstup. Týmto
spôsobom je možné zvýšit’ rozlı́šenie obrazu aj v iných
mierkach. V tejto práci bola z architektúry odstránená
prvá batch-normalizačná vrstva. Táto vrstva spôsobo-
vala vel’ký rozdiel v jase zı́skaných obrázkov. Problém
sa však podarilo len redukovat’, nie úplne odstránit’.

Druhá architektúra je vylepšená SRGAN [10] ar-
chitektúra z práce Real-ESRGAN [7]. Jedná sa o ar-
chitektúru typu GAN [11], ktorá sa skladá z diskriminá-
tora a generátora. Pri trénovanı́ generátor umelo zväčšu-
je rozlı́šenie obrázkov a diskriminátor má za úlohu
určit’ s akou pravdepodobnost’ou sa jedná o umelo
zväčšený obrázok. Týmto spôsobom sa počas trénovania
zdokonal’ujú obe siete. Po natrénovanı́ sa pre zvýšenie
rozlı́šenia obrazu použı́va už len generátor. Architektúra
generátora pozostáva z konvolučnej vrstvy nasledovanej
23 Residual in Residual Dense blokmi [12] (d’alej
RRDB). Výstup z týchto blokov je sčı́taný s výstupom
z prvej konvolučnej vrstvy a putuje do d’alšej kon-
volučnej vrstvy. Po tejto vrstve nasleduje čast’, kde sa
zvyšuje rozlı́šenie štyrikrát pomocou sub-pixel kon-
volučnej vrstvy [6]. Na konci sa nachádzajú dve kon-
volučné vrstvy, kde druhá z nich vytvorı́ finálny obrázok
s požadovaným počtom kanálov. Architektúra generáto-
ra je znázornená na obrázku 4.
Pri architektúre diskriminátora de o transformáciu VGG
[13] siete do tvaru U-Net. Celkovo obsahuje 10 kon-



Obrázok 3. Architektúra siete RUnet. Modré štvorčeky na l’avej strane predstavujú reziduálne bloky. V každom
bloku je zmes konvolučných a batch-normalizačných vrstiev. Zelené šı́pky predstavujú sub-pixel konvolučné
vrstvy. Červená šı́pka v pravej hornej časti obrázku označuje batch-normalizačnú vrstvu, ktorá bola v tejto práci
odstránená. Obrázok prevzatý z [5].

volučných vrstiev, kde 2., 3. a 4. majú za úlohu
zmenšit’ výšku a šı́rku prı́znakovej mapy a zvýšit’ počet
kanálov. Funguje to rovnako ako pri siet’ach VGG -
nastavenı́m parametra stride = 2 a zdvojnásobovanı́m
počtu konvolučných jadier. Ďalšie 3 konvolučné vrstvy
sú nasledované zväčšenı́m rozlı́šenia dvakrát pomocou
bilineárnej interpolácie. Tu sa opät’ zvyšuje rozlı́šenie
a zmenšuje počet kanálov. V tejto časti sa pripočı́ta
odpovedajúca prı́znaková mapa z l’avej časti. Na konci
sa nachádzajú 3 posledné konvolučné vrstvy, kde posled-
ná z nich znı́ži počet kanálov na potrebný počet (3 pre
RGB a 1 pre čiernobiele obrázky). Diskriminátor je
takto schopný určit’ gradientnú spätnú väzbu aj pre
lokálne časti obrázkov.
Pri trénovanı́ sietı́ typu GAN sú potrebné chybové
funkcie pre diskriminátor aj generátor. V tomto prı́pade
je chybová funkcia generátora váhovaným súčtom
prı́znakovej chybovej funkcie popı́sanej v rovnici 6
a nasledovnej rovnice [12]:

LRa
G =−Exr [log(1−DRa(xr,x f ))]

−Ex f [log(DRa(x f ,xr))],
(1)

kde x f = G(xi) a xi je vstupný obrázok s nı́zkym rozlı́-
šenı́m a xr reálny obrázok s vysokým rozlı́šenı́m. DRa

značı́ Relativistic average Discriminator RaD [15] a
operácia E[·] vyjadruje priemernú hodnotu všetkých
trénovacı́ch dát v danom mini-batchi. Celková chyba

generátora je teda definovaná ako:

Lgen = λLp +LRa
G , (2)

kde Lp je prı́znaková chybová funkcia popı́saná d’alej
v rovnici 6 a LRa

G je adverzariálna čast chybovej funkcie
popı́saná v prechádzajúcej rovnici 1. Chybová funkcia
diskriminátora je v podobnom tvare [12]:

LRa
D =−Exr [log(DRa(xr,x f ))]

−Ex f [log(1−DRa(x f ,xr))],
(3)

kde je význam symbolov zhodný s predchádzajúcou
rovnicou.

4. Metriky a chybové funkcie

V práci sú výsledky vyhodnocované pomocou dvojice
metrı́k, ktoré sa pri úlohe zvýšenia rozlı́šenia obrazu
použı́vajú. Pri trénovanı́ bola však použitá prı́znaková
chybová funkcia, ktorá viac odpovedá vnı́maniu l’udské-
ho oka. Chybové funkcie generátoru a diskriminátoru
sú špecifické pre trénovanie sietı́ typu GAN a boli
popı́sané v časti 3.

4.1 Metriky
Pri úlohe zvýšenia rozlı́šenia obrazu sa často využı́vajú
dve metriky. Prvou z nich je Peak-Signal-to-Noise



Obrázok 4. Architektúra generátora. Zobrazuje celkovú architektúru a vnútro RRDB blokov. V každom RRDB
bloku sa nachádzajú 3 bloky, kde každý z nich obsahuje 5 konvolučných vrstiev, kde sú vstupy a výstupy
prepojené podobne ako pri plne prepojenej vrstve (angl. Dense). Obrázok prevzatý z [14].

Ratio (PSNR):

PSNR(x,y) = 10 · log10

(
S2

MSE(x,y)

)
, (4)

kde S je maximálna možná hodnota pixlu na obrázku,
a MSE(x,y) je mean squared error pôvodného a výstup-
ného obrázku. Maximálna hodnota pixlu pre 8 bitový
obrázok v odtieni šedej je 255. Obrázky je možné
normalizovat’ do intervalu < 0,1 >.

Druhou je Structural Similarity (SSIM):

SSIM(x,y) =
(2µxµy +C1)(2σxy +C2)

(µ2
x +µ2

y +C1)(σ2
x +σ2

y +C2)
, (5)

kde µx a muy sú stredné hodnoty obrázkov, σx a
σy sú štandardné odchýlky obrázkov, σxy je korelácia
medzi obrázkami a koeficienty Ci sú malé konštanty,
ktoré zabezpečujú stabilné riešenie v prı́pade, že sa
menovatel’ zlomku blı́ži k nule.

4.2 Chybové funkcie
Prı́znaková (feature-wise) chybová funkcia tiež nazýva-
ná ako Perceptual loss [16] alebo VGG loss [10]. Fun-
guje na základe vzdialenosti medzi vektormi skrytých
vrstiev sietı́ určených na úlohu klasifikácie, naprı́klad
siete VGG [13]. Oproti klasickým chybovým funkciám,
ktoré porovnávajú výstup z neurónovej siete a odpove-
dajúci obrázok s vysokým rozlı́šenı́m bod po bode, je
prı́znaková chybová funkcia schopná porovnat’ obrázky
viac takým spôsobom, ako to vnı́ma l’udské oko. Je
definovaná ako [10]:

lSR
V GG/i, j =

1
Wi, jHi, j

Wi, j

∑
x=1

Hi, j

∑
y=1

(φi, j(IHR)x,y −φi, j(GθG(I
LR))x,y)

2,

(6)

kde φi, j je prı́znakový vektor zı́skaný z j-tej konvolúcie
(po aktivačnej funkcii) pred i-tou maxpooling vrstvou
siete VGG19. Ide teda o euklidovskú vzdialenost’
prı́znakových vektorov rekonštruovaného obrázku
GθG(I

LR)x,y a referenčného HR obrázku IHR. Wi, j a
Hi, j predstavujú rozmery prı́znakových vektorov si-
ete VGG. V práci [7] rozšı́rili túto chybovú funkciu.
Rozšı́renie spočı́va v použitı́ výstupu z viacerých vrstiev
siete VGG a spočı́tanie ich váhovaného súčtu.
Táto chybová funkcia bola upravená v práci [12], kde
autori zistili, že je lepšie použit’ vektory zo skrytých
vrstiev pred aktivačnou funkciou siete VGG, pretože
aktivačná funkcia odstráni vel’kú čast’ záporných hodnôt,
čo spôsobı́ stratu informácie. V tejto práci je použitá
takto upravená funkcia na základe práce práce [12]:

Lp = lSR
V GG/i, j +ηL1(x,y), (7)

kde lSR
V GG/i, j je vektor zı́skaný pomocou predchádzajúcej

funkcie, ale pred aktivačnou funkciou, L1 je L1 vzdi-
alenost’ medzi pôvodným a výstupným obrázkom a η

je koeficient pre vyváženie častı́ chybovej funkcie.

5. Implementácia
Neurónové siete a proces trénovania boli implemento-
vané pomocou frameworku TensorFlow 2.0 1. Načı́tanie
surových dát je implementované pomocou
tf.data.Dataset 2, kde sa za behu vykonáva aug-
mentácia a aj spomenutý degradačný proces trénovacı́ch
obrázkov. Poradie obrázkov v trénovacej dátovej sade
je pri každej epoche náhodne premiešané. Metriky
a chybové funkcie sú počas trénovania ukladané do

1https://www.tensorflow.org/
2https://www.tensorflow.org/api_docs/

python/tf/data/Dataset

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


15.69 dB ; 0.327 14.69 dB ; 0.247 14.82 dB ; 0.15

High resolution Bicubic ESRGAN 0.3 ESRGAN 0.8

25.52 dB ; 0.590 24.55 dB ; 0.521 23.01 dB ; 0.474

High resolution Bicubic ESRGAN 0.3 ESRGAN 0.8

25.65 dB ; 0.784 23.35 dB ; 0.555 21.26 dB ; 0.402

High resolution Bicubic ESRGAN 0.3 ESRGAN 0.8

22.46 dB ; 0.288 21.1 dB ; 0.206 21.85 dB ; 0.235

High resolution Bicubic ESRGAN 0.3 ESRGAN 0.8

Obrázok 5. Výsledky sietı́ ESRGAN. Prvý obrázok je v pôvodnom rozlı́šenı́ pred 4-násobným zmenšenı́m.
Potom nasleduje zväčšenie pomocou bikubickej interpolácie, pomocou siete ESRGAN s 30% (ESRGAN 0.3) a
80% (ESRGAN 0.8) zašumených trénovacı́ch obrázkov. Pod obrázkami sú odpovedajúce hodnoty metrı́k PSNR
a SSIM. Obrázky je vhodné si priblı́žit’ pre lepšiu viditel’nost’.

TensorBoard 3, ktorý poskytuje aj vizualizáciu týchto
dát.

3https://www.tensorflow.org/tensorboard

6. Experimenty

V rámci experimentov boli porovnané dve spomenuté
architektúry RUnet a ESRGAN. Pri oboch architektú-
rach boli vykonané experimenty s nastavenı́m pravde-
podobnosti, s ktorou sa do zmenšených obrázkov

https://www.tensorflow.org/tensorboard


19.11 dB ; 0.217 19.04 dB ; 0.212 14.82 dB ; 0.15

High resolution Bicubic RUnet 0.3 RUnet 0.8

19.11 dB ; 0.527 17.65 dB ; 0.519 18.92 dB ; 0.511

High resolution Bicubic RUnet 0.3 RUnet 0.8

24.51 dB ; 0.605 22.69 dB ; 0.585 23.86 dB ; 0.569

High resolution Bicubic RUnet 0.3 RUnet 0.8

Obrázok 6. Výsledky sietı́ RUnet. Prvý obrázok je v pôvodnom rozlı́šenı́ pred 4-násobným zmenšenı́m. Potom
nasleduje zväčšenie pomocou bikubickej interpolácie, pomocou siete RUnet s 30% (RUnet 0.3) a 80% (RUnet
0.8) zašumených trénovacı́ch obrázkov. Pod obrázkami sú odpovedajúce hodnoty metrı́k PSNR a SSIM.
Obrázky je vhodné si priblı́žit’ pre lepšiu viditel’nost’.

pridá umelý poissonov šum. Vyhodnotenie bolo
vykonané na testovacej dátovej sade, ktorá bola ručne
vytvorená a obsahuje 6 kategórii obrázkov, pričom pri
trénovanı́ bola použitá len kategória mikro-mechanické
zariadenia a elektródy. Architektúra RUnet bola tréno-
vaná pomocou prı́znakovej chybovej funkcie popı́sanej
v rovnici 7. Druhá architektúra využı́vala tiež túto chy-
bovú funkciu s kombinácii s GAN chybovou funkciou
popı́sanou v rovniciach 1 a 3. Hodnoty parametrov boli
zistené experimentálne. V tabul’ke 1 sú ohodnotené
oba modely pomocou metrı́k PSNR a SSIM. Pre porov-
nanie sa tu nachádzajú aj hodnoty, kedy bol obrázok
zväčšený pomocou bikubickej interpolácie. Všetky
výsledky z testovacej sady sú dostupné na Google
Drive 4.

4https://bit.ly/excel2022_SuperResolution

6.1 Parametre architektúry RUnet použité pri
experimentoch

Pri trénovanı́ siete RUnet bolo potrebné predtrénovat’
siet’ (na 2 iteráciách) s použitı́m parametra η = 150 v
prı́znakovej chybovej funkcii Lp popı́sanej v rovnici 7.
Bez tohto predtrénovania siet’ nebola schopná vytvárat’
zmysluplné obrázky. Potom nasledovalo trénovanie
pozostávajúce z 30 iterácii s parametrom η = 1, čo
zaručovalo, že L1 vzdialenost’ predstavovala zhruba
5% hodnoty chybovej funkcie Lp. Vel’kost’ jednej
dávky (batch-size) bola nastavená na 16. Bola použitá
metóda učenia stochastického gradientného zostupu,
konkrétne optimalizovaná verzia Adam. Koeficient
učenia bol nastavený na hodnotu 0.001 a každú iteráciu
sa zmenšoval o 5%. Architektúra bola najprv trénovaná
na zvýšenı́ rozlı́šenia 4-krát, z rozlı́šenia 128×128 px

https://bit.ly/excel2022_SuperResolution


PSNRm PSNRo SSIMm SSIMo
RUnet 0.3 21.29 dB 22.89 dB 0.402 0.587
RUnet 0.8 22.41 dB 24.09 dB 0.403 0.585

ESRGAN 0.3 21.69 dB 23.36 dB 0.338 0.502
ESRGAN 0.8 21.33 dB 22.19 dB 0.321 0.425

Bicubic 22.90 dB 24.97 dB 0.418 0.611
Tabul’ka 1. Výsledky architektúr RUnet a ESRGAN
pre testovaciu čast’ datasetu. Desatinné čı́slo za
názvom siete znamená pravdepodobnost’, že do
trénovacieho obrázku bol pridaný poissonov šum.
Dolný index pri metrike m znamená, že je to
testovacia kategória je zhodná s trénovacou (v tomto
prı́pade mikro-mechanické zariadenia a elektródy).
Dolný index o znamená, že sa jedná o priemernú
hodnotu zo zvyšných kategórii snı́mok, ktoré sú
rozdielne od trénovacej kategórie.

na 512× 512 px. Pri tomto trénovanı́ však výsledky
vyzerali takmer identicky s výsledkami bikubickej in-
terpolácie. Preto bolo trénovanie vykonané na polovič-
nom rozlı́šenı́, t.j. z rozlı́šenia 64×64 px na
256×256 px.

6.2 Parametre architektúry ESRGAN použité
pri experimentoch

Pri trénovanı́ ESRGAN bol nastavený parameter η = 1.
To zaručilo, že L1 vzdialenost’ predstavovala zhruba
podobne, 5% hodnoty prı́znakovej chybovej funkcie.
Parameter λ v celkovej chybe generátora (rovnica 2)
bola nastavený na 0.1 a predstavovala asi 70% celkovej
chyby generátora. Diskriminátor nepoužı́val žiadne
váhovanie pri chybovej funkcii. Siet’ ESRGAN bola
trénovaná na zvýšenı́ rozlı́šenia 4x, z rozlı́šenia 128×
128 px na 512 × 512 px. V tomto prı́pade nebolo
treba experimentovat’ so zmenšovanı́m trénovacı́ch
obrázkov ako pri sieti RUnet. Pri trénovacom procese
bol najskôr predtrénovaný generátor na 30 iteráciách
s L1 chybovou funkciou. Potom sa k nemu pridal aj
diskriminátor a chybová funkcia sa vymenila za kom-
pletnú chybovú funkciu z rovnice 2 a trénovacı́ pro-
ces pokračoval d’alšı́mi 20 iteráciami. Pri učenı́ bola
použitá rovnaká metóda gradientného zostupu ako pri
sieti RUnet, koeficient učenia bol ale inicializovaný na
hodnotu 0.0001.

6.3 Parametre degradačného procesu
trénovacı́ch dát

Pri načı́tanı́ trénovacı́ch dát sa použı́va dvoj úrovňový
degradačný proces s nasledujúcimi parametrami.
Rozostrenie gaussovským filtrom - vel’kost’ hrany
štvorcového filtra bola pri oboch úrovniach náhodne
vybraná spomedzi hodnôt: 7,9,11,13,15,17.
Náhodná zmena vel’kosti - metóda bola náhodne vy-

braná spomedzi hodnôt: náhodný sused, bilineárna
a bikubická. Obrázok bud’ bol náhodne zväčšený s
pravdepodobnost’ou 20% v mierke z intervalu (1;1.5),
alebo bol náhodne zmenšený s pravdepodobnost’ou
70% v mierke z intervalu (0.15;1), alebo bola ponecha-
ná pôvodná vel’kost’ s pravdepodobnost’ou 10%. V
druhej úrovni boli pravdepodobnosti 30%, 40% a 30%
a intervaly (1;1.2) a (0.3;1) v rovnakom poradı́.
Pridanie poissonovho šumu - pravdepodobnost’ prida-
nia šumu bola 0.3 alebo 0.8 v oboch úrovniach podl’a
experimentu a miera šumu bola upravená vynásobenı́m
s čı́slom z intervalu (0.05;2.0) v prvej úrovni a
(0.05;1.5) v druhej úrovni.
JPEG kompresia - na koniec bola zmenená kvalita
JPEG kompresie náhodnou hodnotou z intervalu
(70;95) v oboch úrovniach.

6.4 Výsledky architektúry RUnet
Pri trénovanı́ siet’ trpı́ viditel’nou zmenou celkového
jasu obrázkov. Preto bolo experimentované aj s odstrá-
nenı́m rôznych batch-normalizačných vrstiev. Nežiadúci
efekt sa podarilo redukovat’ odstránenı́m prvej batch-
normalizačnej vrstvy v sieti. Natrénovaná siet’ RUnet
pri použitı́ šumu v 80% trénovacı́ch obrázkov dosiahla
lepšie hodnoty metrı́k PSNR a SSIM ako siet’ ESR-
GAN. Pri použitı́ šumu v 30% sú zas výsledky horšie
oproti sieti ESRGAN. Obrázky majú často však vel’mi
podobný charakter ako obrázky vytvorené pomocou
bikubickej interpolácie. Nevýhodou tejto siete je, že jej
výstup dost’ závisı́ od samotnej bikubickej interpolácie.
V niektorých prı́padoch je siet’ schopná redukovat’ šum
v malej miere (napr. v 1. alebo 3. riadku v obrázku 6).
Malé zlepšenie voči bikubickej interpolácii je možné
sledovat’ pri zvýšenı́ rozlı́šenia naozaj malých snı́mok
(s rozmermi okolo 100×100 px), ako je možné vidiet’
na obrázku 7. Pri použitı́ šumu len v 30% trénovacej
sady sa v obrázkoch šum neredukuje takmer vôbec, siet’
sa skôr snažı́ ”zvýraznit’“ hrany aby pôsobili ostrejšie.

6.5 Výsledky architektúry ESRGAN
Hodnoty metrı́k PSNR a SSIM sú o niečo nižšie ako
pri bikubickej interpolácii. Výsledné obrázky však
pôsobia ostrejšie (podl’a subjektı́vneho názoru autora),
ako je možné vidiet’ na obrázku 5. Pri trénovanı́,
kde bol šum pridávaný do 80% obrázkov trénovacej
sady, je siet’ schopná odstránit’ aj väčšiu čast’ šumu v
prirodzene, vo vel’kej miere, zašumených obrázkov,
vznikajú však pri tom zaujı́mavé artefakty, kedy sa
siet’ snažı́ v šume nájst’ nejaké vzory. Má to však aj
nežiadúci efekt, kedy siet’ v tomto prı́pade odstráni
vel’kú čast’ drobných detailov. Prı́klady je možné vidiet’
na obrázku 8.
Siet’ netrpı́ nechceným znižovanı́m jasu (priemernej
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Obrázok 7. Zlepšenie kvality voči bikubickej
interpolácii na malom obrázku pomocou siete RUnet.
Obrázok mal nı́zke rozlı́šenie 72×72 px a bol
zväčšený 4-krát. Obrázok je vhodné si priblı́žit’.

hodnoty) snı́mok ako tomu bolo v prı́pade siete RUnet.

7. Záver
Ciel’om práce bolo vytvorit’ dátovú sadu a navrhnút’
architektúru neurónovej siete, ktorá má za úlohu zvýšit’
rozlı́šenie obrazu z elektrónového mikroskopu. V
práci boli natrénované a porovnaných dve architektúry
neurónových sietı́ na vytvorenej dátovej sade.

Lepšie výsledky z vybraných architektúr dosahuje
siet’ RUnet, priemerná hodnota metriky PSNR pre dve
varianty siete dosahuje hodnotu 22.67 dB. Táto hod-
nota je nižšia oproti bikubickej interpolácii o 1.26 dB.
Ako bolo však ukázané vo viacerých prácach predtým
[10], [12], [5], táto metrika neodpovedá vnı́maniu
l’udského oka. Obrázky zo siete RUnet nevyzerajú
tak dobre, ako obrázky zo siete ESRGAN. Či niektorá
siet’ natrénovaná v tejto práci je schopná lepšie zvýšit’
rozlı́šenie snı́mok z elektrónového mikroskopu ako
bikubická interpolácia, necháva autor na čitatel’a.

Výsledky práce ukázali, že je možné zvýšit’ rozlı́še-
nie snı́mok z elektrónových mikroskopov a zrýchlit’ tak
samotný proces akvizı́cie vd’aka tomu, že snı́mok je
dostačujúce zhotovit’ v nižšom rozlı́šenı́ a následne ho
zväčšit’ pomocou neurónovej siete. Vd’aka tejto časová
úspore je možné predı́st’ k poškodeniu alebo nabı́janiu
samotného preparátu. Siet’ je tiež schopná odstránit’ aj
väčšie množstvo šumu, má to však svoje nevýhody.

V rámci práce bol prisl’úbený reálny dataset od
firmy TESCAN Brno, sro, ktorý bude možné použit’ na
d’alšie experimentovanie. Dataset zı́skaný z reálnych

Obrázok 8. Odstraňovanie šumu a drobných detailov
siete ESRGAN, pri trénovanı́ s pridávanı́m
poissonovho šumu do 80% obrázkov trénovacej sady.
Pri prirodzene zašumenom obrázku (obrázok hore
vl’avo) sa siet’ snažı́ šum odstránit’ (obrázok hore
vpravo), ale vznikajú pri tom drobné artefakty
imitujúce textúru. Nežiadúci jav v tomto nastavenı́
trénovacieho procesu je, že siet’ zároveň odstraňuje
malé detaily (obrázky dole, vl’avo pôvodný, vpravo
výstup siete), ktoré sa pri znı́ženı́ rozlı́šenia
pôvodného obrázku do vel’kej miery zničia a pre siet’
pôsobia ako šum. Obrázok je vhodné si priblı́žit’.

dát by nebolo nutné umelo podvzorkovat’, tým by de-
gradácia na snı́mkach s nı́zkym rozlı́šenı́m viac odpove-
dala reálnym prı́padom. Ďalej je možné v práci exper-
imentovat’ s nastavenı́m množstva parametrov, či už
pri trénovanı́, alebo vytváranı́ umelo degradovaných
obrázkov s nı́zkym rozlı́šenı́m.

V budúcnosti je možné využit’ vytvorené dátové
sady a d’alej experimentovat’ s rôznymi neurónovými
siet’ami. Je možné skúsit’ iné druhy architektúr, chy-
bových funkciı́, alebo augmentácie dát. Nájdená dátová
sada a jej úprava môžu v budúcnosti pomôct’ výskum-
nı́kom vo vylepšovanı́ kvality zvýšenia rozlı́šenia obrazu
a odstraňovania šumu snı́mok zı́skaných elektrónovým
mikroskopom.
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