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ZOZNAM SKRATIEK

Mikroskopia a modality:

SEM — Scanning Electron Microscope, Scanning Electron Microscopy
TEM — Transmission Electron Microscope, Transmission Electron Microscopy
BSE — Backscattered Electrons

SE — Secondary Electrons

EDX — Energy-Dispersive X-ray spectroscopy

XRD - X-Ray Diffraction

FIB — Focused lon Beam

Spracovanie obrazu:

BG — Background (trieda ttvarov)

BW — Black & White (trieda utvarov)

L — Light (trieda utvarov)

D — Dark (trieda utvarov)

LD — skupina oboch tried spolu: L aj D

PQ — Phase Quantification

IP — Image Processing

ML — Machine Learning

DL — Deep Learning

CV — Computer Vision

PSO — Particle Swarm Optimization

ASF — Alternate Sequential Filter

LVQ - Learning Vector Quantization

SOM - Self-Organizing Map

PNET — nazov neurénove;j siete typu MLP

MLP — MultiLayer Perceptron

GLCM - Gray Level Coocurrence Matrix

MFA — Mean Field Annealing

H — Hamiltonian

NLM — NonLocal Mean

Fxx — Feature, priznak so svojim ¢iselnym indexom XX

FxXLOG — logaritmovany priznak

FO01(0~1) — priznak s ¢iselnym indexom 01 (elevacia), nadobtdajici hodnoty 0~1 typu single

F01(0~255) — priznak s ¢iselnym indexom 01 (elevacia), nadobudajuci hodnoty 0~255 typu uint8
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UvVOoD

Materialy, ktoré si pouzivané v priemysle, sa vyznaCuju rozmanitymi vlastnostami.
Elektronova mikroskopia predstavuje jednu z foriem, ako mozno tieto vlastnosti skiimat’.
Pontka zakodovanu informaciu o skiimanom materidle v podobe mikrostruktury, ktora
odzrkadl'uje jednak chemické zloZenie ale aj procesné postupy pritomné pri vzniku ¢i
spracovani latky. Je tvorena svojimi Struktirnymi zlozkami a predstavuje informacny zdroj,
ktory je vSak potrebné dokéazat’ spravne interpretovat. Tato spravna interpretacia pozostava z
viacerych suvisiacich krokov, pri¢om medzi prvymi je segmentacia s ndslednou klasifikaciou.
Po ich tspesnom zvladnuti mozno jednotlivé Struktirne zlozky d’alej analyzovat'.

Kazda obrazova informacia je v elektronovej mikroskopii v zna¢nej miere jedinecna a preto
aj algoritmy pouzivané v praxi maja svoje osobité ¢rty a miery uspesnosti. Zvycajne je potrebné
zvazit spravny pomer medzi ¢asom potrebnym na zabezpecenie vstupnych dat, ¢asom
potrebnym na vytvorenie metddy ich spracovania ako aj ¢asom na ich samotné spracovanie a
vyhodnotenie.

Cielom prace je pontknut viaceré pristupy pre ulohu segmentovania a klasifikovania
Styroch $trukturnych zloziek Zn-Al-Mg-Sn zliatiny. Skimany material su zihané vzorky.
Vstupné data predstavuju SEM BSE obrazky vyhotovené pre rozne chemické podiely Sn v
zliatine a rozne priblizenia. Vysledkom budu obrazové masky klasifikacnych tried, ktoré
umoznia obsluhe alebo dalSiemu programovému stupfiu kvantitativne a kvalitativne

analyzovat’ mikroStrukturu.

Oznacenia obrazkov, tabuliek a rovnic v autoreferate stt zhodné s oznac¢eniami v dizertacnej
praci bez ohl'adu na ich poradie v autoreferate. Referencia Cast’ odkazuje priamo na usek

Vv dizertacnej praci, referencia kapitola odkazuje na usek v autoreferate.
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1 ZMYSEL, CIELE A VYCHODISKA

Dizerta¢na praca sa venuje problematike segmentacie a klasifikdcie SEM BSE mikroStruktar
zihanej zliatiny Zn-Al-Mg-Sn pre rozne zastipenie Sn (0, 1, 2, 3 %) a r6zne Grovne zoom (1000,
2000, 4000).

Primédrnym zmyslom dizertacnej prace je odstrdnenie tzkeho technologického miesta

sposobom znazornenym na Obr. 11:

modality porovnanie
vysledkov
XRD ... XRD .......................... O
vzorka g data
: EDX
: S data >
vzorka \
SEM BSE .
data pristupy

Obr. 11 Odstranenie uzkeho miesta a porovnanie vysledkov medzi modalitami [1]

Z technologického pohl'adu (veda o materidloch) mozno ziskat’ rieSenie dané¢ho zadania aj
inymi spdsobmi, ktoré si bezne zndme — pouzitie modalit XRD a EDX. Tieto spdsoby sa vSak
vyznacuju okrem svojich vyhod aj nevyhodami. Principidlne rozdiely medzi tromi
zobrazovacimi modalitami si ilustrované prostrednictvom Tabulka 7. XRD potvrdzuje
spravnost’ Struktirnych zloziek ale nedokéze poskytnut’ sémanticky kontext vizualnej scény —
vyhodnotenie poskytnutych XRD dat predstavuje len numerické podiely zloziek na vzorke.
Kontext chemickych prvkov (nie Struktirnych zloziek!) je poskytnuty prostrednictvom EDX

ale zase pri nizSom rozliSeni.

Tabul’ka 7 Charakteristiky jednotlivych modalit: SEM BSE, EDX, XRD [1]

Modalita  Datovy format Rozlisenie Informa¢ny obsah  Akvizi¢ny ¢as
obrazové data . kompozi¢ny ,
SEM BSE (2D matica) vysoke kontrast maly
EDX data . . 1z -
EDX (3D matica) nizke chemické prvky velky
XRD numerické data - Struktirne zlozky -
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Modalita SEM BSE poskytuje teda nasledovné vyhody:
umoziuje snimat’ vel'ka plochu
poskytuje 30x az 60x rychlejSie snimanie a vysSie rozliSenie pri porovnani s EDX

poskytuje obrazovy kontext pri porovnani s XRD

A

umoziuje spracovanie pripadnej archivnej dokumentécie pri neexistencii vzoriek

Podrobné technologické detaily tykajtice sa mikroskopie a vzoriek st uvedené v samotnej
dizerta¢nej praci.

Pri rieseni zadania boli k dispozicii dve trénovacie sady: sada A (180 snimok) a sada B (2400
snimok). Kym sada A obsahuje snimky lokacii, ktoré boli situované len v blizkosti dna kokily,

sada B obsahuje snimky lokacii rovnomerne naprie¢ celou vzorkou. Ani jedna zo sad A resp.

B neobsahuje ground-truth informdciu pre filtraciu ¢i segmentdciu s klasifikaciou.

Hlavnym ciePom dizertatnej prace je navrhnutie, implementovanie a overenie
segmentanych a klasifikaénych algoritmov SEM BSE mikrostruktir kovovej zliatiny
Zn-Al-Mg-Sn s prihliadnutim na kompromis medzi kvalitou dosiahnutych vysledkov a
Casovymi i kapacitnymi ndkladmi na ich dosiahnutie. Splnenie hlavného ciel’a je podmienené
jednotlivymi €¢iastkovymi cielP’mi:

1) Analyzujte sucasny technologicky stav v oblasti spracovania dat ziskavanych v
elektronovej mikroskopii s primarnym zameranim sa na modalitu SEM BSE.

2) Stru¢ne charakterizujte pristupy pouZité v odbornej literatire na rieSenie
analogickych uloh.

3) Na zaklade ziskanych analyz a charakteristik stanovte vyskumné okruhy. Nutnym
vyskumnym okruhom je vypracovanie casti 3 (Teodria vizualnych dat) a Casti 4 (Popis
vizudlnych dat). Zvolend zliatina nebola doteraz skiimand pri takych roznorodych
podmienkach (rovne zoom, Urovne Sn obsahu). Nasledne je umoZnené stanovenie
vyskumnych okruhov v casti 5.1 (Problematika Sumu, filtrovania a transformovania
obrazu), €asti 5.2 (Semiautomaticky algoritmus) a Casti 5.3 (Clustering).

4) Navrhnite a implementujte rozne pristupy/rieSenia pre spracovanie vizualnych dat aj
s oh’adom na ¢asové a kapacitné naklady.

5) Na zaklade navrhu, implementacie, overenia a zhodnotenia jednotlivych pristupov

Specifikujte prinosy dizertac¢nej prace.
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2 ANALYZA PROBLEMATIKY A TEORIA VIZUALNYCH DAT

Podstatny charakter snimky mikroStruktary je uréeny delom resp. elektronmi, ktoré toto delo
emituje [2]. Elektrony z luca interaguji s atdomami vzorky prostrednictvom mnoZstva
fyzikalnych procesov pod ndzvom scattering. Z tychto interakcii vznikaja: spatne odrazené
elektrony (BSE), sekundarne elektrony (SE) a rontgenove lace (xrays), ktoré nest informaciu
ohl'adom vzorky [2-5]. Rozne typy materidlov vzorky a rézne zobrazovacie modality kladu
rozne ale pritom vel'mi dblezité naroky na pripravu vzorky este predtym, ako zacne samotna
mikroskopia [6-10].

Snimanim emisii z interakcie dopadajticeho elektronového la¢a na vzorku dochadza k tvorbe
grayscale obrazku, ktory sa vyznacuje zobrazenim informacie s urcitym kontrastom [5]. Tento
komplexny proces nesie oznacenie kontrastny mechanizmus. Celkovy kontrast sa sklada v
prislusnej miere z nasledovnych zloziek: topographic, channelling a composition.

Tavenina latky bola odliata do Cu kokily s priemerom 30 mm a hibkou 20 mm. Dno kokily
bolo chladené vodou a boky kokily mali kontakt s beznym okolitym vzduchom. Efekt chladenia
vodou bol najvyraznejsi na dne kokily, nasledne sa v mensej miere prenasal aj na boky kokily.
Pri dne kokily bola spodna ¢ast’ taveniny navyse pritla¢ana tiazou vrchnej Casti taveniny (efekt
tiaze). Kokila bola zhora plne otvorena a teda tavenina tu mala kontakt s beznym okolitym
vzduchom. Vsetky vzorky pouzité pre akékol'vek fotky boli Zihané (dosiahnutie teploty 310 °C,
podrzanie teploty po dobu lhod a potom ochladenie nahlym ponorenim do chladiacej vody).
Zihanim mozZno vyrazne ovplyvnit vlastnosti materialu.

Nastavenia mikroskopu boli optimalizované pre zefektivnenie rychlosti fotenia pri
pomerne malych zvic¢Seniach — zoom 1000, 2000 a 4000. Relativne kratky skenovaci ¢as (Cas
expozicie) umoznil vyhotovit pomerne vel'ké mnozstvo obrazkov — iSlo teda o stanovenie
kompromisu medzi kvalitou obrazovej informacie a rychlostou akvizicie. Mikrostruktira
kovovych materidlov je tvorena rozlozenim a topologickym usporiadanim zfn, f4z, rozhrani a
inych defektov v troch dimenziach [11-12]. Pri spracovani mikro$truktir existuje vSeobecna
snaha 0 minimalizaciu resp. Uplné vylicenie interaktivnych zasahov zo strany obsluhy z
nasledovnych dovodov [13-17]: pracnost’, subjektivne chyby a potreba domain knowledge.

Vo vSeobecnosti mozno metddy spracovania mikroStruktir rozdelit' na: automatickeé,
semiautomatické a manualne. Je nemozné vyvinut' univerzalny algoritmus pre analyzu
vSetkych mikrostruktar [18]. Konkrétna metéda bude ovplyvnend najmi: pripravou vzorky,

snimacou technikou (mikroskop, operacny mod) a povahou materidlu. Okrem kontrastu k
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zékladnym charakteristikdm mikroskopickych obrazkov patri aj Sum a rozli¢né poSkodenia
[19].

Pri prieskume publika¢nej ¢innosti bolo zistené, ze dany material vzorky je vel'mi malo

zastupeny. Boli identifikované nasledovné trendy, naroCnosti avyzvy pri analyze
mikrostruktar. Trendy [20]: signal processing, collaborative microscopy, semi-automation,
interdisciplinary cooperation. Naro¢nosti [21]: variabilita textur atvarov, fragmentované
objekty a nejasné kontary, nerovnaké percentualne zastipenie tried, absencia prior kontext.
Vyzvy [21]: priprava trénovacich dat pre DL, nasadenie predtrénovanych DL modelov,
zdielanie datovych sad, poskytnutie open-source kodu.

V pripade rieSenia projektu v oblasti mikroskopie dochadza k spolupraci roznych osob:
technologicky expert (zlievac, technik metalografie, operator mikroskopu) a CV expert (DIP
expert, ML expert). V pripade, Ze je to realne, je vhodné, aby obe strany participovali pri tvorbe
datovej sady (vizualny obsah, mnoZstvo snimok, triedy, ¢asova naro¢nost’) a upresneni detailov

zadania.

Tabul’ka 3 Vybrané literarne zdroje [1]

Autor Skiimany material Informacia
Gogola a kol. SEM, EDX, XRD
2021 [22] Zn-Al-Mg-Sn identifikécia fiz

SEM, Zoom 500
Ercetin a kol. vzorka: pieskovanie, leStenie, leptanie

2021 [14] Mg-Al-Sn [P + manualne korekcie
Sum: normalised box filter, Gaussian filter
. FIB SEM
Chalusiak a kol. s , i
2021 [15] palivové ¢lanky testovanych a nastavrenych niekol’ko filtrov
prostrednictvom PSO
2020 lfgg] Bridlica e
Truglas a kol. Zn-Al-Mg SEM SE, FIB tomography, TEM
2020 [24] Sum: anisotropic diffusion filter
Xray microtomography
Le Trong a kol. Vépenec Ssum: ASF, mosaic operator

2014 [25] vyhody a nevyhody thresholding

histogram deepening

Neexistuje formalna definicia obsahu vizudlnych dat. BeZnym sp6sobom moZno vizualny
obsah vnimat’ ako ¢okol'vek, comu mozno priradit’ oznacenie a rozoznat' vizualne [26]. Je
zrejmé, ze sa kazdd doména bude vyznacovat’ svojim typickym obsahom. Bude to spdsobené
jednak rozdielnou zobrazovacou modalitou a pripadne rozdielnym predmetom sktimania.

V pripade mikroskopie mame na vyber z viacerych modalit, ktoré determinuju charakteristiky
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zobrazovacieho procesu. Toto vSetko ma vplyv na vysledny raz zobrazeného obsahu, ktory sa
vyznacuje svojimi osobitymi vizualnymi atribatmi.

Data st pozorovania fenoménov z redlneho sveta [27]. Kazda datova polozka predstavuje
urcité malé okno, prostrednictvom ktorého sa limitovanym spdsobom nahliada na realitu [28].
Raw data (snimky mikroskopie) st data prichadzajice priamo z domény, z ktorej vzisla
Specifikacia ulohy ¢ize zadanie [27]. ZvyCajne st zabezpeCené prostrednictvom
technologického experta a st Casto v neStrukturovanej forme. Aby bolo mozné ich nésledné
spracovanie prostrednictvom ML algoritmu, je potrebné ich ¢asto predspracovat’ — snaha o
prechod do Strukturovanej formy [29-30] na priznaky (feature data). Feature data [27]
predstavuju numerickl reprezentaciu nejakého atributu z raw data.

Feature engineering je kreativny proces extrahovania novej reprezentacie z raw data, ktora
je viac vhodna pre danu vypoctovu tlohu [31] — reprezentaény problém [32]. Pri spracovani

obrazu dochadza tak k prechodu od vizualnych atribatov na priznaky. Tieto mozu byt low-level

alebo high-level [33]. Je to proces naroény, zdihavy a iterativny. Zagiatok kreativneho procesu
je silne zavisly na 'udskom vstupe a je Casto vedeny intuiciou experta [32]. Na Obr. 38 je

znazorneny ret'azec premeny datovych druhov pre potreby dizertacnej prace:

realny modalita = SEM BSE generovanie priznakov aplikovanie vysledky
svet laboratérne filtracia
podmienky analyza textury

modelovaci
proces

obrazovaci
proces

priznaky algoritmus

vzorka

snimky

datova sada

DOMENA
SNIMKY
ULOHA
ALGORITMUS

Obr. 38 Ret'azec premeny jednotlivych datovych druhov v ramci SEM BSE

Neexistuje formalne jednotna definicia pre texturu, slovna a ani matematicka [34-40].
Povaha textiry (a teda charakteristicka povaha prislusnej vizudlnej informacie) a vnutorna
interpretacia pojmu textira je zavisla od aplikacnej oblasti [38,41]. IP sa zameriava iba na
povrch objektu, ktory vSak vyzera r6znym sposobom pri réznych podmienkach zobrazenia
[36,38,40,42]. Mozno teda hovorit o limitdciach IP pri spracovavani textir: mierka,
zobrazovacia geometria, svetelné podmienky, zmeny v ¢ase. Po predoSlom priradeni sady
priznakov ku kazdému pixelu sa problém segmentécie obrazu transformuje na problém datove;j

analyzy zhlukov V priestore priznakov [42].

10
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Za ucelom extrahovania textirnych deskriptorov sa postupne vyprofilovali Styri skupiny

tradi¢nych (teda nie DL) technik [39]:

Tabul’ka 16 Skupiny tradi¢nych technik pre analyzu textiry
Skupina technik Popis
vhodné najma pre nahodné textury, ale nie je vo vSeobecnosti mozné
z jednotlivych priznakov zrekonStruovat’ textaru [43]
vhodné najma pre makroStruktary s definovanymi pravidlami

1 statistical

2 structural

(periodické textiry)
3 model-based moznost’ generovania textiry
4  transform-based pouzitie rdznych transformacii

V odbornej literatare niekedy nie je rozliSované medzi pojmami data a informacie a su
vol'ne zamienané, inokedy moze prist k ich striktnému oddel'ovaniu. Potom sa pod informaciou
rozumie nie¢o nové, o ¢om sa predtym nevedelo. Z pohladu posudzovania objektu
perceptivnym systémom (napr. ¢lovekom) mozno rozdelit’ tento na dve zlozky: invariantnu a
premenliva. Kontext je potom vsetko, o vysvetluje premenlivil ¢ast’ [44]. Vybrané typy
kontextu pre mikroskopiu: photogrammetric, spatial, scale, geometric, scene/semantic [45-48].
Pre analyzu obrazu st prizna¢né dva rozpory (gaps), ktoré by mal pomoct’ preklentut’ prave
kontext [45]:

a) Semantic gap — rozpor medzi interpretaciou low-level (I'ahko zistiteI'né pre stroj) a high-
level priznakov ('ahko zistite'né pre ¢loveka ale naro¢né az nemozné pre stroj [49]).

b) Sensory gap — rozpor medzi snimanym realnym objektom (spojity realny vzor = obraz) a
jeho ulozenym obrazom (digitalny obraz), ktory bol zosnimany prostrednictvom stroja.

Redlne datové sady su ziskavané rdéznymi sposobmi [50], nie vzdy su pripravené v
,»uhl'adnej* forme [51] a teda Castokrat mozu data skoncit’ so svojimi inherent problémami:
small sample size, class imbalance, data complexity, dataset shift, noisy data, outliers, feature
cost, data leakage. Presnejsi popis je uvedeny v dizerta¢nej praci v Tabul'ka 17.

Pre dizertacnu pracu su priznacné nasledovné kl'icové problémy:

1) problém vahovania naro¢nosti ilohy

2) problém vahovania zmien vo vizualnom obsahu

3) problém preklenutia sensory gap

4) vysledny problém zovSeobecnenia praxe feature engineering
5) chicken-and-egg problém pri segmentacii

6) dataset so svojimi inherent problémami

7) problém vyhodnocovania kvality vstupnych obrazovych dat

11
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3 POPIS VIZUALNYCH DAT

V ramci analyzy obrazu bude potrebné rozlisit’ nasledovné zakladné $trukturne zlozky: fazu
(tiez tuhy roztok) n(Zn), intermetalicka fazu Mg2Zni1, Castice tvorené eutektoidom (tiez zmes
faz alebo zmes tuhych roztokov) n(Zn) + a(Al) a s pribidajicim obsahom Sn (1, 2 a 3%) sa

bude vyskytovat’ intermetalickd faza MgoSn:

Tabul'ka 20 Skiimané $truktiarne zlozky [1]

Struktirna zlozka Popis Oznacenie v IP
1 n(Zn) faza BG background
2 n(Zn) + a(Al) eutektoid (zmes f4z) BW black & white
3 MgoZn1g intermetalickd faza L light
4 Mg>Sn intermetalicka faza D dark

Na Obr. 19 je vyrez z povodného nefiltrovaného mikroskopického obrazku 3% Sn, zoom
4000. Pritomné st pozadie BG, eutektoid BW a ttvary L a D. Z obrazku st zrejmé precipitaty
vo vnutri pozadia BG vo forme tmavych bodov a na okrajoch utvarov L a D a rovnako je
viditel'ny typicky biely lem na rozhrani styku pozadia BG a ttvarov L (v mensej miere), ale
najmid D a BW. V strede obrazka je dolu pritomny utvar BW, ktory postupne smerom hore
ziskava na intenzitnych hodnotach. Dana Castica teda nie je rozrezana kolmo prie¢ne ale pod

uhlom mensim ako 90°. Zacina tak postupne presvitat’ spod pozadia.

5um
Obr. 19 Zakladné triedy [1]

Jednotlivé utvary sa vyznacuju znacnou variabilitou, ktorej vysledné vizualne variacie st
podrobnejSie predstavené v dizertacnej praci: velkost, tvar, intenzitné hodnoty, vnutorna
textura, zretelnost delinedcie, percentualne zastipenie na obraze, sémantické suvislosti,

pritomnost’ Skrabancov.
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Na Obr. 22 st vyobrazené zakladné podmienky orienticie obrazovych mikro§truktar

z oboch sad A a B. Zltozeleny odliatok valcového tvaru bol prieéne rozrezany. Na obrazku je
vidno jeho polovicku, ktoré po skrateni z jednej strany obsahuje Sedt vzorku. T4ato ma oznacené
vSetky svoje strany ¢iernym fontom. B-bottom predstavuje stranu, ktora sa fyzicky dotykala
dna kokily pocas odliatia. A-air predstavuje stranu, ktord bola v kontakte s okolitym vzduchom.

S-side(s) predstavuju boky. LCava strana bola fyzicky v kontake s bokom kokily poc¢as odliatia.
B

A
S S snimka

vzorka odliatok

R
Obr. 22 Zékladné podmienky orientacie mikroStruktir

Zosnimany obrazok ma takisto znacené svoje strany, tentokrat cervenym fontom. Pismena
teraz neznacia priamo fyzicky kontakt s kokilou resp. vzduchom, ale len naznacuji smer, kde
boli tieto samotné pritomné. Na zosnimanych obrazkoch je VZDY v hornej ¢asti to, o bolo
blizSie ku dnu kokily. Na dne kokily mala tvorba vizualneho obsahu menej ¢asu — nastal
rychlejsi proces tuhnutia. Je tu vac¢sia pravdepodobnost’ vyskytu channelling contrast v pozadi.
Priecne rezy dendritickych ramien su tu mensSie (tensie), smerom ku vzduchu vécsie (hrubsie).
Smerom do vnutra vzorky sa postupne meni vizudlny obsah — utvary sa zacinaji inak
prejavovat’ (intra-class) a usporiadavat’ medzi sebou (semantics).

Vzhl'adom na fakt, Zze v ramci kazdej triedy bude vo vSeobecnosti vystupovat’ viacero

roznych utvarov je nutné skonstatovat’, ze sa jedna o identifikaciu typu general category case.

Technologicky expert uréuje logicky faktor segmenticie — priradenie konkrétnych
vizualnych atribatov do prislusnych segmentov.

Praca s elektronovym mikroskopom predstavuje pracu v laboratérnych podmienkach
(controlled situations). Operator bud’ priamo ovplyviiuje vhodnym sposobom parametre
skimanej vzorky ¢i zobrazovacieho procesu alebo je o vécSine tychto parametrov aspon
informovany. Nehl'adiac na to vSetko, stale nie je mozné tvrdit’ o 100% kontrole ¢i prehl'ade
nad procesom zobrazovania zo strany operatora.

Medzi jednotlivymi fotkami je pritomna rézna uroveil jasu. Pri generovani histogramov
tychto fotiek by sa tento fakt prejavil ako horizontalny posun histogramu (histogram shift).

Obrazové sady A a B sa vyznacuju svojimi inherent problémami. Z dovodu modality SEM

BSE je prirodzené hovorit’ o Sume v datach. Sada A bola zhotovena s pomerne malym poc¢tom
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snimok v jednotlivych kategéridch. Tieto poCty snimok stacili na ivodné zoznamenie sa s
problematikou ale nie na detailné pochopenie vsetkych suvislosti — small sample size. Z tohto
dovodu bolo pristipené k zhotoveniu sady B. Je nutné poznamenat’, ze posudzovanie vel'kosti
sady je problém otvoreny. V ramci jednotlivych kategorii (0, 1, 2 a 3 % Sn) moZno hovorit’ o
class imbalance 1. druhu — rel. pravidelné nerovnaké zastupenie jednotlivych zakladnych tried
na obrazku. Presné cCisla percentudlnych zastipeni uvadza Tabulka 39. Vzhladom na
sémantické varidcie v scéne mozno hovorit’ o class imbalance 2. druhu. Vtedy najma pri ¢iselne
vel'kej hodnote zoom moZe nastat’ pripad, Ze na snimke su niektoré zédkladné triedy zastipené
minimalne ¢i dokonca absentujii! Vzhl'adom na mnoZzstvo vizualnych atribatov mozno hovorit’
0 data complexity — ¢ize povazovat’ datové sady za komplexné a teda nie jednoduché.
Tabul’ka 22 predstavuje zoznam vizudlnych atribatov, s ktorymi mozno prist’ do kontaktu

pri spracovavani obrazovej dokumentacie sad A a B:

Tabul’ka 22 Druhy vizualnych atributov

Cislo Nazov druhu Popis
Objekty

1 Styri zakladné triedy BG, BW, L, D — komplexné¢ atriblty
2 kontury objektov komplexny atribtit
3 rozseknutia objektov okraje obrazku rozseknu objekty
4 textiry objektov komplexny atribut
5 intenzitné zmeny presvitanie/vynaranie sa Castic
6 flaky na pozadi BG
7 precipitaty v Ciare BG
8 viaceré pozadia BG: channelling contrast
9 matériovy drift BG: nevodorovnost’ pozadia
10 biely lem okraje medzi BG a (L a D), sucast’ BG
11 biele vnutro D

Sémantika
12 scény
13 priestorové suvzt'aznosti vzt'ahy medzi atributmi
14 jasové rozdiely medzi obrazkami histogram shift

Doplnkové objekty
15 Sum
16 precipitaty
17 Skrabance
NeuvaZované objekty

18 korozia
19 pory vzduchu
20 olovo mala biela Castica
21 necistota
22 Zivica metalograficka priprava
23 prasklina
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Tabul’ka je rozdelena do Styroch skupin. Skupina Neuvazované objekty je uvedend len kvoli

technologickej kompletnosti. Povinnostou operatora mikroskopu by malo byt zadrzanie

vsetkej dokumentacie, kde by sa tieto atributy vyskytli. Moze sa vSak stat’ vynimka a preto by

CV expert mal mat’ asponl v teoretickej rovine zakladné vedomosti o nej. Dizertacna praca s

danou skupinou neuvazuje. V pripade jej zakomponovania do tlohy naro¢nost’ rastie (ked’ze

rastie pocet tried a aj ich vizualne prejavy).

Faktory, ktoré vplyvaju na vysledny vizualny obsah st zosumarizované v Tabulka 23:

Tabul’ka 23 Faktory vplyvajuce na vysledny vizualny obsah

Faktor Nazov Informacia
Objektivne faktory Obr. 38: vzorka
finalny material vzorky

1 chemické zlozenie materialu vzorky Tabul’ka 4

2 sposob odliatia a chladenia vzorky Cast’ 1.3

3 spOsob zihania vzorky cast’ 1.3

4 vystavenie agresivnemu prostrediu rozne testy (neuvazuje sa v praci)

5 rozrezanie vzorky — osi, steny Cast’ 1.3

6 vyber lokécii snimania loka¢né mapy V Casti 4.1

7 n}etalpgrafvicka} priprava cast 1.3

(brasenie, lestenie, leptanie)
8 vek a skladovanie vzorky starnutie materidlu gobj ektivny jav)
vs. kordzia
Bl L ay — Obr. 38: zobrazovaci proces
mikroskop

9 delo Tabul'ka 4 a ¢ast’ 1.1

10 opticky systém el.mag. SoSovky

11 typ + poloha detektoru Cast' 1.1
Subjektivne faktory — Obr. 38: zobrazovaci proces

konanie operatora
12 pomocny materigl‘ Gast’ 1.1 a cast’ 1.3
(zaliatie vzorky do Zivice)
13 umiestnenie a uzemnenie vzorky Cast’ 1.1 a Cast’ 1.3
nastavenia na mikroskope .
14 (kontrast, jas, zaostrenie) Cast 4.7
15 nastavenia n’avmlkroskope Tabulka 4. Obr. 5 a Obr. 6
(skenovaci Cas, zoom)

SUb"ek?“:‘ne faktory - Obr. 38: zobrazovaci proces
,konanie* mikroskopu

16 skokové zmeny hodnot Cast 4.7

17 blizsie nevysvetliteI'né vplyvy sum, iné

na vizualny obsah
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4 NAVRH RIESENI VYSKUMNYCH OKRUHOV

Komplexnost’ dat dava v principe dve mozné cesty ich spracovania: spracovavat kazdu
snimku zvlast’ ku protikladu spracovavat’ viacero snimok spolo¢ne a teda pouzit’ informécie
medzi jednotlivymi snimkami. Z nasledujicich dovodov bolo rozhodnuté pristapit k

spracovavaniu kazdej snimky zvI1ast’:

1) Spracovanie kazdej snimky zvlast' je jednoduchSie a teda vyhovuje to zasade od
jednoduchsieho k zlozitejSiemu.

2) Kazda snimka ma svoj osobitny vizualny obsah (Tabulka 23) a najma jasové parametre st
odli$né medzi snimkami.

3) Pri spracovavani viacerych snimok naraz je potrebna ground-truth informacia, ktora nie je

sucast’ou sad A a B.

4.1 PROBLEMATIKA SUMU, FILTROVANIA A TRANSFORMOVANIA OBRAZU

Sum predstavuje fundamentélny problém pri extrahovani zmysluplnej informacie zo SEM
obrazkov [52-53], pretoze spolu s inymi degradaciami zna¢ne komplikuji segmentaciu [54] a
zaroven je jednym z aspektov posudzovania kvality obrazovej informacie. Boli identifikované
zakladné principy na odstranenie Sumu [54]: smoothing, edge-preserving smoothing,
diffusion, optimization. Potrebnou vlastnostou pri odstrafiovani Sumu je nezmenenie
originalneho obrazku, ¢o velké mnozstvo filtrov nie je schopné dodrzat’. Dochadza Casto pri
odstraniovani Sumu aj k nezelanému rozostreniu obrazku ¢i k tvorbe neZelanych artefaktov
najma v blizkosti hran [55-57].

Kazdt tGpravu obrazku mozno definovat pojmom transformovanie, pricom jeden
konkrétny typ je prave filtrovanie. Suhrnne su pre potreby prace uvedené v Tabulka 28 aj
s referenciou na konkrétny typ vizudlneho atribttu, kam je ich ¢innost’ primarne smerovana. Z

pohl'adu reprezentacie kazdého pixelu na obrazku je uvaZovana len elevacia — skalar.

Tabulka 28 Vzajomné vzt'ahy medzi filtrovanim a transformovanim obrazu

Nazov Vizualny atribut Analégia: Pudska tvar
klasické filtrovanie klasicky Sum o

1 . y oholenie fuzov
(estetické) (Sum)
technické filtrovanie verné zobrazenie hladkych -

2 (nivelacia) detailov (drift) face lifting
cielené a ticelove clevicia regionov chirurgicka operacia

3 (channelling contrast) g p ’

deformovanie silny fyzicky uder

a kolmost’ hran
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4.1.1 Klasické filtrovanie

Cinnost’ NLM filtra je zndzornena na Obr. 40 pre jeden riadok z obrazku 0% Sn a zoom
4000. Originalne data z mikroskopu st modré, filtrované st Cervené. Oznaceni si vzdy po
jednom zastupcovi z tried BG, BW a L. Rovnako je oznaceny aj precipitat PR-A, ktory prezil
filtraciu a precipitat PR-B, ktory od odfiltrovany. Je vidno, Ze filtracia spdsobila len nepatrné
zmeny na BW segmentoch. Na okrajoch BG segmentov su zrejmé drobné vyvySenia, ktoré
predstavuju biele lemy. Z priebehov jednotlivych tvarov je mozno pozorovat’, ze tieto nie st

uplne vodorovné.

0.6

0.5 BW

'« PR-A

0.4

0.3 i

0.2 I
' — Microscope
—NLM Filter

0.1

200 400 600 800 1000 1200

Obr. 40 Cinnost’ NLM filtracie [1]

4.1.2 Technické filtrovanie

Nevodorovnost’ utvarov dava podnet na uplatnenie nivelacie technického filtra. Tato ¢innost’
je znazornena na Obr. 41 pre uplny stipec z obrazka 0% Sn a zoom 4000. Data po zikladne;
NLM filtracii st modré. Pri ich skimani pomocou absolutnej hodnoty gradientu st n4jdené jeho
maximé. Po selekcii prejdu len vyznamné maxima — v dolnej Casti fialova. Usek ¢iarového
priebehu medzi takymito maximami je nasledne spriemerovany (znivelovany) — fialova

¢iarkovana.

0.9 VA

et et =

0.85

—Filtered (NLM)
ColumnLevelled
——Mean+Filter

— Gradient
\4 Ng

Threshold

0.8

0.75

JL MHJ‘ L .

(—

0.7
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Obr. 41 Cinnost nivelacie technického filtra pre stipec [1]
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Hlavnym zmyslom c¢innosti technického filtra je prehlbovanie histogramu (histogram
deepening). Po segmentdcii a klasifikacii obrazku tento samotny transformovany uz nie je viac

potrebny.

4.1.3 Optimalizacia MFA
Odborna literatira uvadza optimalizdiciu MFA pri minimalizovani hamiltonianu

definovaného nasledovne [54]:

H =Hy + Hp ®)
ar\2 af\?
(gi—f)? b ox (_)
H= Zi 920.2 - TmZi exp <_ (gfz ) + exp <_ Ziz > (6)
(gi-f)? b (F@hy)? (f®hy)*
H=%55 - ani(exp (-555") +ew <_2—y> Y

Hn — noise term, Hp — prior term, f — obrazok pred poskodenim, g — obrazok po poskodeni,
i — index i-tého pixelu (zoradenie do vektora), o — vaha Sumu, b — vaha vodorovnych Grovni a
teda hréan, ktoré ich budu oddelovat’, T — analdgia s teplotou zo simulovaného Zihania. Na volbe
prior term zavisi typ obrazku pred poSkodenim (tu: po €¢astiach konstantny obrazok) — napr.
z dovodu potreby dosiahnut’ efekt histogram deepening.

Akékol'vek funkcia f, ktorej parcidlne derivacie v smere x a y budi nulové, bude
minimalizovat’ ¢ast prior. Sumova ¢ast’ bude mat’ svoj prispevok. Ak by tato ¢ast’ neexistovala,
potom by sa cez 3D priebeh funkcie g prelozila vo ,,vhodnej* vySke vodorovna plocha.
Prispevky nad a pod by boli rovnaké — akysi pomyselny priemer. Prave Sumova Cast’ rozbija
toto primitivne rieSenie, pretoZze hl'adana funkcia f sa z jednej strany snazi verne kopirovat
povodny (zasumeny) priebeh g ale z druhej strany je naopak penalizovand za nevodorovnost’
svojho aktualneho stavu. Vysledkom by mal byt ,,kompromis* a teda minimalizacia celkove;j
penalizacie, ktora je zloZena zo Sumovej Casti a prior Casti (tu: vodorovnost’) — snaha o najdenie
odsumene;j a po Castiach vodorovnej funkcie f. Toto hl'adanie ma iterativny charakter, kedy sa

postupne f meni a znovu aktualnejSia vstupuje do d’alSieho iterativneho kroku.
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Na Obr. 54 bezal proces len pre jeden stipec po tristd iteraciu s Gasom 17,56 s — potladeny
drobny Sum ale len na uroven este mensSich oscilacii. Vacsie precipitaty zostali nedotknuté.
Vsetko pri danych konkrétnych parametroch (o, b, 1). Zial’, nedochadza k Zelanému efektu

vodorovnosti.

— Input
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“ y I
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Obr. 54 Optimalizacia MFA — jeden stipec, iteracia 300 — ¢as 17,56 s
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4.2 SKALARNY MODEL — SEMIAUTOMATICKY ALGORITMUS

Na Obr. 51 je znazornena blokova schéma segmentacie a klasifikacie:

1 initial
steps
¥
2 (]
NLM
filter
- B
y )
3 =50 o 7 50 X repetitions@
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nl & 1B ° o ®
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BG / Shapes
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Obr. 51 Schéma segmentacie a klasifikacie: semiautomaticky algoritmus [1]
Aplikované st dve metddy:

1) level thresholding a morfologické operacie — titvary BW — bloky 3 a 7
2) global histogram thresholding — utvary BG, L a D — bloky 4 a 6
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Vstupom st raw data. Jednotlivé bloky st oznacené ¢islami kvoli jednoduchej referencii.
Bloky s fialovym kruhom vpravo hore obsahuju konfiguracné parametre, ktoré mozno
nastavovat’. Tieto boli prednastavené na zéklade expertizy pocas vyvoja daného algoritmu.
Predstavuju tak vlastne a priori K a zaroven bias. Zelené bloky 1, 2, 3, 4, 5, 6 reprezentuju
variant bez aplikovania technického filtra, ¢ervené bloky 7, 8, 9, 10, 11 reprezentuji prave
technicky filter. Blok 6 sa uplatni v zavislosti na chemickom zlozeni (% Sn). VoI'ba aplikovania

technického filtra je vyslovene len na uvazeni uzivatel’a.

4.3 VEKTOROVY MODEL — CLUSTERING

Statisticky pristup v zmysle Haralick pouziva priznaky, ktoré su zalozené na tzv.
intermediate datovych Struktirach nazvanych GLCM matice [37,58]. Mnohé priznaky
navzajom spolu suvisia. Finalnym cielom je ziskanie texturneho vektoru (feature vector,
descriptor).

Mnohé parametre pri tvorbe a spracovani GLCM matice je potrebné pracne zistovat
systétmom pokus-omyl [58-59] a nemozno teda hovorit vo vSeobecnosti o nejakom
zautomatizovani ulohy pocas ich tvorby [43]: kvantizacia intenzitnych wrovni vstupného

obrazku, vel'kost’ okna, vzdialenost’, uhol, normalizéacia priznakov.
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5 ZHODNOTENIE RIESENI VYSKUMNYCH OKRUHOV

Vyhodnotenie vysledkov klasickej filtradcie bolo zrealizované systémom kvalifikovaného

odhadu najmé prostrednictvom vyrezov z jednotlivych obrazkov v okoli hran. Nasledne boli
ucinky filtracie overené aj pomocou ¢iarovych priebehov na vytipovanych miestach. Zvysena
pozornost’ bola nutnd najma pri ¢iselne mensich hodnotach zoom.

Na vyhodnocovanie presnosti segmenticie a klasifikdcie bol pouzity systém

kvalifikovaného odhadu. Presnost’ je teda odhadnuty pomer spravne klasifikovanych pixelov
ku vSetkym pixelom na obrazku. Sucastou vysledkov su aj masky jednotlivych tried. Na
zéklade poctu pixelov v jednotlivych maskéch je vypocitany ukazovatel’ phase quantification
PQ. Vyhodnocovanie urovne zoom 4000 bolo relativne 'ahké a prijemné. Narocnym bol prave
zoom 1000, kde bolo potrebné sa vyslovene pracne a namédhavo koncentrovat’ na drobné
obrazové detaily. Z pohl'adu chemického zlozenia boli najnaro¢nejsimi prave 1 a 2% Sn, mene;j

naroénym bol podiel 3% Sn a samozrejme najl'ahsim bol podiel 0% Sn.

5.1 PROBLEMATIKA SUMU, FILTROVANIA A TRANSFORMOVANIA OBRAZU

Po ur¢itom experimentovani s viacerymi typmi filtrov bol zvoleny NLM filter. Poskytoval
kvalitnt filtrdciu Sumu, Casti precipitatov a Skrabancov. UZivatel' tak dostane k dispozicii
predpokladant ground-truth informéciu elevaéného modelu — plochu v priestore. Vysledné
parametre NLM filtra pre kazdu Groven zoom boli zistené experimentalne, predstavovali
kompromis medzi silou filtra a Setrnostou k hranam ttvarov a je mozné ich l'ahko upravit’ v
pripade potreby v buducnosti ¢i uz z dovodu zmeny skenovacej rychlosti alebo pri zmene
hodndt zoom. Praca uvadza ¢asové naroky behu v Tabulka 31. K jeho vyhodam patria: 'ahko
nastavitel'né parametre, filter nie je iterativny, kvalitné vysledky za rozumny spotrebovany cas.
Po kvalitne zvladnutej segmentacii a klasifikacii umozni skimanie jeho vystupu kvantitativnu
a kvalitativnu analyzu pre vedu o materialoch.

Statistické skiimanie vysledkov technického filtra viedlo k praktickym zaverom, Ze vo
vybranych pripadoch dokaZe spresnit’ segmentaciu a naslednti klasifikéaciu o priblizne 1 az 3 %.
K jeho nevyhodam patria najmé: neexistencia odporuc¢ania na jeho pouzite, rozne ucinky pri
roznych hodnotach zoom a chemického podielu %Sn, mozny vznik artefaktov v blizkosti hran.

Implementécia optimalizacie MFA sa neosved¢ila z nasledovnych dévodov: zna¢né casové
naroky na beh, iterativnost, slabSie filtratné vysledky v porovnani s NLM filtrom,

problematickd nahrada parcidlnych derivacii kernelom.
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5.2 SKALARNY MODEL — SEMIAUTOMATICKY ALGORITMUS

Tabul’ka 39 sumarizuje dosiahnuté vysledky prostrednictvom semiautomatického algoritmu
za celu sadu A (180 obrazkov). VicSina z nich bola spracovana s prednastavenymi
konfiguraénymi parametrami bez pouzitia technického filtra, niektoré vSak bolo potrebné ru¢ne

viackrat ladit’. Takymto sposobom bolo mozné dosiahnut’ individualne zlepSenie az o priblizne

20%. XRD data boli pouzité ako benchmark.

Tabul’ka 39 Porovnanie vysledkov s XRD, sada A [1]

Sn [%] Obrazky PQ + Std.Dev [%] XRD =+ Std.Dev [%]
BG: 66.01 +£2.01 BG: 66.30 + 1.50
0 45 BW:3.37+0.95 BW: 5.50£0.40
L:30.62+2.23 L:28.30+0.50
Presnost™: 98.12 +0.74
BG: 72.31 +£3.78 BG: 73.10+1.00
BW:3.16 £0.82 BW:4.90+0.10
1 45 L:19.19+3.52 L:19.20+0.20
D:5.34 £ 1.40 D:2.80+0.30
Presnost’: 95.43 + 3.64
BG: 75.58 £4.17 BG: 78.90 + 1.80
BW: 3.29 £ 0.69 BW:5.00+0.10
2 45 L: 12.93 +£4.60 L: 11.80+0.60
D:8.21+1.50 D: 4.30 £0.50
Presnost’: 95.22 + 3.39
BG: 78.93 £2.63 BG: 83.60 +2.00
BW:5.20+1.08 BW: 4.20+0.50
3 45 L:7.05+1.65 L:530+1.10
D: 8.82+1.64 D: 6.90 £0.80

Presnost: 95.56 £ 1.94

Na Obr. 55 je vyrez z obrazku 3% Sn, zoom 4000. Original je vI'avo, maskovany original je
Vv pravej Casti. Biela farba predstavuje triedu BG, Cervena farba triedu BW, zelena farba triedu

L a na zaver modra farba triedu D.

o .9 .4 9
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Obr. 55 Segmentacia a klasifikacia, maska tried [1]
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Predstaveny algoritmus obsahuje mnozstvo konfiguracnych hodnét. Tieto boli
prednastavené pocas vyvoja algoritmu. Pre velky podiel obrazkov zo sady A pracovali
dostato¢ne presne, v pripade potreby ich mozno ru¢ne zmenit'. Na zaklade uvedeného mozno
skons$tatovat, ze moznosti skalarneho elevatného modelu sa vycCerpali. Vo vybranych
pripadoch (najmé 0% Sn a zoom 4000) ho mozno dokonca zautomatizovat’. Ale vzhl'adom na
obsiahlost’ zadania (kategorie Sn, kategorie zoom) je vo v§eobecnosti nutna pritomnost’ ¢loveka
v jednotlivych krokoch semiautomatického algoritmu, aby posudil adekvatnost’ dosiahnutych
vysledkov, od¢ital hodnoty threshold alebo zmenil konfiguracné hodnoty v algoritme.

Klucovym aspektom je pouzitie global histogram thresholding, ktory vychada zo
zakladného principu, Ze intenzitné hodnoty maji svoj vyznam rovnaky v celom obrazku. Toto
plati pri jednom pozadi (nedochddza k channelling contrast) a za predpokladu relativnej
vodorovnosti utvarov. Akondhle su pritomné viaceré pozadia resp. presnejSie kontrastné
rozdiely pozadi a nevodorovnosti utvarov dosiahnu nezanedbate'ni hodnotu, st porusené
podmienky aplikovania global histogram thresholding a nutne dochadza k chybam.

Po nutnej ru¢nej uprave vystupu semiautomatického algoritmu mozno tento pouzit’ vyhodne

pre pripravu trénovacej sady pre hlboké ucenie.

5.3 VEKTOROVY MODEL - CLUSTERING
Systémom viacnasobného skiimania rdéznych parametrov pre jednotlivé utvary BG, L, D a
BW v zaujmovych bodoch na obrazkoch boli stanované parametre uvedené v praci. Vypocet

priznakov je ¢asovo naro¢ny. pricom tato ndronost’ nie je rozdelend medzi priznakmi

rovnomerne. Pre priznaky F02 az F21 je potrebnych priblizne 13 hodin za cely mikroskopicky
obrazok. Podobne sada priznakov F02, FO7, F18, F19 spotrebuje 2,8 hodiny. Sada priznakov

F22 az F24 len asi 1 sekundu. Mnohé priznaky st medzi sebou do zna¢nej miery zavislé.

Ako rozhodovacie algoritmy boli odskisané tri rdzne typy plytkych neurénovych sieti LVQ,
SOM a PNET v roznych konfiguraciach, trénované pomocou roéznych trénovacich algoritmov

a na r6znych sadéach priznakov.

LVQ je dvojvrstvova siet’. Prvé vrstva mapuje vstupné vektory do zhlukov, ktoré su druhou
vrstvou pridelené jednotlivym triedam. Celkovy pocet zhlukov je dany po¢tom neurénov v 1D
topologii prvej vrstvy. Ucenie s u¢itelom. V praci pouzité: LVQ36 (36 neuronov v prvej vrstve)

a LVQ225 (225 neurénov v prvej vrstve). Nevvhody: nekvalita vysledkov, velky trénovaci ¢as.
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SOM je jednovrstvova siet’ sluziaca na rozdelenie vstupnych dat do zhlukov na zaklade ich
podobnosti a topologie vrstvy (pocet neuréonov a vazby medzi nimi). Uéenie bez uditel’a. Boli
postupne vyskasané 1D, 2D a 3D topologie vrstvy — zvolena bola finalna 2D podoba. V rézii
autora prace bola prevodova tabul’ka zhlukov na triedy. Priebezne pocas experimentovania boli
vyhodnocované Cistota zhlukov a prazdnost’ zhlukov. V praci pouzité: SOM900 (900 neurénov
Vv prvej vrstve v 2D topologii: 30 x 30) a SOM1600 (1600 neurénov v prvej vrstve v 2D
topologii: 40 x 40). Vlastnosti: rel. velké poziadavky na operacnu pamét’, dlhsi ¢as trénovania
a aplikovania, niektoré kvalitativne vlastnosti vysledkov st lepsie ako pri PNET. U¢el: najma

experimentovanie s viacrozmernymi priestormi.

PNET je viacvrstvovy perceptron pozostavajuci zo skrytych vrstiev a jednej vystupnej
vrstvy. Ucenie s ucitelom. V praci pouzité: PNET100 (dve skryté vrstvy, kazdd po 10
neur6nov) a PNET8000 (tri skryté vrstvy, kazda po 20 neuronov). Vlastnosti: malé poziadavky
na opera¢nui pamat’, kratky ¢as trénovania a aplikovania, odliSnost’ kvalitativnych vlastnosti

vysledkov pri porovnani so SOM. Ugel: najmé priame pouzitie.

Analyza zhlukov mala sluzit’ podl'a nasledovného postupu: pomocou semiautomatického
algoritmu pripravit’ pre problémovu kategériu (sada, chemické uroven Sn, zoom) asponi jeden
spravne klasifikovany obrazok resp. jeho vyrez, s moznou ru¢nou korekciou vysledkov, a tuto
kombinaciu pouZit' pre natrénovanie plytkej neuroénovej siete za c¢elom plne automatickej
klasifikacie danej kategorie obrazkov. Na niektorych obrazkoch je mozné takyto postup
uspeSne prevadzkovat ale vo vSeobecnosti je nutné skonStatovat, Ze z dovodu
vnutroobrazkovych (channelling contrast, nevodorovnost’ utvarov) a medziobrazkovych
(histogram shift) zalezitosti nie je mozné dosiahnut’ plne automaticku prevadzku v zmysle
pouzitia priznakov uvedenych v praci.

Pocas modelovania nastala redukcia pouZitelnych priznakov a nasledne ich priliSnd

zévislost’ na elevécii, co implikovalo problém pritomny uz pri skalarnom modeli hoci v o0 nie¢o

mensom meritku — reprezenta¢ny problém. Zlepsenie bolo pritomné pre triedu BW. Pri sade A
mozno v zmysle Tabul'ka 39 predpokladat’ vyslednu lepSiu segmentaciu a klasifikdciu BW
utvarov o asi 1% (vzhl'adom na cely obrazok). Semiautomaticky algoritmus odprezentovany na
Obr. 51 by bol teda v blokoch 3 a 7 upraveny. Intenzitny level thresholding by bol nahradeny
analyzou zhlukov prostrednictvom PNET100 natrénovanou na priznakoch F01(0~1), F22LOG,
F23LOG, F24LOG. Morfologické operacie by boli zachované resp. upravené.
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5.4 SPOLOCNE

Zmysel pojmu spatial context zohral vyznamnu ulohu. V pripade klasického filtra
a priznakov vo vektorovom modeli sa jednalo o priame nastavenie pracovného okna. V pripade
technického filtra to bolo nepriame nastavenie pomocou hodnoty maxim gradientov.

Samostatnym problémom v praci bola uvaha o automatickom zistovani charakteru
vstupnych raw data. Tento charakter sa mohol tykat’ aj kvality vstupnych dat v zmysle Sumu
¢i Skrabancov. V praci bol uvedeny problém posudzovania automatickym ale i manualnym
sposobom bez referencie. Na druhom mieste by bolo mozné uviest’ automatické zistovanie
lokalnych prejavov dat. Tu zostavaju dva hlavné problémy. Prvym je zabezpecenie rozdelenia
celkovej mnoziny dat do jednotlivych skupin, ked’ze vopred nie je znamy pocet skupin a ani
ich d’alsie vlastnosti. Druhym je v niektorych pripadoch prilisna variabilita scény a z nej
vyplyvajlci fakt class imbalance.

Na zaciatku kapitoly 4 boli predstavené dovody, preco praca uvazuje so spracovavanim
kazdej mikroskopickej snimky zvlast. Je mozné, ze dostatocne kvalitné vyrieSenie zadania
dizerta¢nej prace si jednoducho bude ziadat’ upustenie od tohto principu a potrebu dodato¢ne;j
novej informdacie — zapracovanie nového kontextu akéhokol'vek typu a to bud’ v explicitnej
forme alebo v implicitnej forme. Z pohl'adu CV je prave explicitné formulovanie zakonov
rieSenej problematiky velky problém, lebo heterogenita dat v ramci modality (intra-class a
inter-class) moze znamenat’ az nemoznost’ explicitného formulovania takéhoto kontextu.

Hlboké neurdnové siete boli vyvinuté prave z dovodu neschopnosti stanovenia explicitného
kontextu a nemoznosti rieSenia implicitného kontextu vo forme urcitej pravidelnosti. Novym
vyznamnym prvkom je asociativna pamét’ a prostrednictvom nej tvorba world model. Z dovodu
data-hungry poziadaviek prislo k popisu hyperkocky problematiky pri ¢asovych narokoch
4 hodiny na 300 snimok:

zloZenie x zoom x lokécia x (operator+mikroskop) x priprava x pocet snimok v kategorii

rozsah = (4 X3 X9 X6 X 3)x1000 = 1944000 ks snimok (8)

1944000 x —4 25920 hodi —25920 3240 dni —3240 8,9 rok 9
= el = g =

300 0N = 8 (Zmena) LT G ©)

Uvedené predstavuje pesimisticky variant.

Zrejme by bolo potrebné uvazovat’ s profesiondlnou HW vybavou (dotykova obrazovka a
pero) a vopred pripravenym GUI rozhranim pre rychlu, pohodlna a kvalitna ru¢nt editaciu
takto zosnimanych obrazkov z mikroskopie. Rovnako bude nutné zvazit’ potrebny vypoctovy

vykon (GPU, opera¢né pamét) pri trénovani resp. aplikovani.
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Vzhl'adom na ¢rtajaci sa rozsah vykonov, ktoré by bolo nutné vykonat’ pri rieSeni tejto
problematiky prostrednictvom hlbokého ucenia je potrebné rozliSovat medzi ,,sviatoénym*
rieSenim a , komerénym* (pragmatickym, opodstatnenym). Komeréné zadanie by vyzadovalo
¢o najpresnejsie popisat’ konkrétne vyrobné a prevadzkové podmienky zliatiny (vyhnutie sa
dataset shift a znizenie rozsahu trénovacej sady), poskytnutie predpokladaného vypoctového
vykonu a zabezpecenie technologickych podmienok (tizke miesto, personal).

Aj keby ¢asova poziadavka na zrealizovanie snimok klesla 100krat (32,4 dia), je potrebné
si uvedomit, Zze v univerzitnych podmienkach nebude mozné dedikovat’ izke miesto len na
jeden takyto projekt a teda redlne by sa dany termin natiahol kvoli hodinam, kedy by bolo
technologické pracovisko venované inym tcelom. Z prieskumu odbornej literatary tykajucej sa
hlbokého uc¢enia mozno posudit’ nasledovné fakty:

1. skamana latka [60] — kovy (dendrity vs. nedendrity), nekovy, rozne modality

2. roznorodost’ uloh [61] — semantic vs. instance segmentation

3. realnost’ obrazovej informacie — simulovanie vs. realnost’

4. rozne typy data augmentation [62] — Vo vSeobecnosti je data augmentation napomocné, ale
nie vSetky jeho typy maji priaznivy vysledny ucinok. Zvlast problematické boli

reportované zmeny v jase a kontraste, s dolezitou poznamkou, Zze operatori mikroskopu

maju svoje vlastné oblibené preferencie. Data augmentation viac ovplyviiuje target domain

ako source domain.

rézne urovne zoom [63]

vel'kost’ sady obrazkov zo zobrazovacej modality [60, 63-64]
tiling a stitching [64]

ohrani¢enost’ rozmerov utvarov [61]

© © N o O

typy resp. rodiny hlbokych sieti [64]

10. dostupnost’ dat, sieti

11. typ domény predtrénovanych dat [62, 65] — Porovnanie presnosti hlbokych sieti
predtrénovanych na vel’kom mnoZstve obrazkov z rozdielnej domény vs. predtrénovanych
na malom mnozstve obrazkov z rovnakej resp. velmi podobnej domény. Dany fenomén
nesie nazov domain generalizability across data sets (source domain, target domain).

Problémom je néjdenie spolocnej porovnavacej badzy v problematike. Niektoré fakty spolu

navzajom suvisia. Napriklad opodstatnend ohrani¢enost rozmerov utvarov (8.), ktord je
odvodena od tirovne zoom (5.), ma suvis s roz¢lenenim obrazkov mikroskopie na mensie

dlazdice (7.). Pre optimistickej$i variant hovoria fakty (4.), (7.) a (11.).
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6 PRINOSY DIZERTACNEJ PRACE A ZAVER

Hlavnym cielom dizertacnej prace bolo navrhnutie, implementovanie a overenie
segmentaénych a klasifikaénych algoritmov SEM BSE mikrostruktir kovovej zliatiny
Zn-Al-Mg-Sn s prihliadnutim na kompromis medzi kvalitou dosiahnutych vysledkov a
casovymi 1 kapacitnymi ndkladmi na ich dosiahnutie. V nasledujucej Casti st zhrnuté vysledky

a najdolezitejSie prinosy dizertacnej prace pre oblasti: tedria, prax a veda.

Prinosy dizerta¢nej prace pre teoriu:
e Boli identifikované kl'aicové problémy suvisiace s tlohou z teoretického hl'adiska v tivode
Casti 3.
e Bol identifikovany retazec premeny jednotlivych datovych druhov v ramci modality SEM

BSE na Obr. 38.

Prinosy dizerta¢nej prace pre prax:

e Praca bola priekopnicka z pohladu sucasnych viacerych urovni chemického zlozenia
(% Sn) a viacerych Grovni zoom. Autorom dizertacnej prace nebola zistena doposial
publikovana literatura podobného rozsahu. Praca dala k dispozicii déta a algoritmy.

e Boli overené praktické vysledky a efekt spoluprace stran technoldgia a pocitacové videnie
tak, ako jednoznacne odporica odborna literatira: logicky faktor segmentécie, tvorba
datovej sady, overenie matériového driftu.

e Chyby pritomné vo vysledkoch semiautomatického algoritmu poukazuju na potrebny
charakter raw data, ktoré budii vyZzadované pri priprave trénovacej sady pri pripadnom
nasadeni DL.

e Boli identifikované zédkladné druhy vizualnych atribatov raw data v Tabul'ka 22.

e Boli identifikované faktory vplyvajice na vysledny vizualny obsah raw data v Tabul'ka 23.
Tieto faktory boli roz€lenené na objektivne a subjektivne. Bol teda pouZity iny, novy systém
Clenenia ako v publikovanej odbornej literatire, ked’Ze tento potrebam prace nevyhovoval.

e Boli demonstrované aspekty aplikovania spatial context na konkrétny typ dat.

e Boli identifikované ¢asové naroky behu jednotlivych vypoctovych operacii.

e Bola predstavena hyperkocka problematiky potrebna v pripade rieSenia trénovacej sady pre

hlboké uéenie.

27



Autoreferat dizertanej prace Ing. Daniel Kuchar

Prinosy dizerta¢nej prace pre vedu:

e Bolo odstranené uzkeho miesto v technologickom procese. V prospech predstaveného
pristupu hovoria jednoznacne rychlost’ akvizicie dat, rozliSenie obrazovej informacie,
povaha informa¢ného obsahu a moznost’ spracovania aj archivnej dokumentacie v pripade
neexistencie vzorky. Vzhl'adom na semiautomaticky algoritmus zatial’ splnené ¢iastocne.

e Bol overeny matériovy drift v podobe redlneho prejavu v materidle a nie v podobe

zélezitosti zobrazovacieho procesu.

Splnenie hlavného ciel’a bolo podmienené jednotlivymi ¢iastkovymi ciel'mi:

1. Analyzujte sticasny technologicky stav v oblasti spracovania dat ziskavanych v
elektronovej mikroskopii s primarnym zameranim sa na modalitu SEM BSE. Bolo
uvedené opodstatnenie dizertacnej prace z pohl'adu technoldgie a suvis s inymi modalitami
na jej rieSenie. Po predstaveni Specifik zvolenej modality sa d’alej uviedli podmienky
pripravy vzorky a mikroskopie, zdkladny popis mikrostruktury a funkcie hlavnych aktérov
pritomnych pocas vyskumu. Z pohladu spracovania obrazu mikroStruktar boli
identifikované trendy, naro¢nosti a z nich plyntce vyzvy.

2. Strucne charakterizujte pristupy pouzité v odbornej literatire na rieSenie
analogickych tloh. Bol vytvoreny prehl'ad predchadzajicej publikacnej ¢innosti jednak
priamo pre identicky materidl, jednak pre podobné materidly a nakoniec pre materialy sice
materidl vzorky bol publikacne vel'mi riedko zastupeny. Podobny materidl reportoval
poznatok, ze mikroStruktiry su Casto komplexné a vyZaduju posudzovanie pri réznych
zvicSeniach. Vo zvySnych zdrojoch sa zdérazinovalo aplikovanie vhodnej filtracnej metody
na odstranenie Sumu a efekt histogram deepening.

3. Na ziaklade ziskanych analyz a charakteristik stanovte vyskumné okruhy. V praci
vystupuju dve trénovacie sady A a B. Tieto sa vyznacuji svojimi inherent problémami. Pre
dokladné pochopenie charakteristik vizudlnych raw data bolo nutné vytvorit’ prehlad
jednotlivych vizualnych atributov pritomnych na obraze a klasifikovat’ faktory vplyvajlce
na vysledny obsah vizudlnych dat. Odborna literatira jednoznacne pod¢iarkuje vzdjomnua
aktivnu spolupracu zastupcov technoldgie a pocitaCového videnia. V ramci teodrie
Spracovania vizualnych dat boli identifikované klIai¢ové problémy, ktoré s typické pre

dizerta¢nu précu.
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4. Navrhnite a implementujte rézne pristupy/rieSenia pre spracovanie vizualnych dat aj
s ohPadom na ¢asové a kapacitné naklady. Uveden¢ vizudlne atributy vstupnych raw data
zohravali vyznamnu ulohu pri rieSeni jednotlivych vyzkumnych okruhov.

Boli navrhnuté a implementované viaceré rieSenia pre okruh klasicke;j filtracie. Pre kvalitu
svojho vystupu a jednoducho nastavite'né parametre bol zvoleny NLM filter.

Pre komplexnejSie transformovanie obrazu bol navrhnuty a implementovany technicky
filter. Implementacia optimalizdcie MFA sa neosvedcila vobec.

V préaci su predstavené dva principidlne pristupy k segmentacii a klasifikacii: elevacny
skalarny model a vektorovy model. Po vycCerpani moznosti skalarneho modelu bolo
pristipené k névrhu a implementécii jednej z viacerych moznosti analyzy textury. Pri
experimentovani vo viacrozmernom priestore bola implementovana plytkd neurénova siet’
typu SOM. Z ddovodu casovych narokov pri trénovani ¢i aplikovani je vyhodnejSie pri
nasadeni prejst’ na plytkli neurénovu siet’ typu PNET.

Pri aktualne zvolenej sade priznakov sa dospelo k reprezentacnému problému. Dany
vektorovy model mozno pouzit’ len pre triedu BW. Je otazne, ¢i je vobec mozné najst’ lepsiu
sadu priznakov pripadne inymi moznost'ami analyzy textlry.

5. Na zaklade navrhu, implementicie, overenia a zhodnotenia jednotlivych pristupov

Specifikujte prinosy dizertacnej prace. Uvedené v Casti 6 a Casti 7.

Na zaklade realizovanych €iastkovych cielov je mozné skonstatovat’, Ze hlavny stanoveny
ciel' dizerta¢nej prace bol splneny ciastocne v podobe semiautomatického algoritmu, ktory
vyznamne ul'ah¢i pripadnt aplikaciu hlbokého ucenia v budicnosti. Poznatky z dizertacnej
prace by mali pomoct’ pri stanoveni obsahu snimok pri priprave trénovacej sady. Je nutné
podotknit’, Ze zo strany technoldgie bude musiet’ v takom pripade prist k uvedomeniu si
rozsahu predostretej problematiky popisanej prostrednictvom hyperkocky, upresnit’ podmienky
zadania kvoli vyhnutiu sa pripadnému problému dataset shift a v neposlednej miere zvazit

pragmaticky aspekt ulohy.
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