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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 elektronovych 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

odstranif vacSiu Cast Sumu, pokial sa na tento pa-
rameter prihliadne pri samotnom trénovani. Dal$im

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] pouzita 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 Instititu
CNR-IOM [9]. Této 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 x 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 Institiitu 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 x 128 px, kde odpovedajici obrazok s vysokym
rozliSenim ma4 rozliSenie 512 x 512 px. Pri vytvarani
trénovacieho vzorku je vybrany nahodny vyrez o vel-
kosti 512 x 512 px, na ktory sd pouZité augmentécie:

* ndhodny vyrez (512 x 512 px) z celého obrazku
(1024 x 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 zviacSené
pomocou bikubickej interpolacie 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 préaci bola z architektiry odstranena
prva batch-normaliza¢na vrstva. Této vrstva spdsobo-
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 $irku priznakovej mapy a zvySit pocet
kandlov. Funguje to rovnako ako pri sietach VGG -
nastavenim parametra stride = 2 a zdvojndsobovanim
po&tu konvoluénych jadier. DalSie 3 konvolu¢né vrstvy
st nasledované zvacSenim rozliSenia dvakrat pomocou
bilinedrnej interpolécie. Tu sa opitl zvySuje rozliSenie
a zmenS$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]:

ng;a = _EerIOg(l —DRa(xraxf))I

(1
_Exf [lOg(DRa(Xf,Xr))],

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

generatora je teda definovana ako:

%en = Agp "I_LRa’ (2)
kde &), je priznakova chybova funkcia popisand d alej
v rovnici 6 a LR je adverzaridlna &ast chybovej funkcie
popisand v prechddzajicej rovnici 1. Chybova funkcia
diskrimindtora je v podobnom tvare [12]:

L} = —F,, [log(DRa(xr,xf))]

3
K, [10g(1 — Dra(xs3))) )

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
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Ratio (PSNR):

SZ

4

MSE(JCJ)) @

kde S je maximélna moZnd hodnota pixlu na obrdzku,
aMSE(x,y) je mean squared error pdvodného a vystup-
ného obrazku. Maximalna hodnota pixlu pre 8 bitovy
obrazok v odtieni Sedej je 255. Obrazky je mozZné
normalizovat do intervalu < 0,1 >.

Druhou je Structural Similarity (SSIM):

2ty +C1) (205 +6)
(Mi + 3 +C)(0F + 07 +Cr)
kde u, a mu, su stredné hodnoty obrazkov, oy a
o, su Standardné odchylky obréazkov, oy, je koreldcia
medzi obrazkami a koeficienty C; si malé konStanty,
ktoré zabezpecuju stabilné rieSenie v pripade, Ze sa
menovatel zlomku bliZi k nule.

SSIM (x,y) =

, )

4.2 Chybové funkcie

Priznakové (feature-wise) chybovéd funkcia tieZ nazyva-
nd ako Perceptual loss [16] alebo VGG loss [10]. Fun-
guje na zéklade vzdialenosti medzi vektormi skrytych

vrstiev sieti uréenych na dlohu klasifikécie, napriklad

siete VGG [13]. Oproti klasickym chybovym funkcidm,
ktoré porovndvaji vystup z neurénovej siete a odpove-
dajtci obrazok s vysokym rozliSenim bod po bode, je

priznakové chybovd funkcia schopnd porovnat obrazky

viac takym spdsobom, ako to vnima l'udské oko. Je

definovana ako [10]:

ZSR _
VGGlij =

1 Wi Hij

W, iH; j 241 z:l(q)ivj(IHR)x,y - ¢i7j(G9c; (ILR))x,y)zv
L, L] x=1y=
(6)

Dense). Obrazok prevzaty z [14].

kde ¢; ; je priznakovy vektor ziskany z j-tej konvoliicie
(po aktivacnej funkcii) pred i-tou maxpooling vrstvou
siete VGG19. Ide teda o euklidovskd vzdialenost
priznakovych vektorov rekonStruovaného obrizku
Ge, (I'®), y a referentného HR obrazku I7R. W, ; a
H; ; predstavuji rozmery priznakovych vektorov si-
ete VGG. V préci [7] rozsirili tato chybovu funkciu.
RozSirenie spociva v pouZiti vystupu z viacerych vrstiev
siete VGG a spocitanie ich vdhovaného suctu.

Tato chybova funkcia bola upravena v praci [12], kde
autori zistili, Ze je lepSie pouzif vektory zo skrytych
vrstiev pred aktivacnou funkciou siete VGG, pretoze
aktiva¢nd funkcia odstrdni velkd &ast zdpornych hodnot,
¢o spdsobi stratu informadcie. V tejto praci je pouZita
takto upravend funkcia na zaklade prace prace [12]:

(N

Zp = l\s;léG/i,j +nLi(x,y),

kde Z‘S,%G Ji.j je vektor ziskany pomocou predchddzajicej
funkcie, ale pred aktivacnou funkciou, L; je L1 vzdi-
alenost medzi povodnym a vystupnym obrdzkom a n

je koeficient pre vyvazenie Casti chybovej funkcie.

Neurénové siete a proces trénovania boli implemento-
vané pomocou frameworku TensorFlow 2.0 '. Nagitanie
surovych dat je implementované pomocou
tf.data.Dataset 2, kde sa za behu vykondva aug-
mentécia a aj spomenuty degradacny proces trénovacich
obrazkov. Poradie obrazkov v trénovacej datovej sade
je pri kazdej epoche ndhodne premiesané. Metriky
a chybové funkcie st pocas trénovania ukladané do

1https ://www.tensorflow.org/
2https://www.tensorflow.org/api_docs/
python/tf/data/Dataset
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Obrazok 5. Vysledky sieti ESRGAN. Prvy obrazok je v podvodnom rozliSeni pred 4-ndsobnym zmensenim.
Potom nasleduje zvicsenie pomocou bikubickej interpolécie, pomocou siete ESRGAN s 30% (ESRGAN 0.3) a
80% (ESRGAN 0.8) zaSumenych trénovacich obrazkov. Pod obrazkami st odpovedajice hodnoty metrik PSNR
a SSIM. Obrazky je vhodné si pribliZit pre lepSiu viditelnost.

TensorBoard *, ktory poskytuje aj vizualizdciu tychto |51 = o[- 5311014

dat.

V ramci experimentov boli porovnané dve spomenuté
architektiry RUnet a ESRGAN. Pri oboch architektd-
rach boli vykonané experimenty s nastavenim pravde-
3https://www.tensorflow.org/tensorboard podobnosti, s ktorou sa do zmensenych obrazkov
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Obrazok 6. Vysledky sieti RUnet. Prvy obrazok je v pdvodnom rozliSeni pred 4-ndsobnym zmensenim. Potom
nasleduje zvicsenie pomocou bikubickej interpolacie, pomocou siete RUnet s 30% (RUnet 0.3) a 80% (RUnet
0.8) zaSumenych trénovacich obrazkov. Pod obrazkami si odpovedajice hodnoty metrik PSNR a SSIM.

Obrazky je vhodné si pribliZit pre lepsiu viditeInost.

prida umely poissonov Sum. Vyhodnotenie bolo
vykonané na testovacej datovej sade, ktord bola ru¢ne
vytvorend a obsahuje 6 kategdrii obrazkov, priCom pri
trénovani bola pouZitd len kategdria mikro-mechanické
zariadenia a elektrdy. Architektira RUnet bola tréno-
vana pomocou priznakovej chybovej funkcie popisanej
v rovnici 7. Druh4 architektdra vyuZivala tieZ tito chy-
bovi funkciu s kombindcii s GAN chybovou funkciou
popisanou v rovniciach 1 a 3. Hodnoty parametrov boli
zistené experimentélne. V tabulke 1 si ohodnotené
oba modely pomocou metrik PSNR a SSIM. Pre porov-
nanie sa tu nachiadzaji aj hodnoty, kedy bol obrdzok
zvacseny pomocou bikubickej interpolacie. Vsetky
vysledky z testovacej sady su dostupné na Google

Drive *.

https://bit.ly/excel2022_SuperResolution

6.1 Parametre architektury RUnet pouzité pri
experimentoch

Pri trénovani siete RUnet bolo potrebné predtrénovat
sief (na 2 iterdcidch) s pouZitim parametra n = 150 v
priznakovej chybovej funkcii I, popisanej v rovnici 7.
Bez tohto predtrénovania sief nebola schopna vytvdrat
zmysluplné obrazky. Potom nasledovalo trénovanie
pozostavajice z 30 iteracii s parametrom 11 = 1, ¢o
zarucovalo, Ze L1 vzdialenost predstavovala zhruba
5% hodnoty chybovej funkcie LL,. Velkost jednej
davky (batch-size) bola nastavend na 16. Bola pouZita
metdda ucenia stochastického gradientného zostupu,
konkrétne optimalizovand verzia Adam. Koeficient
ucenia bol nastaveny na hodnotu 0.001 a kazd iterdciu
sa zmenSoval 0 5%. Architektira bola najprv trénovana
na zvyseni rozliSenia 4-krat, z rozliSenia 128 x 128 px
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PSNR,, | PSNR, |SSIM,, |SSIM,

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(21.33dB |22.19dB |0.321 |0.425
Bicubic|22.90 dB |24.97 dB | 0.418 |0.611

Tabulka 1. Vysledky architektir RUnet a ESRGAN
pre testovaciu Cast datasetu. Desatinné &islo za
nazvom siete znamend pravdepodobnost, Ze do
trénovacieho obrazku bol pridany poissonov Sum.
Dolny index pri metrike m znamena, Ze je to
testovacia kategoria je zhodnd s trénovacou (v tomto
pripade mikro-mechanické zariadenia a elektrdédy).
Dolny index o znamen4, Ze sa jedna o priemernu
hodnotu zo zvy$nych kategdrii snimok, ktoré si
rozdielne od trénovacej kategorie.

na 512 x 512 px. Pri tomto trénovani vSak vysledky
vyzerali takmer identicky s vysledkami bikubickej in-
terpolacie. Preto bolo trénovanie vykonané na polovic-
nom rozliSenti, t.j. z rozliSenia 64 X 64 px na

256 x 256 px.

6.2 Parametre architektury ESRGAN pouzité
pri experimentoch

Pri trénovani ESRGAN bol nastaveny parameter 11 = 1.
To zarucilo, Ze L1 vzdialenost predstavovala zhruba
podobne, 5% hodnoty priznakovej chybovej funkcie.
Parameter A v celkovej chybe generatora (rovnica 2)
bola nastaveny na 0.1 a predstavovala asi 70% celkovej
chyby generatora. Diskriminédtor nepouZival Ziadne
vahovanie pri chybovej funkcii. Sief ESRGAN bola
trénovand na zvySeni rozliSenia 4x, z rozliSenia 128 x
128 px na 512 x 512 px. V tomto pripade nebolo
treba experimentovat so zmenSovanim trénovacich
obrazkov ako pri sieti RUnet. Pri trénovacom procese
bol najskor predtrénovany generator na 30 iteraciach
s L1 chybovou funkciou. Potom sa k nemu pridal aj
diskrimindtor a chybova funkcia sa vymenila za kom-
pletni chybovi funkciu z rovnice 2 a trénovaci pro-
ces pokracoval d'al§imi 20 iterdciami. Pri uceni bola
pouZitd rovnakd metdda gradientného zostupu ako pri
sieti RUnet, koeficient u¢enia bol ale inicializovany na
hodnotu 0.0001.

6.3 Parametre degradacného procesu
trénovacich dat

Pri nacitani trénovacich dét sa pouZiva dvoj droviiovy
degradacny proces s nasledujicimi parametrami.
Rozostrenie gaussovskym filtrom - velkost hrany
Stvorcového filtra bola pri oboch drovniach ndhodne
vybrand spomedzi hodndt: 7,9,11,13,15,17.
Nédhodna zmena velkosti - metéda bola nahodne vy-

brana spomedzi hodnét: ndhodny sused, bilinedrna
a bikubickd. Obrazok bud bol ndhodne zvicseny s
pravdepodobnostou 20% v mierke z intervalu (1;1.5),
alebo bol ndhodne zmenseny s pravdepodobnostou
70% v mierke z intervalu (0.15; 1), alebo bola ponecha-
na povodna velkost s pravdepodobnosfou 10%. V
druhej tdrovni boli pravdepodobnosti 30%, 40% a 30%
aintervaly (1;1.2) a (0.3;1) v rovnakom poradi.
Pridanie poissonovho Sumu - pravdepodobnost prida-
nia Sumu bola 0.3 alebo 0.8 v oboch tirovniach podl'a
experimentu a miera Sumu bola upravend vyndsobenim
s ¢islom z intervalu (0.05;2.0) v prvej Grovni a
(0.05;1.5) v druhej trovni.

JPEG kompresia - na koniec bola zmenena kvalita
JPEG kompresie ndhodnou hodnotou z intervalu
(70;95) v oboch trovniach.

6.4 Vysledky architektury RUnet

Pri trénovani sief trpi viditelnou zmenou celkového
jasu obrazkov. Preto bolo experimentované aj s odstra-
nenim rdznych batch-normalizaénych vrstiev. NeZiaduci
efekt sa podarilo redukovat odstranenim prvej batch-
normalizalnej vrstvy v sieti. Natrénovana sief RUnet
pri pouziti Sumu v 80% trénovacich obrazkov dosiahla
lepSie hodnoty metrik PSNR a SSIM ako sief ESR-
GAN. Pri pouziti Sumu v 30% su zas vysledky horsie
oproti sieti ESRGAN. Obrazky maju ¢asto vSak velmi
podobny charakter ako obrazky vytvorené pomocou
bikubickej interpoldcie. Nevyhodou tejto siete je, Ze jej
vystup dost zdvisi od samotnej bikubickej interpolacie.
V niektorych pripadoch je sief schopné redukovat Sum
v malej miere (napr. v 1. alebo 3. riadku v obrdzku 0).
Malé zlepsSenie voci bikubickej interpolécii je mozné
sledovat pri zvySeni rozliSenia naozaj malych snimok
(s rozmermi okolo 100 x 100 px), ako je mozné vidief
na obrdzku 7. Pri pouZiti Sumu len v 30% trénovacej
sady sa v obrazkoch Sum neredukuje takmer vobec, siet
sa skor snazi ,zvyrazni{“ hrany aby posobili ostrejsie.

6.5 Vysledky architektury ESRGAN

Hodnoty metrik PSNR a SSIM si o nieco nizsie ako
pri bikubickej interpolécii. Vysledné obrazky vsak
pOsobia ostrejSie (podla subjektivneho ndzoru autora),
ako je mozné vidief na obrdzku 5. Pri trénovani,
kde bol sum pridavany do 80% obrazkov trénovacej
prirodzene, vo velkej miere, zaSumenych obrazkov,
vznikajd vSak pri tom zaujimavé artefakty, kedy sa
sief snazi v Sume ndjst nejaké vzory. M4 to viak aj
neziaduci efekt, kedy sief v tomto pripade odstrani
vel'ki Cast drobnych detailov. Priklady je mozZné vidief
na obrazku 8.

Sief netrpi nechcenym znizovanim jasu (priemerne;j
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Obrazok 7. Zlepsenie kvality voci bikubickej
interpolacii na malom obrazku pomocou siete RUnet.
Obrazok mal nizke rozliSenie 72 x 72 px a bol
zvi&Seny 4-krat. Obrdzok je vhodné si priblizit.

hodnoty) snimok ako tomu bolo v pripade siete RUnet.

Cielom prace bolo vytvorit ddtovd sadu a navrhnit
architektiru neurénovej siete, ktord md za dlohu zvysit
rozliSenie obrazu z elektrénového mikroskopu. V
préci boli natrénované a porovnanych dve architektiiry
neurénovych sieti na vytvorenej ditovej sade.

Lepsie vysledky z vybranych architektir dosahuje
sief RUnet, priemernd hodnota metriky PSNR pre dve
varianty siete dosahuje hodnotu 22.67 dB. Tato hod-
nota je niZSia oproti bikubickej interpolécii o 1.26 dB.
Ako bolo vsak ukdzané vo viacerych pracach predtym
[10], [12], [5], tdto metrika neodpovedd vnimaniu
Tudského oka. Obréazky zo siete RUnet nevyzeraju
tak dobre, ako obrazky zo siete ESRGAN. Ci niektord
sief natrénovana v tejto praci je schopna lepsie zvysit
rozliSenie snimok z elektronového mikroskopu ako
bikubickd interpoldcia, nechava autor na Citatela.

Vysledky prace ukazali, Ze je mozZné zvysif rozlise-
nie snimok z elektrénovych mikroskopov a zrychlif tak
samotny proces akvizicie vd aka tomu, Ze snimok je
dostatujtice zhotovif v nizSom rozliSeni a nasledne ho
zvilsit pomocou neurénovej siete. Vd aka tejto casova
tispore je mozné predist k poskodeniu alebo nabijaniu
samotného preparétu. Sief je tieZ schopna odstranif aj
vicSie mnoZstvo Sumu, ma to vSak svoje nevyhody.

V ramci prace bol prisltibeny redlny dataset od
firmy TESCAN Brno, sro, ktory bude moZné pouZit na
d al3ie experimentovanie. Dataset ziskany z realnych

SPeE =

T

Obrazok 8. Odstranovanie Sumu a drobnych detailov
siete ESRGAN, pri trénovani s priddvanim
poissonovho Sumu do 80% obrazkov trénovacej sady.
Pri prirodzene zaSumenom obrizku (obrazok hore
vlavo) sa sief snaZzi Sum odstréanif (obrdzok hore
vpravo), ale vznikajd pri tom drobné artefakty
imitujtce textdru. NeZiaduci jav v tomto nastaveni
trénovacieho procesu je, Ze siet zdroveii odstrafiuje
malé detaily (obrazky dole, vlavo pdvodny, vpravo
vystup siete), ktoré sa pri zniZeni rozliSenia
povodného obrazku do velkej miery znicia a pre sief
poOsobia ako Sum. Obrazok je vhodné si priblizif.

dat by nebolo nutné umelo podvzorkovat, tym by de-
graddcia na snimkach s nizkym rozliSenim viac odpove-
dala redlnym pripadom. Dalej je mozné v préci exper-
imentovaf s nastavenim mnoZstva parametrov, &i uz
pri trénovani, alebo vytvarani umelo degradovanych
obrazkov s nizkym rozliSenim.

V budicnosti je mozné vyuzit vytvorené datové
sady a d'alej experimentovat s rdznymi neurénovymi
siefami. Je mozné skusif iné druhy architektdr, chy-
bovych funkecii, alebo augmentécie dat. Najdena datova
sada a jej Giprava moZu v budicnosti pomdct vyskum-
nikom vo vylepSovani kvality zvySenia rozliSenia obrazu
a odstrafiovania Sumu snimok ziskanych elektrénovym
mikroskopom.

Chcel by som pod akovaf veddcemu diplomovej préce,
doktorovi Michalovi Spané&lovi za poskytnuté inform4-
cie a materidly. Dalej by som chcel pod akovat firme
TESCAN Brno, sro za poskytnutie ndhl'adu do prace s
elektronovymi mikroskopmi. TieZ chcem pod akovat
firme TESCAN 3DIM, sro za navrhnutie zadania, spros-



tredkovanie komunikacie s firmou TESCAN Brno, sro
a za odborné konzultacie. Computational resources
were supplied by the project e-Infrastruktura CZ” (e-
INFRA CZ LM2018140 ) supported by the Ministry
of Education, Youth and Sports of the Czech Republic.
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