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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 = lLp + 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 geneŕatora. Zobrazuje celkovú architekt́uru a vńutro RRDB blokov. V ka�zdom RRDB
bloku sa nach́adzaj́u 3 bloky, kde ka�zdý z nich obsahuje 5 konvolu�cných vrstiev, kde śu vstupy a v́ystupy
prepojeńe podobne ako pri plne prepojenej vrstve (angl.Dense). Obŕazok prevzat́y z [14].

Ratio(PSNR):

PSNR(x;y) = 10� log10

�
S2

MSE(x;y)

�
; (4)

kdeSje maxiḿalna mo�zná hodnota pixlu na obrázku,
aMSE(x;y) jemean squared errorpôvodńeho a v́ystup-
ného obŕazku. Maxiḿalna hodnota pixlu pre 8 bitový
obŕazok v odtieni�sedej je 255. Obrázky je mo�zné
normalizovat' do intervalu< 0;1 > .

Druhou jeStructural Similarity(SSIM):

SSIM(x;y) =
(2mxmy + C1)(2sxy+ C2)

(m2
x + m2

y + C1)(s 2
x + s 2

y + C2)
; (5)

kde mx a muy sú stredńe hodnoty obŕazkov,sx a
sy sú �standardńe odch́ylky obrázkov,sxy je koreĺacia
medzi obŕazkami a koe�cientyCi sú maĺe kon�stanty,
ktoré zabezpe�cujú stabilńe rie�senie v pŕ�pade,�ze sa
menovatel' zlomku bĺ� �zi k nule.

4.2 Chybov é funkcie
Pŕ�znakov́a (feature-wise) chybová funkcia tie�z naźyva-
ná akoPerceptual loss[16] aleboVGG loss[10]. Fun-
guje na źaklade vzdialenosti medzi vektormi skrytých
vrstiev siet́� ur�ceńych naúlohu klasi�kácie, napŕ�klad
siete VGG [13]. Oproti klasicḱym chybov́ym funkcíam,
ktoré porovńavaj́u výstup z neuŕonovej siete a odpove-
dajúci obŕazok s vysoḱym rozĺ��seń�m bod po bode, je
pŕ�znakov́a chybov́a funkcia schopńa porovnat' obŕazky
viac taḱym sp̂osobom, ako to vń�ma l'udsḱe oko. Je
de�novańa ako [10]:

lSR
VGG=i; j =

1
Wi; jHi; j

Wi; j

å
x= 1

Hi; j

å
y= 1

(f i; j (IHR)x;y � f i; j (GqG(ILR)) x;y)2;

(6)

kdef i; j je pŕ�znakov́y vektor ź�skańy z j-tej konvoĺucie
(po aktiva�cnej funkcii) predi-tou maxpooling vrstvou
siete VGG19. Ide teda o euklidovskú vzdialenost'
pŕ�znakov́ych vektorov rekon�struovańeho obŕazku
GqG(ILR)x;y a referen�cného HR obŕazkuIHR. Wi; j a
Hi; j predstavuj́u rozmery pŕ�znakov́ych vektorov si-
ete VGG. V pŕaci [7] roz�ś�rili t úto chybov́u funkciu.
Roz�ś�renie spo�ć�va v pou�zit�́ výstupu z viaceŕych vrstiev
siete VGG a spo�ć�tanie ich v́ahovańeho śu�ctu.
Táto chybov́a funkcia bola upraveńa v pŕaci [12], kde
autori zistili, �ze je lep�sie pou�zit' vektory zo skryt́ych
vrstiev pred aktiva�cnou funkciou siete VGG, preto�ze
aktiva�cná funkcia odstŕani vel'kú �cast' záporńych hodn̂ot,
�co sp̂osob́� stratu inforḿacie. V tejto pŕaci je pou�zitá
takto upraveńa funkcia na źaklade pŕace pŕace [12]:

L p = lSR
VGG=i; j + hL1(x;y); (7)

kdelSR
VGG=i; j je vektor ź�skańy pomocou predch́adzaj́ucej

funkcie, ale pred aktiva�cnou funkciou,L1 je L1 vzdi-
alenost' medzi p̂ovodńym a v́ystupńym obŕazkom ah
je koe�cient pre vyv́a�zenie�cast́� chybovej funkcie.

5. Implement ácia

Neuŕonov́e siete a proces trénovania boli implemento-
vańe pomocou frameworku TensorFlow 2.01. Na�ć�tanie
surov́ych d́at je implementovańe pomocou
tf.data.Dataset 2, kde sa za behu vykonáva aug-
ment́acia a aj spomenutý degrada�cný proces tŕenovać�ch
obŕazkov. Poradie obrázkov v tŕenovacej d́atovej sade
je pri ka�zdej epoche ńahodne premie�sańe. Metriky
a chybov́e funkcie śu po�cas tŕenovania ukladańe do

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

python/tf/data/Dataset



Obrázok 5. Výsledky siet́� ESRGAN. Prv́y obŕazok je v p̂ovodnom rozĺ��seń� pred 4-ńasobńym zmen�seń�m.
Potom nasleduje zvä�c�senie pomocou bikubickej interpolácie, pomocou siete ESRGAN s 30% (ESRGAN 0.3) a
80% (ESRGAN 0.8) za�sumeńych tŕenovać�ch obŕazkov. Pod obŕazkami śu odpovedaj́uce hodnoty metr�́k PSNR
a SSIM. Obŕazky je vhodńe si pribĺ� �zit' pre lep�siu viditel'nost' .

TensorBoard3, ktorý poskytuje aj vizualiźaciu t́ychto
dát.

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

6. Experimenty

V rámci experimentov boli porovnané dve spomenuté
architekt́ury RUnet a ESRGAN. Pri oboch architektú-
rach boli vykonańe experimenty snastaveń�m pravde-
podobnosti, s ktorou sa do zmen�seńych obŕazkov



Obrázok 6. Výsledky siet́� RUnet. Prv́y obŕazok je v p̂ovodnom rozĺ��seń� pred 4-ńasobńym zmen�seń�m. Potom
nasleduje zv̈a�c�senie pomocou bikubickej interpolácie, pomocou siete RUnet s 30% (RUnet 0.3) a 80% (RUnet
0.8) za�sumeńych tŕenovać�ch obŕazkov. Pod obŕazkami śu odpovedaj́uce hodnoty metr�́k PSNR a SSIM.
Obŕazky je vhodńe si pribĺ� �zit' pre lep�siu viditel'nost' .

prid á umelý poissonov�sum. Vyhodnotenie bolo
vykonańe na testovacej d́atovej sade, ktorá bola ru�cne
vytvoreńa a obsahuje 6 kategórii obrázkov, pri�com pri
trénovań� bola pou�zitá len kateǵoria mikro-mechanicḱe
zariadenia a elektródy. Architekt́ura RUnet bola tŕeno-
vańa pomocou pŕ�znakovej chybovej funkcie pop�́sanej
v rovnici 7. Druh́a architekt́ura vyu�ź�vala tie�z túto chy-
bovú funkciu s kombińacii s GAN chybovou funkciou
poṕ�sanou v rovniciach 1 a 3. Hodnoty parametrov boli
zisteńe experiment́alne. V tabul'ke 1 śu ohodnoteńe
oba modely pomocou metr�́k PSNR a SSIM. Pre porov-
nanie sa tu nach́adzaj́u aj hodnoty, kedy bol obrázok
zvä�c�seńy pomocou bikubickej interpolácie. V�setky
výsledky z testovacej sady sú dostupńe na Google
Drive 4.

4https://bit.ly/excel2022_SuperResolution

6.1 Parametre architektúry RUnet pou�zit é pri
experimentoch

Pri trénovań� siete RUnet bolo potrebné predtŕenovat'
siet' (na 2 iteŕacíach) s pou�zit�́m parametrah = 150v
pŕ�znakovej chybovej funkciiL p poṕ�sanej v rovnici 7.
Bez tohto predtŕenovania siet' nebola schopńa vytvárat'
zmysluplńe obŕazky. Potom nasledovalo trénovanie
pozost́avaj́uce z 30 iteŕacii s parametromh = 1, �co
zaru�covalo, �ze L1 vzdialenost' predstavovala zhruba
5% hodnoty chybovej funkcieL p. Vel'kost' jednej
dávky (batch-size) bola nastavená na 16. Bola pou�zitá
met́oda u�cenia stochasticḱeho gradientńeho zostupu,
konkŕetne optimalizovańa verzia Adam. Koe�cient
u�cenia bol nastaveńy na hodnotu0:001a ka�zdú iteŕaciu
sa zmen�soval o 5%. Architekt́ura bola najprv tŕenovańa
na zv́y�seń� rozĺ��senia 4-kŕat, z rozĺ��senia128� 128px
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