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Abstrakt: Tato diplomova priace se zabyva rekonstrukci 2D praskovych difraktogrami ziskanych 4D-
STEM in SEM mikroskopii. Pomoci metod zpracovani obrazu se pokusime ziskat lepsi vysledky pro
analyzu krystalickych vzorkli novou metodou 4D-STEM/PNBD, vyvijenou ve spolupraci s UMCH a
UTIA. Nejprve v kratkosti predstavime problematiku 4D-STEM/PNBD, poté shrneme dosud pouzivané
metody a navrhneme dva nové klasické pristupy k rekonstrukci difraktogramt. Déle predstavime po-
stupy pro generovani syntetickych difraktogramt, jeden vyuZivajici odhad charakteru dat a jeden vyuZi-
vajici fyzikdlni simulaci procesu difrakce. Na takto vygenerovanych snimcich natrénujeme segmentacni
neuronovou sit’ pro pouZiti pfi rekonstrukcich. Nakonec v§echny navrZzené metody otestujeme na tfech
krystalickych vzorcich.

Klicovd slova: Elektronové difrakce, 4D-STEM, Dekonvoluce, Richardson-Lucy, Regularizace, PSF,
Segmentace, Model Gaussovské smési, LoG detektor, U-Net

Title:

Reconstruction of powder difractograms in 4D STEM microscopy using deep learning

Author: Bc. David Rendl

Abstract: This master thesis deals with the reconstruction of 2D powder diffractograms obtained by 4D-
STEM in SEM microscopy. Using image processing methods, we will try to obtain better results for
the analysis of crystalline samples by a new 4D-STEM/PNBD method developed in collaboration with
UMCH and UTIA. We will first briefly introduce the 4D-STEM/PNBD problem, then summarize the
methods used so far and propose two new classical approaches for diffractogram reconstruction. Next,
we will present procedures for generating synthetic diffractograms, one using data character estimation
and one using physical simulation of the diffraction process. We will train a segmentation neural network
on the images thus generated for use in reconstructions. Finally, we test all the proposed methods on three
crystal samples.
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Uvod

Elektronovd mikroskopie se stala naprosto zdsadni analytickou metodou v mnoha oblastech, jako je na-
priklad medicina nebo materidlovy vyzkum - konkrétné v nasem piipadé krystalografie. V této praci se
budeme zabyvat pomérné novou metodou 4D-STEM Powder Nano Beam Diffraction (4D-STEM/PNBD),
vyvijenou ve spolupraci s UMCH, UTIA a UPT. Cilem préce bude shrnout a navdzat na dosavadni zjistén{
v oblasti ziskavani a analyzy praskovych difraktogrami metodou 4D-STEM in SEM. Metoda 4D-STEM
in SEM vyuZzivd skenovaci elektronovy mikroskop vybaveny pixelovanym detektorem. Elektronovy pa-
prsek prochézi krystalickym vzorkem, dochdzi k difrakci a na detektoru zachytime difrakéni obrazec.
Tyto obrazce je obvykle velmi ndro¢né analyzovat, krystaly ve vzorku jsou ndhodné orientované, a tudiz
i difraktogramy jsou ndhodné orientované. Metody pro analyzu téchto difraktogramii existuji, ale typicky
jsou velmi sloZité a nevhodné pro béZného uZivatele. VyuZivame jednodussi pfistup, kdy nasbirdme velké
mnozstvi difraktogramti z riznych oblasti krystalického vzorku. Tyto jednotlivé difraktogramy secteme
a ziskdme tak praskovy difraktogram, jehoZ ndslednd analyza je jiZ pomérné jednoduchd. Dalsi zdsadni
vyhodou nasi metody je cena. Praskové difraktogramy se obvykle ziskdvaji transmisnim elektronovym
mikroskopem, ktery je mnohem drazsi a méné rozsifeny nez skenovaci elektronové mikroskopy, jez lze
dnes nalézt jiZ i na nékterych stfednich Skol4ch.

Problém, se kterym se zde potykdme, spocivd v tom, Ze skenovaci elektronové mikroskopy maji typicky
nizké energie, snimky jsou silné zaSuméné, rozmazané a maji neuniformni pozadi. VSechny tyto defor-
mace nam vyrazné komplikuji jakoukoliv analyzu, a proto se je pokusime riznymi metodami odstranit.
V minulosti jsme zkoumali vyuziti dekonvoluce, a to jak v regularizovanych, tak i neregularizovanych,
variantdch. Obycejnd dekonvoluce se osvédcila pro nékteré typy vzorkd, ale prinasi mnohé komplikace,
v podobé odhadovani rozptylové funkce a vypocetni ndrocnosti. Regularizace oproti tomu neprinesla
74dné znatelné zlepSeni rekonstrukci. Tyto problematické aspekty dekonvoluce zkusime obejit vyuZi-
tim segmentacnich metod, pfi nichZ najdeme cely difrak¢ni obrazec a zp€tn€ zrekonstruujeme praskovy
difraktogram bez vyse zminénych defektli. Zaméfime se na klasické metody i na metody hlubokého
uceni.

Price je rozdélena do 5 kapitol. V prvni kapitole predstavime detailnéji samotnou metodu 4D-STEM/PNBD
a motivaci k aplikaci pokrocilych metod zpracovani obrazu. V dalsi kapitole shrneme dosavadni pfistup
a navrhneme nové metody segmentace. Konkrétné budeme diskutovat moZnost segmentace difrakto-
gramil pomoci prahovani snimkt po fadcich. Toto je umoznéno prostym prevedenim difraktogramu do
poldrnich soufadnic. Dal$i navrZend klasickd metoda je zaloZena na blob detektoru Laplacian of Gaus-
sian (LoG). K jeho pouziti navrhneme novou metodu pro odhad a odstranéni jasu pozadi. Prace sméfuje
k otestovani metod hlubokého uceni pro segmentaci difraktogramil. Pro tento ucel je zapotiebi ziskat
velké mnozstvi trénovacich snimki. ProtoZe manudlni anotace difraktogramt je v takovém mnozZstvi ne-
redlnd, zabyvame se v kapitole 4 moZnosti generovat syntetické difraktogramy, a to hned dvéma zpiisoby.
Odhadnutim charakteru snimk a fyzikalni simulac{ difrakce. Na takto vygenerovanych snimcich poté v
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kapitole 5 natrénujeme segmentacni neuronovou sit’ typu U-Net. Na zavér otestujeme vSechny metody
na tfech krystalickych vzorcich, Fe3O4, TbF3 a LaF.

Jednim z cilovych vystupt této prace bylo rozsiteni knihovny STEMDIFF, vyvinuté ve spolupraci UMCH
a UPT o nové metody zpracovani difraktogrami. Doplnili jsme nové metody do této knihovny pii zacho-
vani jednoduchosti pouziti. VeSkeré zpracovani dat probihalo na grafické kart¢ RTX 4060Ti a procesoru
Ryzen 5600.



Kapitola 1

Predstaveni 4D-STEM/PNBD

Jak jsme zminili v Gvodu, nasim cilem je pomoci metod zpracovani obrazu vylepsit snimky difrak¢-
nich obrazct natolik, abychom umoznili dalsi zpracovani. Konkrétn€ nam piijde o ziskavani praskovych
difraktogramt. Samotnou teorii difrakce se do detailu zabyvat nebudeme, ale pro uplnost v kratkosti a
zjednoduSené predstavime zdkladni principy. UvaZujme zjednoduSeny model krystalu, s krystalickymi
rovinami na kterych se odrazeji elektrony.
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Obrazek 1.1: Uvazovany zjednoduSeny model krystalu [1].

Praskova difraktografie je analytickd metoda slouzici ke zkoumdani vnitini struktury krystald. Fakt, Ze
pfi prichodu zafeni krystalem dochézi k difrakci, objevili Lawrence a William Henry Braggovy. Ti jako
prvni v roce 1913 pozorovali difrakéni obrazce vznikajici pfi prichodu rentgenového zareni krystalickou
l4tkou. Predstavme si zjednoduSeny model krystalu se dvéma rovinami, jako mdme na obrazku 1.2. Rent-
genové zareni, nebo v nasem pripade elektrony, dopadaji na krystalické roviny, od kterych se odraZeji a
dochdzi ke konstruktivni interferenci, ¢imz vznikaji charakteristické difrakéni obrazce.
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Obrazek 1.2: Ukdzka zdkladni myslenky Braggova zdkona, odraz elektronti na krystalickych rovinach

(3]

Braggtiv zdkon ma tvar
nd = 2dsin,

kde n predstavuje fad difrakce, A vlnovou délku, d je vzdalenost mezi rovinami krystalu a 8 je Ghel,
pod kterym dopadaji elektrony na krystal. Vysledny snimek difraktogramu obsahuje charakteristické
obrazce sloZené z lokdlnich maxim, jejichZ vzddlenosti odpovidaji mezirovinnym vzdédlenostem v krys-
talu. Kazdy krystal produkuje unikatni difrakéni vzor, na jehoZ zdklad€ je mozné vzorek identifiko-
vat. Problém je, Ze Bragg se puvodné zabyval rentgenovou difrakci. V nasem piipad€ je situace sloZi-
t&jsi, elektrony interaguji se vzorky mnohnasobné vice, neZ rentgenové paprsky a ztraceji energii. Kvili
tomu je zde poZadavek na velmi tenky vzorek a vysoké energie. Jak jsme jiZ ale zminili, metoda 4D-
STEM/PNBD pouziva skenovaci elektronovy mikroskop, kde jsou energie obecné niZsi neZ u transmis-
nich elektronovych mikroskop.

Dnes jsou jiz znalosti difrakce mnohem déle. Nynf jiZz vime, Ze se elektrony neodrdzeji na myslenych
krystalovych rovinich, a dokdZeme dobfe vysvétlit difrakci 1épe pomoci kinematické a dynamické teorie
difrakce [4, 5]. Témito teoriemi se zde nebudeme detailné zabyvat, pouze shrneme nékteré principy v
kapitole 4, ovS§em stoji za zminku, Ze z obou téchto teorii vyplyne Braggtiv zdkon také.

Myslenka snimani praskovych difraktograma je znazornéna na obrazku 1.3, kde mame zobrazené situace
pro vzorky s riznym poctem krystalil a pfislusny difraktogram. Jak vidime, ndhodna orientace krystalil
zpusobuje i ndhodnou orientaci difrak¢nich obrazet, i kdyZ mezirovinné vzdélenosti jsou stdle stejné.
Takto ndm vznikne praskovy difraktogram s typickymi soustfednymi kruZnicemi.
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Obrazek 1.3: Princip praskové difraktografie v TEM

V piipadé 4D-STEM/PNBD a elektronového mirkoskopu je situace mirné odlisna, i kdyz zakladni prin-
cipy zlstavaji stejné. NemtZeme "prosvitit"cely vzorek naraz jako v piipadé TEMu, elektronovy paprsek
mame totiZ zaostfeny v malé oblasti vzorku. V prvnim kroku tedy pofidime obycejny bright field sni-
mek vzorku. V ném definujeme oblasti pro snimani samotnych difraktogramti. Oblasti volime dostate¢né
daleko od sebe, abychom nezachytili stejny krystal dvakrat. V poslednim kroku se¢teme vSechny difrak-
togramy a ziskdme tim praskovy difraktogram.Postup je zndzornény na obrdzku 1.4
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Obrézek 1.4: Princip 4D-STEM/PNBD. (a) bright field vzorku s vyznaCenymi oblastmi pro sniméni
difraktogramt, (b) jednotlivé difraktogramy nasnimané ve vyznaCenych oblastech, (¢) Vysledny pras-
kovy difraktogram ziskany sectenim jednotlivych difraktogrami z vyznacenych oblasti[8]

Jak se ukazuje, tak u vzorkd, které $patné difraktuji elektrony, samotné seéteni difrakénich zdznamt ne-
staci. A zde se jiz dostdvdme k motivaci vyuZiti metod zpracovani obrazu. Pro nékteré vzorky stacilo
pouze odfiltrovat soubory s nizkou entropii [7], viz obrazek 1.6, pro ziskdni dobrého praskového difrak-
togramu, ale tento postup neni postacujici pro naprostou vétSinu vzorkd. Proto se pokusime vylepsit
kvalitu difrak¢nich zdznamu a tim i pra§kovych difraktograma.
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Obrazek 1.5: Ukazka difrak¢nich zdznami s riznou entropii.

Obrazek 1.6: Ukazka praskovych difraktogramii poséitanych (a) bez uprav, (b) s vyfiltrovanim soubori
s nizkou entropii, (¢) s vyfiltrovanim soubord s nizkou entropii a dekonvoluci zbylych difrak¢nich za-
znamul.

Detailni popis pfedzpracovani dat je sepsan v experimentaln{ sekci [9].
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Kapitola 2

Dosavadni pristup

Z predchozi motivace vyplyva, ze snimky difraktogramu jsou silné zaSuméné a rozmazané. Ziskat kva-
litn{ praskovy difraktogram bez predchoziho zpracovani dat 1ze jen u malého poctu vzorkd, které dobie
difraktuji elektrony - napfiklad u zlata. U vétSiny vzorkd vSak nelze ziskat kvalitni praskovy difrakto-
gram ani vyfiltrovanim souborti s nizkou entropii. Je potieba dalSich metod zpracovani obrazu. Jako
jedna z technik pro eliminaci degradace difraktogramt se nabizi dekonvoluce. Knihovna STEMDIFF
nabizi dekonvoluci Richardson Lucyho algoritmem. My jsme tuto knihovnu v [9] rozsifili o regularizo-
vané verze tohoto algoritmu. Také jsme navrhli alternativni pfistup kompletné obchdzejici potiZe spojené
s dekonvoluci. Nejprve si ale pfipometime, jakym zpisobem modelujeme rozmazani a degradaci obrazu.

2.1 Vznik obrazu

Nez odvodime Richardson-Lucyho algoritmus, pfipomerime si, jakym zptisobem modelujeme rozmazani
a degradaci obrazu. Pfedpoklddejme, Ze jsme na detektoru zachytili snimek /(x). Tento snimek je dile
rozmazany rozptylovou funkci P(x). Nasim cilem bude ziskat origindlni obraz O(x) bez rozmazani. N4S
snimek lze popsat jako

100 = f P(x - y)O)dy. @.1)
Y

=—00

kde x = (x;,xp) predstavuje jeden vybrany pixel. Toto znaCeni volime, abychom byli konzistentni s
variantou, kdy mame snimek i PSF vektorizované. Tento popis modeluje rozmazani snimku, kde se dile
setkdvame s aditivnim Sumem. Celkové tedy mame

I(x) = (P * O)(x) + N(x), 2.2)

kde N ~ N(0,0?) predstavuje Gaussovsky Sum. Pro tiplnost jesté uvedeme, co se rozumi rozptylovou
funkci.

Definice: Funkci P : R> — R nazveme rozptylovou funkci (PSF z angl. Point Spread Function), pokud
spliuje:

f ) f(x)dx = 1. (2.3)
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V diskrétnim piipadé matici P € R™" m,n € N nazveme PSF pokud spliiuje

i i P(x1,x) = 1. 2.4)

X1 X2

Pozadavek na normovani PSF je zde Cisté z praktickych divodi. Kdyby soucet rozptylové funkce nebyl
roven jedné, tak by ndm snimky v pribéhu dekonvoluce ménily intenzitu. Rozptylova funkce ndm v praxi
fik4, jaky snimek zachytime danym optickym systémem, bude-li na vstupu Diracova 5-funkce. NiZe na
obrazku 2.1 mame priklad Gaussovské rozptylové funkce.

Obrazek 2.1: Priklad Gaussovské rozptylové funkce

Pokud spocitime konvoluci ostrého snimku s rozptylovou funkci, ziskdme snimek rozmazany.

U

Obrézek 2.2: Demonstrace rozmazani obrazu podle modelu 2.2. K rozmazéani byla pouZitd Gaussovska
rozptylova funkce z obrazku 2.1

Pozndmka: Gaussovskd rozptylova funkce se v praxi objevuje velmi Casto, napf. v disledku Spatného
zaostfeni. AvSak pravé u elektronové difrakce se ponékud neintuitivné objevuje Voigtova distribuce jako

vvvvv

malm rozdéleni do difrakénich maxim. Detailné se charakterem dat ze 4D-STEM metody budeme zaby-
vat v kapitole 4, kde se pokusime data nasimulovat.
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2.2 Dekonvoluce difraktogramu

V pribéhu let byla pfedstavena fada dekonvoluénich algoritmd. Jak 1ze ukazat, v mikroskopii ma smysl
uvazovat obraz vznikajici Poissonovskym procesem, coZ vede na algoritmus pfedstaveny v roce 1979 Wi-
liamem Richardsonem [10] a nezdvisle na ném o par let pozdéji Leonem Lucym [11]. Stoji za zminku,
Ze jejich odvozeni neni pfili§ intuitivni. My zde poskytneme pouze niznak, jak l1ze Richardson-Lucyho
algoritmus odvodit. Kompletni a detailn¢ vysvétlené odvozeni je k dispozici v [9].

Na zaklad¢ faktu, Ze obraz vznika Poissonovskym procesem [12, 13], a z modelu vzniku obrazu predsta-
veného vyse, miiZeme zapsat vérohodnostni funkci jako

P+0O I(x) , ,—(Px0)(x)
iio) = [ L= QI e

1! (2.9)

Zlogaritmovanim ziskdme funkciondl
L(0) = In p(1|0) = f](x) In[(P * O)(x)] = (P * O)(x) — In[I(x)!]dx (2.6)

Tento funkciondl chceme maximalizovat. Posledn{ ¢len je konstanta a lze jej proto zanedbat. Zarovenl
maximalizace funkciondlu L(0O) je ekvivalentni s minimalizaci —L(0). Chceme tedy najit minimum

-L(0) = L(0) = f(P * 0)(x) — I(x) In[(P * O)(x)]dx 2.7

Minimalizaci L(O) ziskdme podminku

I(x)
P(— « ——~  =1. 2.8
(=x) PO (2.8)
Vyuzijme nyni predpokladu, Ze obraz se bude se zvySujicim poctem iteraci ménit stale méné. Bude tedy
platit

Ok+1
~ 1 2.9
O (2.9)
pro velkd k. Dosazenim do 2.8 ziskdme iterativni podobu Richardson-Lucyho algoritmu
Oks1 = Ok PT : 2.10
e+ 1 k[ * P Ok)] (2.10)

Tato podoba Richardson-Lucyho algoritmu je také zndma jako multiplikativni forma. Zde jsme jen vy-
nechali zdvislost na x a zapsali P(-x) = PT.

Tato varianta Richardson Lucyho algoritmu byla dosud pouZivdna v knihovné Stemdiff. My jsme v
[9] pridali dvé regularizované varianty tohoto algoritmu - Richardson Lucyho algoritmus s Tikhonov-
Millerovou a TV regularizaci - s cilem omezit vliv Sumu a dekonvolucnich artefaktii. Pfipomernime si tvar
téchto algoritmu a v kratkosti naznaéme jejich odvozeni.
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Postup je velmi podobny. V pfipadé Tikhonov-Millerovy (nebo také L,) regularizace minimalizujeme
funkcional

L(O) = f(P # 0)(x) — I(x) In[(P * O)(x)]dx + Arm fIVO(x)Izdx, (2.11)
kde Arjs predstavuje regularizacni parametr. Dojdeme k podmince
fP(—x)dx — P(—x) = N (C) N 27 AO(X) ) (2.12)
; (PxO)x) M ‘

a z faktu, Ze integrél z PSF je roven jedné, dostaneme findlni podobu Richardson-Lucyho algoritmu s L,
regularizac{
1

k
(P = O)
Vysledny algoritmus u¢inn€ potlacuje Sum a artefakty, ovSem za cenu mirného opétovného rozmazani.

Tikhonovova regularizace jde proti tomu, ¢eho se snaZzime dosdhnout.
V piipadé TV (nebo také L) regularizace minimalizujeme

Ok
1+ 22720

Ops1 = [pT (2.13)

L(O) = f(P * 0)(x) — I(x) In[(P = O)(x)]dx + Aty flVO(x)Idx, (2.14)

kde A7y pfedstavuje regularizacni parametr. Vysledny Richardson-Lucyho algoritmus s L; regularizaci
m4d tvar
Ok

*
P 0k:| 1- /lTvdiv(%)

Diivod, pro¢ jsme implementovali tyto regularizované verze, je prosty. Jsou mnohem robustnéjsi za pii-
tomnosti Sumu, coz miiZzeme demonstrovat na nasledujicim obrazku 2.3. Jak je na prvni pohled patrné,
regularizace dobfe potlacuje Sum. L; regularizace navic netrpi problémem s opétovnym rozmazanim
snimki, zachovava hrany, ale na druhou stranu vyhlazuje velmi jemné struktury.

Ops1 = [PT (2.15)
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Obrazek 2.3: Srovnani dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem pfi rozmazani Gaussovskou PSF s
aditivnim Sumem (a) dekonvoluce bez regularizace (b), s TM regularizaci (c) a s TV regularizaci (d)

z2¥ 7

BohuZel se ukazalo, Ze regularizace v pripadé difraktogramt nepiinasi prakticky Zadné zlepSeni — vy-
sledky jsou viceméné totoZné s béZnou variantou Richardson-Lucyho algoritmu. Zde jako pfiklad uve-
deme vysledky dekonvoluce vSemi tfemi variantami Richardson Lucyho algoritmu pro rizna nastaveni
regularizacniho parametru na vzorku krystala zlata. Graf zavislosti vidime na obrazcich 2.4, 2.5 a 2.6.
Vysledky jsou prakticky totozné, navic se zde setkdvame s nestabilitou L, regularizace. To ma za disle-
dek dalsi dekonvolucni artefakty, viz obrazek 2.7
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Obrazek 2.4: Srovnani vlivu poctu iteraci na vysledny difraktogram. Dekonvoluce Richardson-Lucyho
algoritmem bez regularizace pro 0 a 50 iteraci. Vznika nové lokalni maximum.
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Obrazek 2.5: Srovnani dekonvoluce pro riiznd nastaveni regularizaéniho parametru pii TM regularizaci
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Obrazek 2.6: Srovnani dekonvoluce pro riznd nastaveni regularizacniho parametru pii TV regularizaci

Obrazek 2.7: Srovnani dekonvoluce pro riiznd nastaveni regularizacniho parametru pii TM regularizaci
a ukdzka nestability pro vysoké nastaveni regularizacniho parmaetru.

S dekonvoluci se poji celd fada dalSich problému. Nejen Ze se regularizace ukdzala jako nedcinng, ale
pro ziskéani dobrych vysledki je nutné mit dobry odhad rozptylové funkce. Ziskat tento odhad je obtizna
uloha sama o sobé€. Pfi nepfesném odhadu PSF budou vysledky trpét dal§imi dekonvolu¢nimi artefakty,
predevsim ringingem. Nds v kone¢ném dilisledku zajima pribéh intenzity v zavislosti na vzdalenosti od

stredu snimku. Ringing vytvaii falesné soustiedné kruznice, u kterych je téZké rozhodnout, zdali vznikly

jako artefakt pri dekonvoluci, ¢i byly skute¢né naméfené. Dals§im problémem s dekonvoluci je vypocetni

narocnost, a to i pres fakt, Ze se nam v [9] podafilo optimalizovat dekonvoluéni algoritmy pro vypocty
na GPU.
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2.3 Detekce difrakénich obrazecu

Vsechny problémy spojené s dekonvoluci nds vedly ke kompletni zméné piistupu k rekonstrukci pras-
kovych difraktogrami. Jak jsme jiZ okomentovali, nds zajimd pouze pribéh intenzity v zavislosti na
vzdalenosti od stifedu snimku. Nam by stacilo pouze znat polohu a intenzitu jednotlivych difrakénich
maxim v kazdém snimku. To je také problematickd dloha, vzhledem k charakteru dat (vice viz sekce 4)
obycejné prahovani nebude fungovat - snimky maji neuniformni pozadi a velké mnozstvi Sumu.

V minulosti jsme vyzkouseli 3 rtizné metody, jak lokalizovat difrakéni maxima. Nejprve jsme otestovali
obycejny maximovy filtr, tim jsme ziskali polohu difrakénich maxim, viz. obrazek 2.8. Poté jsme vzali
malé okoli, typicky 3 az 5 pixeld okolo tohoto bodu, se€etli intenzitu pixeld z tohoto okoli a na soufadnice
daného maxima vloZili tento soucet do prazdného snimku, ve snaze odstranit pozadi.

Obrazek 2.8: Ukézka detekce difrakénich maxim v difraktogramu vzorku zlata, (a) detekované polohy
lokélnich maxim, (b) zp€tné zrekonstruovany difraktogram

Tato metoda nefungovala pfili§ dobfe. Jako dalsi se nabizela Otsuova metoda. Cilem bylo oprahovat
snimek a tim oddélit pozadi a Sum od difrakéniho obrazce. Ani to neprindselo pouzitelné vysledky.
Nakonec jsme se rozhodli cely snimek modelovat jako Gaussovskou smés. Tato metoda je zaloZena na
predpokladu, Ze data jsou generovana z nékolika Gaussovskych rozdéleni, z nichZ kazdé ma svou vlastn{
sttedni hodnotu a rozptyl. GMM je Casto vyuZivan k shlukovéni, ale m4 své vyuZiti i pro segmentaci.
V prvnim kroku modelu jsou data pfedzpracovéna stejné jako u pfedchozi metody, tedy oprahovanim
a clippingem kvili centralnimu maximu. Poté se pomoci Expectation-Maximization (EM) algoritmu
iterativné odhaduji parametry jednotlivych Gaussovskych komponent. Vysledkem je pravdépodobnostni
rozdéleni kazdého pixelu ke komponenté, coZ umoziuje robustni segmentaci i v pritomnosti Sumu a
neuniformniho pozadi. Vystupem je bindrni obraz, ktery jest€¢ pomoci morfologickych operaci vycCistime
od zbytkového Sumu. Tato metoda je silnéjsi nez jednoduché prahovani, protoze dokaze 1épe modelovat
komplexni rozdéleni intenzit v obraze. Proces segmentace maxim je zndzornén na obrazku 2.9.
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Original image Binary image from GMM Cleaned binary Image with Peaks New Image with Peaks

Obrazek 2.9: Ukazka procesu segmentace difraktogramu vzorku zlata pomoci GMM, (a) originalni sni-
mek, (b) bindrni maska ziskand z GMM, (c) bindrni maska vycisténd morfologickymi operacemi, (d)
zrekonstruovany difraktogram.

GMM se ukazala jako velmi silny nastroj pro rekonstrukci difraktogrami a jednoznacné prokazala, Ze
segmentace by mohla predstavovat robustni metodu, jez netrpi na artefakty, je rychld a podava dobré
vysledky. Ve findlnim srovndni budeme nové navrZzené metody srovndvat s dekonvoluci a pravé se seg-
mentaci pomoci GMM.
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Kapitola 3

Detekce pomoci metod zpracovani obrazu

Nejvétsi problém s detekei difrakénich obrazci spocivd v silném zaSuméni a neuniformnim pozadi. To
nam bran{ pouZit jednoduché prahovani. To miZeme demonstrovat na jednoduchém piikladu. Z teorie
difrakce vime, Ze difrakéni maxima maji tvar Voigtovy distribuce. Zaroven panuje obecna shoda, Ze
pozadi ma tvar normdlniho rozdéleni. Vytvorme si tedy ve 2D situaci s né€kolika Voigtovymi distribucemi
na Gaussovském pozadi a dvéma nastavenimi pro prah.

Voigt maxima na Gaussovském pozadf

= Celkovy signal

4 ——- Gaussovské pozadi
—==- Vysoky prah

—==- Nizky préh

Nedetekované maximum

Intenzita

|
0 20 40 60 80 100
Poloha

Obrézek 3.1: Ukdzka neefektivity jednoduchého prahovani.

Jak vidime, kdyZ nastavime prih pfiliS vysoko, nedetekujeme slab$i maxima dale od stfedu difrakto-
gramu. KdyZ nastavime prdh dost nizko, abychom zachytili i slab§i maxima, bliZze u stfedu budeme
detekovat Gaussovské pozadi jako peak. Tento piistup je tedy naprosto nevhodny, a to v naSem prikladu
jesté ignorujeme vliv silného zasuméni. Podivejme se, jak situace vypada v piipadée aditivniho Sumu.
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Voigt maxima na Gaussovském pozadi s Sumem

—— Celkovy signal
—-- Gaussovské pozadi
41 —== Vysoky prah

—=—- Nizky prah

Nedetekované maximum

Intenzita
~
)

Poloha

Obrazek 3.2: Ukdzka neefektivity jednoduchého prahovani v piipadé dalSiho zaSuméni snimku.

Bez ohledu na volbu prahu, at’ uZ uvazujeme situaci, kdy se obejdeme bez slabsich maxim, nebo situaci,
kdy se budeme snaZit vyporadat s faleSnou detekci pozadi, se za pfitomnosti Sumu snadno stane, Ze v
blizkosti prahu budeme detekovat velké mnozZstvi falesnych maxim, kdy v disledku Sumu prekro¢ime
prah, aniz by se na dané pozici nachazel difrakéni peak.

Pokusime se tento problém vyfesit vyuzitim jednoho predpokladu. Uvazujme, Ze pozadi je Gaussovské a
symetrické. Pfevedenim snimku do poldrnich soufadnic bude kazdy fddek snimku odpovidat soustfedné
kruZnici kolem stfedu a pozadi v tomto fddku bude konstantni, protoZe méfime intenzitu podél povrchu
Gaussovského pozadi. MySlenku za pfevodem do polarnich soufadnic demonstruji obrdzky 3.3, 3.4 a 3.5
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Pohled shora s vyzna¢enymi drahami méfenf

10.0
—— Kruhova dréha (r=3)

Kartézska draha (y=0)

75

5.0

2.5

Intenzita

-2.5

-5.0

=7.5

-10.0
-10.0 . . . . . . . 10.0

Obrazek 3.3: Ukdzka mySlenky pfevodu do polarnich soufadnic

Intenzita podél piimky (y=0)

16+ —— celkovy signal
——- Gaussovské pozadi
——=- Vysoky prah

1.4 4 i
=== Nizky prah

Intenzita

T T T T T T
-10.0 =7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Paloha X

Obrézek 3.4: Ukdzka grafu intenzit v jednom faddku snimku v kartézskych soutadnicich.
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Intenzita podél kruznice (r=3)

—— Celkovy signal
121

1.1

1.0 A

0.9 4

Intenzita

0.8 4

0.7 1

0.6

0.5 1

B (radiany)
Obrazek 3.5: Ukézka grafu intenzit v jendom fadku snimku v poldrnich soutadnicich.

Vyzkousejme, jak tento pristup bude fungovat na vzorku krystalt zlata. Nejprve prevedeme snimek do
polérnich soufadnic, viz obrizek 3.6.

Pivodni obrazek Transformace Obraz v polédrnich souradnicich
0

Polomér (pixely)

150 200
Uhel (stupné)

Obrézek 3.6: Difraktogram prevedeny do poldrnich soutadnic.
Centrdlni maximum nds nezajim4, a proto ho vylouc¢ime a budeme zkoumat jen nékteré fadky snimku v

polérnich soufadnicich. Pro dobrou viditelnost jsme zvolili jen oblast ve vzdalenosti od 16 do 36 pixeld
od stfedu. Zvolend oblast je zvyraznénd na obrizku 3.7.
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Oblast analyzy

Obrazek 3.7: Ukazka grafu intenzit v jednom fadku snimku v kartézskych souradnicich.

Nakonec se podivejme na prubéh intenzit pro jednotlivé fadky ve zvolené oblasti. Na obrazku 3.8 vidime,
7e 1 kdyz problém s Sumem pretrvdvd, maxima jsou naprosto jasné identifikovatelnd.

Intenzitni profily pro radky od 15 do 40

Polomér
— 16
— 20
— 24
— 28

1000

800 +

600

Intenzita

400 -

200 +

200
Uhel (stupné)

Obrazek 3.8: Ukdzka grafu intenzit ve zvolené oblasti.
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3.1 Model Gaussovské smési po radcich

V [9] jsme jen v kratkosti navrhli GMM jako jednu z mozZnosti, jak vysegmentovat difrakni obrazec.
Pozdéji se ukazalo, Ze to je prozatim nejrobustnéj$i metoda, kterou mame. I tak se vyskytovaly problémy
s neuniformnim pozadim. Bylo zapotiebi uvazovat 3 slozky kazdého snimku: maxima, Sum a pozadi. I
tak bylo zapotifebi uzit dalsich morfologickych operaci pro vycisténi zbytkového Sumu. V disledku toho
jsme pfichézeli o slabsi maxima dale od stfedu snimku, protoZe morfologické operace je odstranily. Dals{
problém nastal, kdyZ byly dvé maxima blizko sebe. Jejich maska se slila do jednoho objektu a my jsme
do rekonstruovaného difraktogramu. Obrdzek 3.8 ndm ale napovida alternativni pfistup. Pfedpokldddme
Gaussovské symetrické pozadi, v polarnich souradnicich bude nyni kazdy fddek mit konstantni Groven
pozadi. Pro kazdy fddek miizeme tedy nafitovat model Gaussovské smési. Z tohoto fitu poté mizZeme
zkusit nasamplovat novy snimek difraktogramd, a ty pouZit pro vysledny soucet do praskového difrak-
togramu.

Tentokrat se podivejme na GMM detailnéji a obecné. Nez se ddme do kompletniho vysvétleni, méli
bychom poukézat na jeden teoreticky nedostatek tohoto pfistupu. My totiZ z teorie difrakce vime, Ze
maxima v difrakénich obrazcich neodpovidaji normalnimu rozdéleni, nybrz Voigtovée distribuci. A tak
vznika otazka, jestli si miiZzeme dovolit tento rozdil ignorovat nebo ne.

Voigtova distribuce je definovdna jako konvoluce Gaussovského rozdéleni a Lorentzovo rozdéleni, tedy:
=Ry
dx

—o V212 (x=x):+y?

Jednim z problémi je neexistence konecnych momentd. Lorentzova distribuce nema kone¢né momenty,
a jelikoZ Voigtovo rozdéleni je konvoluce Lorentzova a Gaussova rozdéleni, tak chvosty asymptoticky
konverguji k

V(x;o,y) =

V(o) ~ -
X

pro |x| = oo. To znamend, Ze rozptyl neni konecny, pokud y > 0. Pokud jde o praktické experimenty,
muiZeme vyuzit dvou predpokladd. Prvnim je empirické pozorovani - v praxi se Lorentzovska slozka
Voigtovy distribuce jevi jako slaba, tj. % << 1. Didle je potreba myslet na to, Ze nas senzor ma rozliseni
pouze 256 x 256 pixell, takZe pravdépodobnost, Ze nékteré pozorovani padne do t€Zkého chvostu je
velmi mald. Prvni bod dobfe demonstruje obrazek 3.9
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Porovnani Gaussovych a Voigtovych rozdéleni

Pevna o = 2.0, rlizné y Pevnay = 0.5, rlizné o

0.200 4 — Voigt (y = 0.05) 0.40 Voigt (0 = 1.0)
Voigt (y = 0.50) — Voigt (g = 2.0)
0.175 4 — Voigt (y = 2.00) 0.35 — Vpigt (T = 3.0)
- - Gauss
0.150 | 0.30 A
0.125 0.25 1
o o
= =
2 0.100 4 ¥ 0.20 4
Q 17
g €
= 0.0751 = 0.15
0.050 0.10 A
0.025 0.05 A
0.000 - 0.00 A
; T T T . . T . : T T : T . . T T T
-100 -75 -50 -25 00 2.5 5.0 7.5 10.0 -100 -75 -50 -2.5 00 25 5.0 75 100
X X
Limitni pfipad y/o << 1 Limitni pfipad y/o >> 1
0.200 4 —— Gauss 0.8 1 —— Gauss
—— Voigt (y/o = 0.010) 1 —— Voigt {y/o = 5.0)
0.175 A 0.7 4 1
]
0.150 | 0.6 "
0.125 0.5 4 I'
] o]
= = I
2 0.100 4 204 1
E g I
= 0.0754 = 03 'l
0.050 1 0.2 "
0.025 0.1 ,'
U
0.000 - 0.0 4
T T : T . . T T T

Obrazek 3.9: Provnani normdlniho a Voigtova rozdéleni pro riizna nastaveni parametru.

Druhy bod miZeme vyuzit tak, Ze prosté ofizneme distribuci tak, aby feknéme 99% pravdépodobnostni
hmoty lezelo v ndmi zkoumané oblasti, za predpokladu |x| < M pak P(|X| > M) < e. Ziskame tak

V(x)
x| <M
Vi (x) = { FrOD-Fy(-3) :x: o

’

Cimz si zajistime kone¢nost momentii. Od ted’ tedy budeme pracovat bud’ s piipadem, kdy % << 1 nebo

budeme uvazovat Vy;(x).

M¢éjme nyni Gaussovské rozdéleni centrované kolem nuly.

1 X2
g(x) = m exp (_ﬁ)'

Myslenka zde spocivé v tom, Ze pro v malé méd Lorentzova distribuce
1 7

Ty? +y?

konverguje k ¢-funkci proy — 0.
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UkaZme, Ze toto plati. Mé&jme Lorenzovu distribuci L(x;y) a testovaci funkci ¢(x). Pak

. « . a 1
71/1_I)I(1) f_m L(x; y)p(x)dx = il_rgf . 2qﬁ()c)a’x =|x =vyt,dx = ydt| = 3.1
.ty
= iﬂ% o yz(tz )¢(yt)dt = lim f (3.2)
1 1
= j: . hm o(yt)dt = qS(O)f dt =¢0) -1 =6d(x) (3.3)

pfi¢emZ limitu a integrdl jsme mohli zaménit, protoZe v integrdlu mame integrabiln{ funkci (Lorentzovu
distribuci) nasobenou testovaci funkci (omezena).

ZapiSeme nyni Voigtovu distribuci jako konvoluci.

V(x) = f g(x —y)L(y;y)dy

(o)

Pokud tedy skutecné je L(y;y) blizko o-funkci, tedy y malé, zjevné plati

V(x) = g(x)

Jeste se pokusme odhadnout, jaké chyby se dopoustime touto aproximaci. Prozkoumame charakteristic-
kou funkci a ¢len patiici k Lorentzové distribuci rozvineme do Taylorovy fady.

_o2R )2 Y
¢V(t) —e ot [ 2=yt —e ot /2(1 _,y|t| + 0(,)/2))
Aplikaci inverzni Fourierovy transformace ziskdme

1 o 1 o
V() =5~ f ey (ndt = — f e TR — ylde™ 2 + 0(y?)] dt =
T J oo 2 J_

o0

1 00

. 1 -
— 2_ e—ztxe—azt2/2dt —y 2_ f e—ttxltle—(rztz/Zdt +0 (,)/2)
T T J-0

(A) (B)

pfi¢emz integrdl A je roven g(x) a druhy integral pfedstavuje korekei, ozna¢ime A(x). Ve vysledku tedy
mame

V(x) = g(x) + yA(X) + O(r), (3.4)
kde korekéni Clen je
1 (>
Alx) = —— f e\t 2 gy (3.5)
21 J—oo

RozepiSme nyni rozdil mezi normalnim rozdélenim a Voigtovou distribuci

1~
V(x) _ g(x) - Ef e—ltxe—o—ztz/Z (e_ylll — l)dt

V absolutni hodnoté, aplikaci trojihelnikové nerovnosti ziskdme

1 00 00 00
|V(X) _ g(x)l < _f e—(ﬂtz/z |e—y|l\ _ l'dt < lf |t|e—(r212/2dl, — Zf te—(r2t2/2dt’
27 J_oo 27 J_oo 7 Jo
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kde druha nerovnost vznikla odhadem |e‘7|’| - 1| < vl#| a posledni rovnost plyne z faktu, Ze integrovana
funkce je suda.

. ) o 22 .
Zavedeme v poslednim integrélu substituci u = - takze du = otdt.

0 20 e 1
f te_‘T d /zdt = f —zdlzt = -
0 0 g a

V) - gl < —
o

TakZe ve vysledku mdme odhad

Vyzkousejme tento vysledek na par rozdélenich. Porovnejme rozdil mezi Voigtovou a Gaussovou distri-
buci spolu s nasim odhadem horni meze.

Porovnani teoretické hranice s redlnym rozdilem
mezi Voigtovym a Gaussovym rozdélenim

Absolutni rozdil

T e
— 1074
x
[=)]
L1054 — Realny rozdil (y/o = 0.010)
._;, --- Teoreticka hranice = 0.001592
- —— Realny rozdil (y/o = 0.020)
107°4 _—- Teoreticka hranice = 0.002122
—— Realny rozdil (y/o = 0.005)
109-7{ --- Teoreticka hranice = 0.001592
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
X
Relativni rozdil
107 4
105 4
=
) 10+
X 10
>
= 107!
X
= -3 P o
= 107°7 —— Relativni rozdil (y/c = 0.010)
1051 Relativnf rozdil (y/o = 0.020)
—— Relativnf rozdil (y/o = 0.005)
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X

Obrazek 3.10: Srovnani absolutnich a relativnich rozdild mezi Gaussovou a Voigtovou distribuci s teore-
tickou horni mezi.

Jak vidime, rozdil mezi Voigtovou a Gaussovou distribuci je minim4lni, pokud uvazujeme % malé. Pokud
vezmeme do tGvahy fakt, Ze mame detektor s nizkym rozliSenim a pritomny Sum ve snimcich, miZeme
tento rozdil bezpecné zanedbat a pokracovat s fitovainim normdlniho rozdéleni do naSich difrakénich
vzord.
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Predpokladejme, Ze fadek naseho snimku v polarnich soufadnicich se sklddd z N pozorovani {x1, x2, . .., xn}

a je vysledkem smési s K Gaussovskymi komponentami se stfedni hodnotou g, rozptylem 0',% a mixing

koeficientem 7. Pro jedno pozorovani mame tedy

P( {ﬂk,,uk,O'k ZﬂkN x,uk,o'k)
k=1

a déle plati podminky:
K
an =1,7 > 0. (3.6)
k=1

Na$im cilem je nalézt {ﬂk, Hics o’%}, kterd maximalizuji log-vérohodnost {x;}. Zavedeme proménnou z; €
{1,..., K} vyjadiujici, kterd Gaussovska komponenta piislusi k x;. Log-vérohodnost pro pozorovani x; a
jeho piislusné z; ma tedy tvar:

log p (x,-,z,-; {ﬂk,,uk, o-%}) = log [ﬂZiN(x,-;,uZi, o-fl)]
a pro cely dataset:

logp(X Z; {ﬂ'k ,uk,O'k Zlog a N x,;uzi,Gfi)].

Problémenm je, Ze tuto log-vérohodnost nemtZzeme maximalizovat pfimo. V praxi se proto pouziva Ex-
pectation Maximization (EM) algoritmus. Definujeme

N K
O ({0 71}) = Bzxlog pX, 201 = > > yixlog [meN (xis e o) (3.7)
i=1 k=1
kde
N (% i, 07)

SN (i . 0%)

Jedna iterace EM algoritmu se sklada ze dvou krokti. V prvnim kroku (E-krok) aktualizujeme ;4 a ve
druhém kroku (M-krok) maximalizujeme vyse definované Q vzhledem k {m, u, 0'%} za podminek 3.6.

N e

E-krok je pfimocary - jedna se o pouhé dosazeni. Maximalizace 3.7. je o néco pracnéjsi, byt’ ne sloZita.

Yik=p@i=k|x)=

s Mz

Zacnéme s my. Jedind Cast 3.7, kterd bude hrat roli je

N K
= Z Z Yik log mi

i=1 k=1

za podminek 3.6. Bylo by mozZné namitat, Ze i se vyskytuje i v y;, ale tam uZ se jednd o Cislo, nikoliv
o proménnou. Lagrangeidn m4 tvar

N K K
7Tk} /l) = ZZyi,klogﬂk+A[l —Zﬂ'k]

i=1 k=1 k=1
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Derivaci poloZzime rovnou nule a vyjadiime 7; a dosadnime pocate¢ni podminku 3.6. Dostaneme:

Pro y a 0',% je situace podobnd. Ve vysledku mdme pro M-krok:

Z%k, Mk =

Z, 1 YikXi
Z, 17Yik

>

(3.8)
—N =1.
i=1
3.9
2 Zfil Yik (x; = /Jk)2
o = ~
Dic1 Yik

UkaZme si na jednoduchém prikladu, jak vypada par iteraci EM algoritmu. Vygenerujme nahodné sku-
piny bodl z gaussovské smési a pokusme se je nafitovat viz obr 3.11.

Vyvoj EM algoritmu pro Gaussovskou smés

Iterace 0

Iterace 1

# Komponenta 3

# Komponenta 1 6

Komponenta 2

# Komponenta 1
Komponenta 2
# Komponenta 3

> 2
e
3 14
o 8
) oA
° @
* o
)

24

2 a0 2 i 5 6 2 2 0 1 2 3 4 5 6
X X
Iterace 3 Iterace 10
# Komponenta 1 6 # Komponenta 1
Komponenta 2 Komponenta 2
# Komponenta 3 5 # Komponenta 3
9 7 9
U ® o o
AN 4 ® ¢
“op 2% o, < % -,
% 00 ® 2oy, ¢ ® oo &q
34
> 2
14
8 o 8
*
s -14 8
) )

24

-2 -1 0 2 4 5 6 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
X X

Obrazek 3.11: Ukazka fitovani Gaussovské smesi za pouziti EM algoritmu na umélych datech.
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Vrat'me se ted’ k situaci z obrazku 3.8. Pokusme se do kaZdého fadku snimku v poldrnich soufadni-
cich nafitovat Gaussovskou smés, pfesamplovat z nafitované smési novy snimek a ten prevést zpét do
kartézskych soutadnic. Ocekdvdme od tohoto postupu odstranéni Sumu.

PGvodni intenzitni profily

700 1 1 Polomér
— 16
600 - \' — 20
— 24
—— 28
500 l —
36
= 400
5
c
Q
£ 300
200 4
100
L) Ap
04 - A N2 A i S NS s T
: : T T :
0 200 250 300 350
Uhel (stupné)
Fitované Gaussovy profily
700 A Polomér
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— 20
600 - 54
— 28
500 A — 32
36
m 400
=
5
=
2
£ 300 4

200 A

100 4

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Uhel (stupng)

Obrazek 3.12: Ukazka fitovani Gaussovské smési do fadku difraktogramu v poldrnich souradnicich.

Tento pfistup funguje velmi dobfe a efektivné odstratiuje Sum. Z praktickych diivodd jsme vynechali cen-
tralni maximum, protoZe pro nis nema zZadny vyznam. Zasadni nevyhoda této metody je Casova naroc-
nost. Fitovani 256 Gaussovskych smési trva dlouho, i pies rizné pokusy o optimalizaci. Z tohoto divodu
vynechavame radky 100-256; difrakce takto daleko od stiedu jsou velmi nepravdépodobné. I pfesto trva
rekonstrukce jednoho snimku kolem ptil minuty. Jeden vzorek obsahuje stovky az tisice snimkd, a proto
je tato metoda zpracovani neefektivni.
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Original Polar Transform
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Obrazek 3.13: Ukazka rekonstrukce difraktogramu pomoci fitovani Gaussovské smési do fadka difrak-

togramu.

Prestoze je tento pfistup neprakticky, miizeme alespon vyzkouset, jak budou vypadat vysledné difrak-
togramy. Muze ndm to poskytnout ndhled do vlivu Sumu na samotné rekonstrukce. Stejné tak stoji za
vyzkousenf aplikovat po rekonstrukci difraktogrami touto metodou dekonvoluci. Sum totiZ timto postu-
pem prakticky odstranime a vliv pozadi vyrazné omezime (byt se pozadi nepodafi odstranit kompletn¢).
Vyzkousejme na vzorku krystall zlata, jak bude vypadat vysledny graf zavislosti intenzity na vzdale-
nosti od stfedu pro rekonstrukce dekonvoluci, segmentaci navrZzenou metodou a segmentaci v kombinaci
s dekonvoluci. Vysledek mdme na obrizku 3.14.
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Obrazek 3.14: Porovnani profilu intenzity vzorku krystall zlata pro rekonstrukce dekonvoluci, segmen-
taci a segmentaci s dekonvoluci.

Je zfejmé, Ze pozadi mé v ptipadé rekonstrukce daleko mensi vliv, ovSem vysledn4 rekonstrukce se nezda
byt zdsadné lepsi nez pii pouZiti b€Zné dekonvoluce. MiiZeme jesté porovnat pfedchozi metodu fitovani
Gaussovské smési pifimo do snimku s fitovanim do jednotlivych fadkd. Obrazek 3.15 demonstruje, Ze
i kdyZ je navrZzend metoda zajimava a pomdhd sniZovat vliv pozadi a Sumu, obycejné fitovani GMM
do celého snimku dava nesrovnatelné lepsi vysledky. Vizudlnim porovnanim vyslednych difraktogramu
3.16 také mtizeme usoudit, Ze tato metoda segmentace nepiinasi Zadné zlepSeni. Omezeni Sumu se zde
neprojevuje, snimky primérujeme a omezeni vlivu pozadi neni natolik vyznamné, abychom ziskali lepsi
difraktogram. S ohledem na tato zjiSténi se nebudeme touto metodou dédle zabyvat.
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Obrazek 3.15: Porovnani profilu intenzity vzorku krystali zlata pro rekonstrukce fitovanim do fadkut
pomoci GMM a fitovainim GMM do celého snimku

Obrazek 3.16: Porovnani praskovych difraktogrami vzorku zlata pouhym sectenim difraktogramti (a) a
sectenim difraktogrami rekonstruovanych pomoci fitu GMM do jednotlivych fadka (b)
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3.2 Prahovani radku v polarnich souiradnicich

vvvvvvvvvvv

vvvvvvvv

s vz

fitovani Gaussovské smési do kazdého fddku tentokrdt budeme kazdy faddek prahovat. Jak naznacuje
obrazek 3.8 - pouhd transformace do poldrnich soufadnic nds dostava do situace, kdy kazdy fddek ma
zhruba konstantn{ jas pozadi. MidZeme tedy oprahovat kazdy radek a tim postupné fadek po radku vyge-
nerovat bindrni masku, kterou posléze jen pretransformujeme do kartézskych souradnic. Dale postupu-
jeme stejné jako v piipadé fitovani GMM do celého obrdzku. Vyhoda tohoto pfistupu spocivd predevsim
v tom, Ze detekuje i slabsi difrakéni maxima. Stédle je potfeba caste¢né masku vycistit pomoci morfolo-
gickych operaci. Je tfeba vytadit Spatné detekce, napiiklad v piipadech, kdy detekovand oblast obsahuje
jen nékolik malo pixeld.

Proces je tedy nasledujici - snimek vycentrujeme a upscalujeme v souladu s ostatnimi procesy STEM-
DIFF knihovny. Tim ziskdme snimek 1024 x 1024. Za¢néme skenovat kazdy fadek, pocinaje uzivatelem
definovanym fddkem. To proto, abychom nerekonstruovali centrdlni maximum, které pro nds nemd zZadny
piinos. Koncime také uzivatelem definovanym fadkem, to proto, Ze difrakce v okrajich snimku jsou velmi
vzacné; timto omezenim zrychlime cely proces. K prahovani vyuZijeme MAD (Median Absolute Devi-
ation) algoritmus. Ten je odolné&jsi proti odlehlym pozorovanim, kterd mohou byt zptisobena napiiklad
vadnym pixelem, nebo — coZ je pravdépodobnéjsi v naSem pfipadé — nékterymi maximy s velkou inten-
zitou.

Pro kazdy fadek snimku X = (xy, xp, - - , X,,), sestavajici se z n pixell, napocteme median m = median(X)
a pro kazdy pixel napocteme |x; — m| Vi € 7. Surovou hodnotu MAD prahu ziskdme jako median téchto
absolutnich odchylek, tedy

MAD,qy, = median(|xy —ml,|x2 —ml|,- -+ ,|x, — m|).

Tato hodnota se nadéle skaluje,
MAD =k X MAD,,,,

kde jako k se typicky voli konstanta 1,4826. Tento faktor je odvozen tak, aby pro data z normélniho
rozdélen{ platilo, Ze oCekavana hodnota MAD se rovna smérodatné odchylce o, konkrétné k = m,
kde @ je kvantilova funkce standardniho normélniho rozdéleni. Pfi prahovani se MAD casto pouZiva k
definovani intervalu kolem medidnu, ktery zahrnuje "typicka"data a tedy ziskame prah P

P=m+cx MAD, (3.10)

kde c je konstanta, typicky 3 (analogicky k pravidlu 30), kterou miZeme upravovat citlivost segmentace.
Porovnani prahovani umélého raddku pomoci MAD, percentilového prahu a prahu podle smérodatné od-
chylky je zobrazeno na obrazku 3.17.
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Porovnani prahovani
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Obrazek 3.17: Ukazka MAD prahovani ve srovnani s percentilovym prahovanim a STD prahovanim na
umeélych datech.

Vyzkousejme tento pfistup na testovacim vzorku zlata. Pro jeden difraktogram je proces segmentace,
¢isténi masky a rekonstrukce difraktogramu shrnuty na obrazku 3.18.
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Obrazek 3.18: Shrnuti procesu segmentace difrakéniho obrazce pomoci prahovéni fadkid v polarnich
soufadnicich.
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Zkusime nyni pro ucely testovani vygenerovat praskovy difraktogram touto metodou a porovnat s vy-
sledkem ziskanym dekonvoluci a nejlepsi metodou navrzenou v [9], tedy fitovani GMM do snimku.

Obrazek 3.19: Srovnani praskovych difraktogramd vzorku zlata ziskanych (a) souc¢tem bez dalsiho zpra-
covani, (b) dekonvoluci difraktogram Richardson-Lucyho algoritmem s 50 iteracemi, (c) fitovanim
GMM do difraktogramd, (d) segmentaci fadkt difraktogramu prevedeného do polarnich soufadnic.

Na prvni pohled vidime na obrazku 3.19, Ze touto metodou zachytime vice difrak¢nich maxim atoiv
odlehlejsich ¢astech snimku. Toto pozorovani potvrzuje i profil intenzit na obrdzcich 3.20 a pro lepsi
srovnani s dosavadni nejlepsi metodou - tedy fitovanim GMM do snimki na obrazku 3.21.
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Obrazek 3.20: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogramt ziskanych souctem bez dalsiho zpra-
covani, dekonvoluci, fitovinim GMM do snimku a prahovanim fadkd difraktogramu pievedeného do
polérnich soufadnic.
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Obrazek 3.21: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogramt ziskanych souctem bez dalsiho zpra-
covani, fitovinim GMM do snimku a prahovanim tadku difraktogramu prevedeného do polarnich sou-
fadnic.

DileZitym prinosem tohoto postupu je lepsi zachycenf intenzity smérem k okrajim snimkd — na rozdil od
fitovani GMM ziskdavame vrcholy v profilu intenzit i ve vzdalenosti 230 pixeld od stiedu. Toto potvrzuje
i srovnani s teoretickymi profily intenzit. Z obrazka 3.22 a 3.23 vidime, Ze touto metodou zachytime
difrak¢ni obrazec vyrazné 1épe. Je potieba brat v Gvahu, Ze vzorek zlata pouZivame jen jako testovaci.
Otazkou ziistava, jak dobie tato metoda bude fungovat se vzorky, které htite difraktuji elektrony. Této

P

otdzce se budeme detailnéji vénovat v experimentaln{ ¢asti.
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Obrazek 3.22: Srovnani profilu intenzit s teoretickymi hodnotami pro vzorek krystalu zlata. Difraktogram
ziskany fitovainim GMM do snimku.
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Obrazek 3.23: Srovnani profilu intenzit s teoretickymi hodnotami pro vzorek krystalu zlata. Difraktogram
ziskany prahovanim fadki v poldrnich soufadnicich.

Dale stoji za vyzkouseni jaky vliv md konstanta c v definici prahu 3.10. Vygenerujme sérii difraktogrami
s riznymi hodnotami c. Vysledky jsou na obrazcich 3.24 a 3.25. Vidime, Ze pro nizké hodnoty konstanty
¢ detekujeme velké mnozstvi Sumu jako peaky. Tento efekt je casteCné potlacen morfologickym Cisténim
masky. Stejné tak pfi vysokych hodnotich nedetekujeme nékteré difrakéni peaky a prichdzime tak o Cast

informace.
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Obrazek 3.24: Srovnéni praskovych difraktogramii vzorku zlata, vygenerovanych segmentaci jednotli-
vych fadkd pomoci MAD algoritmu, pro konstancy (a) c=1, (b) c=3, (c) c=5, (d) c=7)
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Obrézek 3.25: Profil intenzit pro rizné hodnoty konstanty ¢ pro difraktogram vzorku krystalt zlata.

V tomto pfipadé€ se jevi ¢ = 3 jako rozumnd volba, pro jiné vzorky bude potieba experimentovat s volbou
této konstanty kvili riznym tdrovnim Sumu a jasu pozadi.

Do této metody jsme také naimplementovali jednu modifikaci pro vypocet polohy maxima v rekonstruo-
vaném difraktogramu. Ur¢it polohu pfesné je naprosto zdsadni a v budoucnu by bylo vhodné modifikovat
knihovnu STEMDIFF tak, aby rekonstrukce profilu intenzit fungovala v R*, nikoliv se snazit rekonstruo-
vat diskrétni snimek. Prozatim jsme se pokusili zpiesnit lokalizaci maxim jednoduchym trikem. Namisto
toho, abychom pfi vypoctu téZisté kazdého peaku vazili pixely pouze jejich intenzitou /, vdZime je moc-
nénou intenzitou I, p > 1. V praxi tedy pfi volbé napriklad p = 2 budou mit jasné pixely 4x veétsi
vdhu ne? pixely s polovi¢ni intenzitou. Volba p je opét ponékud arbitrdrni a je potfeba experimentovat s

kazdym vzorkem samostatné. Znovu zkusime vygenerovat difraktogram pro rizna p.

42



Obrazek 3.26: Srovnani praskovych difraktogrami vzorku krystalu zlata, vygenerovanych prahovanim
snimkil v polarnich soufadnicich, porovnani pro rizné mocniny p uZité pro vazZeni intenzity pixeld, (a)

p=1, (b) p=3, (c) p=5, (d) p=7.
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Obrazek 3.27: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogramti vzorku krystalu zlata, vygenerova-
nych prahovanim snimki v polarnich soufadnicich a porovnani pro riizné mocniny p uZité pro vazeni
intenzity pixeld.

Vizudlni zmény na obrdzku 3.26 jsou minimdlni, stejné tak zmény v profilu intenzit na obrazku 3.27
jsou jen té€Zko rozpoznatelné. To neni prekvapeni, Gprava lokalizace maxim bude jen mald, ovSem pri
podrobnéjsim prezkoumani vysledku ma toto vaZeni intenzity poZadovany efekt. Podivejme se pouze na
pripady p=1ap = 10.
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Obrazek 3.28: Srovndni praskovych difraktogrami vzorku krystalu zlata, vygenerovanych prahovanim
snimki v polarnich soufadnicich, porovnani pro rizné mocniny p uZité pro vazZeni intenzity pixeld, (a)
p=1, (b) p=10.

Z obrazku 3.28 je patrné, Ze prostor mezi charakteristickymi kruZnicemi praSkového difraktogramu se
trochu vycistil, ¢imz doslo k jejich lepSimu oddéleni. Tento efekt je 1épe patrny v profilu intenzit na
obrizku 3.29.
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Obrazek 3.29: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogrami vzorku krystalu zlata, vygenerova-
nych prahovanim snimki v polarnich soufadnicich, porovnani pro rtizné mocniny p pouZité pii vazZeni

intenzity pixeld.
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Tato metoda mé jednu dalsi velkou vyhodu - je rychld. Celd segmentace je vypocetné nendrocnd, na
nasem hardwaru jsme zvladali rekonstruoval 4 snimky za sekundu, u fitovini GMM piimo do snimku je
rychlost zhruba 1 snimek za sekundu. Nevyhoda je samotné pouZiti. Je potfeba zkouset riznd nastaveni
parametrt, pro dosazeni optimalniho vysledku.

3.3 Blob detektory a oSetreni jasu pozadi

Jako dalsi myslenku pro detekci maxim zkusime vyuZit blob detektory. Formalné je blob ve zpracovan{
obrazu oblast snimku, kterd se svymi vlastnostmi li8{ od svého okoli. V kontextu naSich dat jde o hled4n{
peakil. Do knihovny STEMDIFF naimplementujeme jeden z nejpouzivanéjSich detektorti blobti, Lapla-
cian of Gaussian (LoG). Mame i jiné moZnosti, jako napriklad Difference of Gaussians (DoG), nebo
modernéj$i Maximally Stable Extremal Regions (MSER). Volime vSak LoG, protoZe jeho pouZiti je jed-
noduché, detekce je rychld a zaroven ziskame i rozptyl jednotlivych peakd - mizeme tedy secist intenzitu
ve vzdalenosti 30 od stfedu nalezeného maxima, ¢imZ zachytime vétSinu energie kaZdého maxima. Ve
snaze zlepsit samotnou detekci se pokusime také oSetfit jas pozadi.

V tomto sméru mame také hned nékolik moZnosti. STEMDIFF pouziva pro vyrovnani pozadi metodu
rolling ball [20]. My jsme diive uvedli predpoklad, Ze nase snimky maji symetrické Gaussovské pozadi.
Pozadi bychom mohli modelovat pomoci normélniho rozdéleni a ndsledné jej odecist. Problém je, Ze
tato tivaha nemusi fungovat univerzalné - u nékterych vzorkt pozadi nemusi byt symetrické normaln{
rozdé€leni. Jinou zajimavou moZnosti je pouZit morfologické operace - konkrétné opening [21]. Tim se
budeme zabyvat zde. Tato volba je opét fizend jednoduchosti a rychlosti.

Cely proces bude fungovat podobné, jako v predchozi sekci. Snimek vycentrujeme a odhadneme jas
pozadi, poté snimek preskalujeme pro dalsi pouZiti knihovnou STEMDIFF. Diivod pro¢ odhadujeme
pozadi pred skdlovanim je dany vypocetni narocnosti. Morfologické operace trvaji pro velké snimky a
velké strukturni elementy dlouho. Cely proces se znacné€ urychli, kdyZ provedeme odhad pozadi pied
Skalovanim. Po odecteni pozadi nadetekujeme maxima pomoci LoG. Zbylé kroky, tedy urCeni tézisté

vy

Jak jsme naznacili, pro odhad jasu pozadi vyuZijeme oeraci opening, coZ je operace eroze nasledovana
dilataci. Eroze je morfologicka operace definovana jako

(f & B)(x) = inf f(x+b),

kde B ptedstavuje strukturni element, typicky disk. Eroz{ odstranime detaily snimku mensi, neZ je struk-
turni element. V praxi tedy budeme chtit nastavit takovou velikost B, aby byl vétsi nez nejvétsi ocekdavana
maxima v difraktogramech. Dilatace je dal$i morfologickd operace definovand jako

(f ® B)(x) = sup f(x = b).

beB

Kombinaci téchto operaci ziskdme odhad jasu pozadi jako

g(x) = (feB)&B = (f o B)(x),

kde o znaci opening. Demonstrujme tento postup odhadu jasu pozadi na ukdzkovém prikladu. Vyge-
nerujme si snimek s ndhodnymi Gaussovskymi bloby, Gaussovskym pozadim a pri¢téme k pozadi mix
goniometrickych funkci, abychom ziskali netrividlni multimodalni pozadi. Vygenerovany snimek vy-
pada nasledovné (obr. 3.30).
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Obrazek 3.30: Snimek s Gaussovskymi bloby a neuniformnim pozadim pro demonstraci odhadu jasu
pozadi.

Intensity

Srovnejme nyni na obrdzku 3.31 origindlni pozadi pouZité k vygenerovani snimku a odhad ziskany po-
moci openingu.

Obrazek 3.31: Srovnéni (a) origindlniho a (b) odhadnutého pozadi.
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Odhad touto metodou vychazi velmi dobte. Efekt odecteni pozadi snimku je patrny na obrazku 3.32.
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Obrazek 3.32: Srovndni origindlniho snimku se snimkem po odecteni pozadi odhadnutého pomoci mor-
fologie.

Jeste patrnéjsi je tento efekt vyrovnani jasu, kdyZ si vykreslime intenzitu jednoho fadku snimku pred a
po odecteni pozadi.
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Obréizek 3.33: Graf intenzity jednoho fadku snimku pfed a po odecteni odhadnutého pozadi.

Po odecteni pozadi aplikujeme LoG detektor. Spocitdme konvoluci naseho snimku s Gaussovskym ja-

drem, tedy
L(x,y,0) = G(-,-,0) = I(x,y)
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a poté aplikujeme Laplacetv operator
L(x,y,0) = o?V2L(x, Y, o).

Prendsobeni rozptylem je zde zamérné. My nebudeme hledat maxima pouze jedné velikosti, ale zkonstru-
ujeme tzv. méfitkovy prostor [22]. Vybereme né€kolik Gaussovskych jader s riznymi rozptyly a budeme
hledat maximum Laplaceova operatoru aplikovaného na konvoluci v tomto méfitkovém prostoru. Pro
lepsi predstavu - na obrazku 3.34 je zobrazena detekce Gaussovskych peakl pomoci LoG detektoru a na
obrazku 3.35 je zobrazen LoG pro vSechny volené rozptyly. Volba rozptyli je urCena uZivatelem, je tedy
potieba v praxi experimentovat. V kontextu difrakce dava smysl volit maximdlni rozptyl o néco vétsi,

nez je oCekavana velikost nejvétsich peakl ve snimku.

Obrazek 3.35: LoG detektor pro volby rozptylii o = 4 azZ o = 15.
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VyzkouSejme tento piistup k detekci opét na testovacim vzorku zlata. Jak je patrné z obrdzku 3.36 a z
predchoziho obrazku3.34, néktera maxima se nepodarilo nalézt. To vS§ak nemusi predstavovat zasadni
problém, pokud jsou nalezeny peaky v riznych vzdalenostech od stiedu — i v takovém piipadé totiZ po
seCteni vSech difraktogramt ziskdme charakteristické soustfedné kruznice.

Original Image

(1024x1024) Est. Background (Method: opening_downsampled) 100
80
60
40
20
0

Background Subtracted Output Dirac Deltas
(Noise o: 2.38) (63 peaks, Method: log, Log Scale)

- 105

104

Obréazek 3.36: Ukazka detekce maxim pomoci LoG detektoru na difraktogramu vzorku krystalu zlata.

Vygenerujme nyni tedy praskovy difraktogram a porovnejme vysledky s predchozi navrzenou metodou
segmentace, s dekonvoluci a s metodou navrhovanou v [9]. Samotné praskové difraktogramy méme na
obrazku 3.37, profil intenzit poté na obrazku 3.38.
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Obrazek 3.37: Srovnani praskovych difraktogrami vzorku krystalu zlata ziskanych (a) dekonvoluci, (b)
fitovanim GMM do snimku, (c) prahovanim po fadcich, (d) LoG detektorem.
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Obréazek 3.38: Srovndni profilu intenzit pro praskové difraktogramy ziskané dekonvoluci, fitovanim
GMM, prahovanim a LoG detektorem.

Vidime, Ze ob& navrhované metody podavaji podobné vysledky. DileZité pro nés je, Ze obé metody na
tomto testovacim vzorku prekovavaji dosud nejlepsi metodu fitovani Gaussovské smési. Nejlépe je toto
zlepSeni vidét v odlehlejsich ¢astech snimku, kde zachycujeme peaky i tam, kde fitovini GMM nestaci.
Porovnejme jesté vysledek s teoretickym profilem intenzit 3.39.
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Comparison of Theoretical PXRD and Experimental ED Profiles
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Obrazek 3.39: Srovnani teoretického profilu s profilem ziskanym z praSkového difraktogramu vygenero-
vaného LoG detektorem.

Stejné€ jako v predchozim pripad¢, i zde jsou uzivatelsky definované parametry, které ovliviiuji kvalitu
rekonstrukce. Vzhledem k tomu, Ze pozadi odecitime pomoci morfologickych operaci, jednim z uziva-
telskych parametrd je velikost strukturniho elementu. Dal§imi parametry pro LoG detektor jsou rozsah
rozptyllii pro vytvoreni méfitkového prostoru a jemnost déleni tohoto intervalu. Podivejme se na vliv
jednotlivych parametrti na profil intenzity. Nejprve se zaméfime na vliv velikosti strukturniho elementu.
Umyslné zvolime pro jeden z grafi i strukturni element, ktery je piili§ maly.
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Obrézek 3.40: Porovndni vlivu velikosti strukturniho elementu na profil intenzity.
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Na obrazku 3.40 vidime, Ze velikost strukturniho elementu nemd na vysledny profil piili§ velky vliv,
pokud ovSem nezvolime prili§ maly strukturni element. V takovém piipadé zacneme odeditat difrakéni
maxima samotnd. Ddle zkusme rtizné rozsahy rozptyli pouZzitych pfi konstrukci méfitkového prostoru.
Vyberme 4 rizné rozsahy - o € (4, 10), o € (60, 80), o € (4,100) a o € (4,20). Mame tedy malé rozsahy
s malymi i velkymi rozptyly, jeden velky rozsah a jeden arbitrdrné€ zvoleny na zdkladé vizudlni prohlidky

dat.

Obrazek 3.41: Srovnéani praskovych difraktogramii vzorku krystala zlata ziskanych LoG detektorem s
nastavenim rozptylt (a) 4-20 pixeld, (b) 10-40 pixeld, (c) 4-100 pixeld, (d) 60-80 pixeld.
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Obrazek 3.42: Srovnani profild intenzit praskovych difraktogramii vzorku zlata ziskanych LoG detekto-
rem pro rizné rozsahy rozptylu.

Jak vidime z obrazki 3.41 a 3.42, volba rozsahu miZze ovlivnit vysledky — zejména pokud se hledana
maxima velikosti nachdzeji mimo tento rozsah JeSté se podivejme, jestli ma jemnost déleni rozsahu

rozptyld zdsadnéjsi vliv. Volime rozptyl 10 aZ 40 pixel(; v profilu intenzit vySe je patrné, Ze pro tento
rozsah bylo zachyceno nejvice peakd.
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Obrazek 3.43: Srovnani profilu intenzit praskového difraktogramu vzorku krystalu zlata ziskaného LoG
detektorem pro rizné jemnosti délen{ rozsahu rozptylu.

Z obrazku 3.43 se zda, Ze samotna jemnost déleni intervalu rozptylii nema velky vliv na vysledny difrak-
togram.

I tato metoda podava zajimavé vysledky na testovacim vzorku zlata. Komplikovanéjsi vzorky prozkou-

mdme v experimentdlni ¢asti, ov§em stoji za zminku, Ze i tato metoda je zhruba 2x rychlejsi nez fitovani
Gaussovské smési pfimo do snimk.
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Kapitola 4

Generovani syntetickych dat

4.1 Odhadnuti charakteru dat

Nyni bychom radi opustili klasické metody segmentace a vyzkouseli nékolik mozZnosti, které nam nabi-
zeji metody strojového uceni. Problém zde jsou data. Ackoliv by bylo mozné ru¢né anotovat dostupné
difraktogramy, jednalo by se o ndrocny a neprakticky ukol. Nejprve se tedy pokusime difraktogramy
nasimulovat, a tato syntetickd data poté pouZit pro trénovani neuronovych siti. Simulovat fyzik4lni pro-
ces difrakce by bylo pfili§ komplikované, cilem je pouze vytvofit snimky, které budou dostatecné po-
dobné tém skutecnym. K tomu vyuZijeme nékolik pozorovani. V prvni rfad€, centrdlni maximum ma
vzdy fadové vyssi intenzitu nez difrakéni maxima. Také vime, Ze po seCteni difraktogramii ndm vznik-
nou soustfedné kruznice okolo centralniho maxima, tudiZ mizeme rozmistit simulované difrak¢ni peaky
do pfedem definované ndhodné zvolené vzdélenosti od stfedu. Z teorie difrakce vime, Ze peaky maji
Voigtovu distribuci. Také mame predstavu o charakteru pozadi - faktu, Ze pozadi je Gaussovské, jsme
vyuZili jiz v pfedchozi sekci. A nakonec, vzhledem k tomu, Ze se jednd o mikroskopii. Lze bezpecné
predpokladat, Ze Sum bude Poissonovsky.

Kombinaci vSech téchto pozorovani a predpokladii miiZeme nasimulovat syntetické difraktogramy. Po-
divejme se jak vypadd redlny difraktogram vzorku Fe304.

Vzorek dat FeO-Shell

Obrazek 4.1: Ukdzka jednoho difraktogramu vzorku Fe304
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K tomuto charakteru snimki se pokusime pribliZit. Do nulového pole tedy postupné pricteme centralni
maximum, difrakéni peaky, gaussovské pozadi a nakonec Sum. Postup je zndzornény na obrazku 4.2.

a) b)

Obrazek 4.2: Proces simulace difraktogramu, (a) pfidani centrdlniho peaku. (b) doplnéni ndhodnych
difrak¢nich peakti do soustfednych kruht okolo stfedu, (c) pricteni neuniformniho Gaussovského pozadi,
(d) pficteni Gaussovského Sumu

Vyhodou tohoto pfistupu je predevsim jednoduchost. Porovnejme redlny difraktogram s jednim nahodné
nasimulovanym viz. obrdzek 4.3.
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Obréizek 4.3: Srovnani (a) simulovanych dat a (b) redlnych naméfenych dat.

Podstatou tohoto postupu je, Ze si miizeme jednoduse vygenerovat masky difrakénich obrazcl a miizeme
si nagenerovat neomezeny pocet difraktogramu s riznou variabilitou Sumu, intenzity pozadi, poctu peakt
a jejich intenzit atp. Také mlizeme generovat masky v pfipad¢ siln€ zaSuménych snimkd, kde by bylo
manuldlni anotovani velmi obtizné. V Sumu lze digrakéni maxima jen tézko identifikovat, viz obrazek
4.4

Obrazek 4.4: Ukazka bindrni masky difrakénich peakd v silné zaSuméném snimku. (a) vygenerovany
zaSumény snimek, (b) maska difrakéniho obrazce. (¢) ptivodni snimek bez aditivniho Sumu.

Mirné pfedbéhneme a poukdZeme na zdsadni problém, ktery motivuje celou nésledujici sekci. Celou si-
mulaci syntetickych dat fesime kvili moZnosti segmentovat difrakéni obrazce pomoci neuronovych siti.
A samotnd segmentace se pres mnohé pokusy a riizné vyzkousené architektury nedafi. Pfirozené nej-
pravdépodobnéjsi je, Ze nase syntetickd data dostatecné nereprezentuji redlné naméerené difraktogramy.
Budeme se muset pokusit vice pribliZit realité.
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4.2 Fyzikalni simulace difrakce

V pfedchozi sekci jsme zminili, Ze realistickd simulace difraktogrami by byla pfili§ komplikovana. Jenze
experimenty naznacuji, Ze nebudeme mit jinou moZnost, neZ simulovat difrakci poctivé, chceme-li tré-
novat neuronové sité na syntetickych datech.

Pokusime se tedy ve struCnosti vysvétlit, jakym zptisobem budeme nyni generovat data. V prvni fad¢ si
musime urcit vinovou délku elektroni. K tomuto tcelu vyuZijeme De-Broglieovu podminku [6], ktery ji
predstavil jiz ve své dizertacni praci v roce 1924:

~ h
\/2moeV(l + <V

2mopc?

A

kde myg je klidova hmotnost elektronu, h je Planckova konstanta, e je elementarni naboj a V je urychlo-
vaci napéti. Clen 1 + 3 rfl (‘)/cZ je relativistickd korekce. N4S v praxi pouZivany mikroskop ma energie zhruba
30kV, TEM mikroskopy maji energie ve stovkach kV. Pfi takovychto urychlovacich napétich je jiz za-
potfebi uvazovat relativistické efekty. V naSem simuldtoru tedy vybereme ndhodné urychlovaci napéti
z rozmezi 10-400 kV a prevedeme jej na vlnovou délku. VInova délka ndm urci skdlovani difrakéniho
obrazce, Bragtiv tihel a také ji potfebujeme pro projekci obrazce do roviny simulovaného detektoru. Déle
uréime objem elementarni buniky. V kazdém krystalu mtizeme urcit rovnobéznostén obsahujici uspora-
déani atomd, které se periodicky opakuje v celém krystalu. Tento rovnobéZnostén nazyvame elementarn{

burika a jeji objem uréime jako

V= abc\/l —cos?a — cos? B — cos?y + 2 cosacosBcosy,

Yov

kde a,b,c jsou vektory, parametry konkrétni krystalické miizky a @, §, y jsou thly mezi nimi. Pro leps{
predstavu se podivejme na priklad kubické (obr. 4.5) a Sestiuhlenikové (obr. 4.6) struktury a elementar-
nich bunék.

Obrazek 4.5: Ukazka kubické krystalické struk- ~ Obrazek 4.6: Ukdzka HCP krystalické struktury a
tury a elementarni buriky. elementarni buriky.
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Elementdrni objem ndm dava ptedstavu o velikosti simulovaného vzorku v prostoru a pouZijeme ho k
transformaci do reciprokého prostoru. Reciproky prostor je prakticky zpisob, jak reprezentovat perio-
dické a symetrické vlastnosti krystalu. Reciproky prostor je Fourierovou transformaci krystalové miizky.
M¢jme Baravisovu miizku [14], coZ neni nic jiného neZ nekonecné pole bodd generovanych translacemi,
tj. v R

L= {R =nia; + npap + n3as | ny,np,n3 € Z},

kde ay, as, a3 jsou linearn€ nezavislé vektory. Reciproky prostor je poté definovany jako

L= {G eR?| SR =1 provsechny R € L}.

vv

Vektory reciproké mfizky krystalu jsou definované jako

axa a;xa ajxa

a’f :271'%, a;ZZﬂ%, 322271'%.

a tvoii bazi reciprokého prostoru. Kazdy vektor reciproké miizky Ize zapsat jako linedrni kombinaci
G = ha] +ka; +la; kdeh,k,leZ.

h, k, [ se nazyvaji Millerovy indexy. Tyto indexy vyuZijeme v naSem generdtoru, Millerovy indexy ndm
tikaji, které mezikrystalické roviny prispivaji do findlniho difrakéniho obrazce. Kazda povolend kombi-
nace Millerovych indexti odpovida difrakénimu maximu. Zamérné fikdme povolené kombinace, protoze
zalezi na struktufe krystalu. U FCC krystali musi byt v§echny indexy sudé, nebo liché. U diamantové
miizky musi byt v§echny indexy liché, nebo musi platit, Ze i + k + [ je ndsobkem 4.

Nyni, kdyZ mame Millerovy indexy definujici krystal, potfebujeme vypocitat strukturni faktor F. Ten
ndm urc¢i zdkladni intenzitu difrakéniho obrazce. Pro krystalické roviny uréené Millerovymi indexy je
strukturni faktor definovany jako

F(h kD)= " fyexp|2ni (hx; + ky; + 1z;)|
J

kde f; je tabulkova hodnota, nazyvand "atomic scattering factor", pro j-ty atom a x;,y;,z; jsou pozice
atomu v jednotkové burice. S¢itdme pres vSechny atomy, takZe se zaCinaji projevovat efekty konstruk-
tivni a destruktivni interference. Kinematick4 teorie difrakce pokldd4 intenzitu za dmérnou strukturnimu
faktoru a to ndsledovné,

Kinematicat  |F(h, k, DI,

Chceme uvazovat i tloust'’ku vzorki, stejné jako pfi redlnych méfenich. Pro vzorek konecné tloust’ky ¢

sy s

interakce elektrond s krystalem vytvaii oscilace v intenzité. B€Zn4 forma jak toto zahrnout je dle [15]
2 in2 (mt
|F|* sin ( 59)

I < o)

) 4.1
kde |F|? je vychozi intenzita, kterou jsme napoéitali vyse, 7 je tloust'ka simulovaného vzorku a &, pred-
stavuje excitacni vzdalenost definovanou jako

1

£y =——,
7 AgllF|

kde A je vlnova délka, kterou jsme urcili z De-Broglieovy podminky, |F| je strukturni faktor a |g| je
velikost miizkového vektoru v reciprokém prostoru, tj.
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2 2 2
lgl = \/ (hay)” + (ka3)” + (1a3) .
a s ve 4.1 je deviacnf faktor kvantifikujici, jak daleko se nachdzime od idedlni Braggovy podminky pro
difrakci. Pro s = 0 je Braggova podminka pfesné splnéna a intenzita je maximdlni. Celkové 4.1 vyja-
diuje, jak se méni intenzita na zdkladé velikosti vzorku a vzdalenosti od Braggova thlu.
Musime uvazovat dalsi fyzikdlni efekt. Teplotni vibrace atomt v krystalické miizce zpusobuji, Ze se
atomy vychyluji od ofekdvanych pozic, coZ rozmazdvé difraktogram. Tento efekt korigujeme Debye-
Waller faktorem [16, 17]
2
lg]
-B[=Z=] |,
(47r

B=-87"In (teplotni faktor)

Tcorrectea = I X €xp

kde

a teplotni faktor je tabulkova hodnota. Logaritmus je zde, aby pfi vys$Sich teplotach, tedy vyraznéjSich
vibracich atomil, intenzita exponencidlné klesala pro difrakce pod vysokym thlem.

Nyni pfiddme centrdlni peak. Ten modelujeme normdlnim rozdélenim

2
Lgirect (r) oc exp (_F)
a vygenerujeme difrakéni vzor z povolenych difrakci ziskanych diive. Spocitdme soufadnice kazdého
peaku projekci reciproké miizky do roviny detektoru. Do ziskanych bodl vloZime vhodné $kédlované
Voigtovy profily. V zdjmu realisti¢nosti jest€ uvazujeme jeden efekt, ktery se v redlnych snimcich mtize
vyskytnout - Kikutchiho linie.

Kikutchiho linie [18] se objevuji primarné v elektronové difrakci. Na rozdil od Roentgenovych paprskd,
elektrony siln€ interaguji s hmotou. Jak elektrony prochazeji krystalickym vzorkem, dochdzi jak k elas-
tické difrakci, ktera je zodpovédna za dobie definované Braggovy peaky, tak neelastické difrakci, zpa-
sobené primarné teplotnimi vibracemi atomut a jinymi nedokonalostmi v krystalickém vzorku. Pokud
dojde k "odrazu"elektronu uvnitt krystalického vzorku, tak tyto odraZené elektrony mohou vyhovét Bra-
gove podmince. Tento proces miZe vyprodukovat charakteristické zmény v intenzité difraktogramu, viz.
obrazek 4.7. V tomto obrazku je efekt pro demonstracni ti€ely uméle zesilen.
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STEM Diffraction Pattern - Au [001] STEM Diffraction Pattern - Au [110]

STEM Diffraction Pattern - Au [111] STEM Diffraction Pattern - Au [100]

Obrazek 4.7: Ukdzka synteticky generovaného difraktogramu se zvyraznénym efektem Kikutchi lines
pro demonstraci.

Rigor6zni vysvétleni tohoto jevu vyzaduje dynamickou teorii difrakce, ktera je daleko za dosahem této
prace. V praxi by bylo potieba fesit Schrédingerovu rovnici pro elektron v periodickém potencidlu. Tim
se my zabyvat nebudeme a pfijmeme jako fakt, Ze intenzita je imérna

-2 7T_t
sSin (‘fg)

I x 5

Kdyz dopadajici svazek elektrond pronikne do krystalu, elektrony jsou neelasticky rozptyleny. Tyto roz-
ptylené elektrony pak mohou byt znovu rozptyleny podle Braggova zdkona. K jejich opétovnému roz-
ptylu dochazi v rozsahu whli definovaném mirnymi odchylkami od pfesné Braggovy podminky. Vysled-
kem je vznik dvojice past pro kazdou sadu krystalickych rovin. Pasmo piebytku, kde je intenzita lokalné
zvySena a pdsmo nedostatku, kde je intenzita odstranéna z pozadi. Jejich pfesna poloha se fidi Braggovou
podminkou; v nasi simulaci je poloha posunuta o hodnotu imérnou Braggovu thlu, ktery je dan vztahem

6p = arcsin (%) “4.2)
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V praxi by bylo neefektivni pfesné modelovat tento proces. Proto pouze napodobime Kikutchiho ¢ary
tak, Ze pomoci Bresenhamova algoritmu [19] nakreslime tyto ¢ary do difraktogramu na pozice, které
vyhovuji Braggové podmince.

Pro tplnost nyn{ spojme vSechny diskutované jevy do jednotného generatoru syntetickych difraktograma.
V prvnim kroku inicializujeme generator se vSemy potiebnymi parametry. Uré¢ime rozliSeni detektoru,
zvolime krystalovou strukturu (fcc, bee apod.) a nadefinujeme parametry krystalové miizky, tedy para-
metry a, b, c a Ghly a, 8, y diskutované v ¢4sti pokryvajici elementarni buiiku. Zaddme atomy, ze kterych
se krystal skldd4 a jejich pozice v krystalu, tloust'’ku vzorku, Debye-Wallerdv teplotni faktor a parametry
méfent, jako je urychlovaci napéti, Sum, defekty detektoru a podobné.

V druhém kroku napocteme potiebné parametry, tedy vinovou délku elektroni a reciprokou m#izku, kon-
krétné objem elementarni buriky a bazické vektory reciproké miizky. Také nacteme tabulkové hodnoty
rozptylovych faktord pro uvaZzované atomy v krystalu.

Ve tietim kroku ur¢ime, které kombinace Millerovych indexi jsou povolené pro definovany krystal. Pro-
chazime vSechny kombinace (4, k, [) Millerovych indexti v definovaném rozpéti, v naSem piipadé mensi
nez 12. Pro kazdou kombinaci (4, k, [) aplikujeme pravidla pro konkrétni krystalickou strukturu, napfi-
klad pro FCC krystal musi byt vSechny indexy sudé, nebo liché. Také spocteme strukturni faktor, velikost
reciprokého mtiZzkového vektoru a ur¢ime intenzitu zahrnujici v§echny diskutované faktory. Findln{ tvar

intenzity tedy bude
Gol\2
exp —B(l hkl|) } ‘
47

2%

V poslednim kroku spocteme jesté projektci reciprokého miizZkového vektoru do roviny simulovaného
detektoru, ¢imz ziskdme findlni difraktogram. Jeste stoji za zminku, Ze do intenzity pfidavame Skdlovaci
faktor. To proto, aby centrdlni maximum saturovalo simulovany detektor a difrakéni maxima vznikala
s intenzitou, kterd zhruba odpovida redlnym snimkim. Pro tento dcel vznikla jednoduché funkce jako
doplnék generatoru syntetickych dat. Tato funkce otevie n€kolik redlnych difraktogramii; uzivatel oznaci
centrdlni maximum a né€kolik difrak¢nich maxim. Spocte se pomér intenzit centralniho maxima a pra-
mérné intenzity difrakénich peakii. N€kolik téchto méfeni ndm pak ddva mozZnost realisticky definovat
rozsah intenzit difrakénich obrazci.

2602 (2L
|Fpial” sin (fhkz)

Iy =
2
(7w Spkt)

Podivejme se na par synteticky vygenerovanych difraktogramil na obrazcich 4.8 a 4.9.
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ZnO [1,1,0]
140.3 kV, 61.2 nm

GaAs [1,1,1]
294.9 kv, 74.3 nm

Au[0,1,2] Zno(1,1,1]
200.9 kV, 26.1 nm 257.2 kV, 48.4 nm

Fe304 [0,0,1] SrTi03 [1,0,1] Ti02_rutile [1,1,1] GaAs [1,1,0]

271.1kV, 34.8 nm 158.7 kv, 75.6 nm 190.7 kV, 27.3 nm 188.4 kv, 31.4 nm

Obrazek 4.8: Ukazka simulovanych difraktogramti, vygenerovanych pro 8 ndhodnych krystalti s nahod-
nymi parametry a v ndhodnych orientacich.

Fe304 (3, 1, 1) Fe304(1, 1, 1] Fe304 (1,0, 2]
200 kV, 40 nm 200 kV, 40 nm 200 kV, 40 nm

(L RS & L AN 1]

Fe304[1, 1,2] Fe304[1, 2, 2] Fe3041[2, 1, 0]
200 kV, 40 nm 200 kV, 40 nm 200 kv, 40 nm

Obrazek 4.9: Ukazka simulovanych difraktograma krystalu FezOy4 pro 6 riznych orientaci.
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Kapitola 5

Detekce pomoci neuronovych siti

Cela tloha, kterou zde feSime, pusobi tak, Ze naprosto idedlni by bylo nasazeni metod strojového uceni.
Segmentace jako takova je dobfe prozkoumana tuloha a existuje fada predtrénovanych modeld, které by
stacilo dotrénovat na naSich datech. Na prvni pohled se miiZe nas kol zdat svym zpisobem trividlni -
segmentovat peaky v obrdzku. Jak se v§ak ukdZe, celd dloha je daleko sloZité&jsi.

Pro prvni experimenty se segmentaci pomoci strojového uceni jsme chtéli vyuzit FCN [23]. Tato volba
byla rozumnd z pohledu implementace. FCN ma snadno dostupné predtrénované véhy a je snadné model
dotrénovat pomoci pytorch lightning. VSechny pokusy s FCN skoncily netdspéchem, protoZe dostupné
modely jsou naucené na béZnych snimcich. Pro nase velmi specifické snimky se sit’ neucila a segmentace
nefungovala. Proto jsme se pokusili vyuZit segmentacni sité typu U-Net [24]. Nase pouZita architektura
je shrnutd v tabulce 5.1.

Stage Vrstva Vystup Poznamka
Vstup - B, 1,H, W) Originalni difraktogram
Encoder 1 | Conv2Dx2 + BN + ReLU (B, 16, H, W) Pocet filtra = 16

Down 1 MaxPool + Conv2Dx2 (B, 32, H/2, W/2)
Down 2 MaxPool + Conv2Dx2 (B, 64, H/4, W/4)
Down 3 MaxPool + Conv2Dx2 | (B, 128, H/8, W/8)
Up 1 Upsample + Conv2Dx2 | (B, 64, H/4, W/4) + Skip propojeni
Up2 Upsample + Conv2Dx2 | (B, 32, H/2, W/2) + Skip propojeni
Up3 Upsample + Conv2Dx?2 (B, 16, H, W) + Skip propojeni
Vystup Conv2D (1x1) (B, 1,H, W) Vystupni maska

Tabulka 5.1: Shrnuti pouzitého U-Netu

K trénovani jsme vyuzili synteticky generované datasety. Nejprve dataset, ktery jsme generovali pouze na
zakladé odhadnutého charakteru dat. Podivejme se na obrazek 5.1, ktery zachycuje vyvoj u€eni, skutec-
nou masku a predikovanou masku. Sit’ se ucila velmi rychle, loss zobrazeny na obrazku 5.2 konvergoval
také rychle. I s takto jednoduchym modelem uceni fungovalo vyborné.
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Cyklus

50 100

Ground Truth

Predikce

Obrazek 5.1: Vyvoj uceni U-Netu 5.1, ground truth masky a predikované masky.

loss
|

Obrézek 5.2: Loss modelu definovaného v tabulce 5.1 v priibéhu uceni

Problém nastal pri segmentaci skute¢nych snimkt. Bez ohledu na nastaveni generatoru syntetickych dat a

nastaveni U-Netu, na skute¢nych snimcich tento pfistup nefungoval. Nejlepsi vysledek, ktery jsme takto
ziskali je na obrazku 5.3. Je naprosto evidentni, Ze tyto vysledky ndm k ni¢emu nebudou. Ve srovnani s
dosud uvaZovanymi klasickymi metodami jsme nezachytili téméf Zadné peaky vyjma pér nejsilnéjsich.
Jak jsme jiz okomentovali difve, testy provadime na vzorku zlata, protoze zlato dobre difraktuje elektrony
a funguje na ném vétsina metod. Jedn4 se tedy o vhodny vzorek pro testovani a odhaleni problémi.
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Obrazek 5.3: Inference modelu 5.1 na difraktogramu vzorku zlata (a) a vygenerovand maska (b).

Skutecnost, Ze je tento vysledek v praxi nepouZitelny, nds nejprve vedla ke snaze vylepSit samotny U-
Net. Vytvoftili jsme hlubsi variantu stejné sité, pfidali jsme dropout za ic¢elem regularizace, ptidali jsme
rezidudlni spojeni a pouzivime weight decay jako dalsi formu regularizace. Architektura je shrnuta v

tabulce 5.2.

Stage Vrstva Vystup Poznamka
Vstup - B, 1,H, W) Grayscale input
Initial Block Residual ConvBlock B,8 H, W) Start filters = 8
Down 1 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 16, H/2, W/2) Dropout 0.4
Down 2 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 32, H/4, W/4) Dropout 0.4
Down 3 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 64, H/8, W/8) Dropout 0.4
Down 4 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 128, H/16, W/16) Dropout 0.4
Down 5 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 256, H/32, W/32) Dropout 0.4
Down 6 MaxPool + Residual ConvBlock (B, 512, H/64, W/64) Dropout 0.4
Down 7 MaxPool + Residual ConvBlock | (B, 1024, H/128, W/128) Dropout 0.4
Down 8 MaxPool + Residual ConvBlock | (B, 2048, H/256, W/256) Dropout 0.4
Upl Upsample + Residual ConvBlock | (B, 1024, H/128, W/128) | + Skip connection
Up2 Upsample + Residual ConvBlock | (B, 512, H/64, W/64) | + Skip connection
Up3 Upsample + Residual ConvBlock | (B, 256, H/32, W/32) | + Skip connection
Up4 Upsample + Residual ConvBlock | (B, 128, H/16, W/16) | + Skip connection
UpS Upsample + Residual ConvBlock (B, 64, H/8, W/8) + Skip connection
Up6 Upsample + Residual ConvBlock (B, 32, H/4, W/4) + Skip connection
Up7 Upsample + Residual ConvBlock (B, 16, H/2, W/2) + Skip connection
Up 8 Upsample + Residual ConvBlock (B, 8, H, W) + Skip connection
Vystup Conv2D (1x1) (B, 1,H,W) Sigmoid output

Tabulka 5.2: Shrnuti modifikovaného U-Netu.

Vysledky byly prakticky identické. To samo o sobé nebylo pfekvapenim. Problém neni v u€eni, ale v tom,
Ze simulétor syntetickych dat dostate¢né dobie nereprezentuje skute¢nd data. Tento problém byl zdsadn{
motivaci pro vytvoreni fyzikalné presného simulatoru dat. Myslenka byla takové, Ze kdyZ hadame pouze
charakter snimkd, tak nevyuzivame faktu, Ze difraktogramy maji danou strukturu. Kdyz budeme provadét
presné simulace, nase neuronova sit’ se mize naucit i strukturu difraktogramu. Trénovani modelu bylo i
v tomto pfipad€ bez komplikaci viz. obrazek 5.4.
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Cyklus 1 5 50 100

Ground Truth

Predikce

Obrézek 5.4: Vyvoj uceni U-Netu 5.2, ground truth masky a predikované masky.

Podivejme se na vysledek inference na jednom difraktogramu na obrdzku 5.5.

Obrazek 5.5: Inference modelu 5.2 na difraktogramu vzorku zlata (a) a vygenerovand maska (b).

Vidime, Ze vysledek je vyrazné lepsi, i kdyZ stdle daleko od idedlu. Slabsi maxima stdle nedetekujeme,
i presto se jednd o dostatecny pokrok, ktery ndm umoziiuje pokusit se o generovani praskového difrak-
togramu. Postup bude stejny jako u predchozich segmentacnich metod. Spocitime tézisté kazdého na-

lezeného peaku a do tohoto t€Zisté vloZime sumu intenzit peaku. Proces je zobrazen na obriazku 5.6.
Centrdlni maximum maskujeme, vysledky segmentace jsou takto lepsi.
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Predicted Mask (1024x1024)

s s e Le vy
Mask R=20 @ CoM(126.7,129.4)

Concentrated Intensity

300

Obrazek 5.6: Proces rekonstrukce difraktogramu pomoci segmentace U-Netem 5.2

Vysledky, i pres toto zlepseni, stdle nejsou uspokojivé. Vizudlni srovnani difraktogrami vygenerovanych
vSemi diskutovanymi metodami mdme na obrazku 5.7. Vizudlné se difraktogram zdd v poradku, ale
profil intenzit na obrazku 5.8 znaci, Ze mame mnoho falesnych detekci a rovnéz Ze spoustu maxim
nedetekujeme viibec.

Obrazek 5.7: Srovnani praskovych difraktogramti vzorku krystalu zlata (a) bez zpracovani, (b) dekonvo-
Iuce Richardson Lucyho algoritmem, (c) fitovani GMM do snimkd, (d) segmentace prahovanim radki v
polérnich soufadnicich, (e) LoG detektor, (f) U-Net segmentace.
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Obrazek 5.8: Srovnani profild intenzit praskovych difraktogramt vzorku zlata z obrazku 5.7.

Pro vétsi prehlednost se jest€ podivejme na obrdzek 5.9, na profily intenzit pouze pro 3 metody navrZzené
v této préci
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Obrazek 5.9: Srovnani profild intenzit praskovych difraktogramii vzorku zlata ziskanych tfemi navrho-
vanymi metodami
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BohuZel z tohoto profilu neni moZné ani rekonstruovat srovndni s teoretickymi profily. K tomu je za-
potiebi manudlné oznacit pozadi snimku a v profilu ziskaném segmentaci U-Netem neni patrné, kde se
nachdzeji hledand maxima.

Vysledek ze segmentace je zajimavy z jiného diivodu. Zjistili jsme, Ze pro tcely trénovani na syntetic-
kych datech je nezbytné generovat snimky prostfednictvim simulace fyzikalniho procesu difrakce. Pro
dosazeni spolehlivych vysledki nelze spoléhat pouze na odhadovany charakter difraktogramti. Segmen-
tace pomoci metod hlubokého uceni mé jednu zdsadni vyhodu - rychlost. Zpracovani je v priméru 10x
rychlejsi neZ segmentace po fadcich, 40 rychlejsi neZ fitovani GMM.

PrestoZe vysledky nejsou dobré ani na testovacim vzorku zlata, ukazuje se, Ze tato metoda ma poten-

cidl, a proto ma smysl sméfovat dalsi vyzkum k optimalizaci generovani syntetickych dat a vylepSen{
segmentacnich siti.
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Kapitola 6

Experimentalni vysledky

V této Casti vyzkousime viechny navrzené metody analyzou dalSich vzorkid. Cdst experimenti jsme
provadéli v demonstracnich prikladech na vzorku zlata. Zlato v8ak velmi dobre difraktuje elektrony a
funguje na ném vétSina metod. Cilem této Casti je provéfit navrhované metody na vzorcich, u kterych
dosavadni metody selhdvaji. V [9] jsme navrhli metodu fitovani GMM, ktera fungovala velmi dobie i na
horsich vzorcich, dal§im cilem je tedy porovnat navrhované metody s metodou pouZitou v [9].

Testovat budeme 3 vzorky. Krystaly FezO4, TbF3 a LaF3. VSechny vzorky pfed rekonstrukei difrakto-
gramu projdou zpracovanim, které je detailné rozebrané v [9] a znovu se mu vénovat nebudeme. Prak-
ticky jde pouze o vyfiltrovani souborl s nizkou entropii a vyfazeni podezielych snimk, napiiklad v
ptipadé, kdy se nepodafi lokalizovat stfed difraktogramu.

6.1 Vzorek Fe;0,

Zacneme analyzou vzorku magnetitu - tedy oxidu Zeleznato-zelezitého. Prvnim krokem je vizualni po-
rovnani v§ech metod. PraSkové difraktogramy jsou zobrazeny na obrdzku 6.1. Na prvni pohled se zd4,
Ze metoda segmentace prahovanim po fadcich a LoG detektor produkuji lepsi vysledek nez GMM fit
navrhovany v [9]. V kontrastu s tim U-Net segmentace ani na tomto vzorku nefunguje pfili§ dobfe. Tato
vizudlni pozorovani potvrzuji i profily intenzit 6.2. Vysledek ziskany U-Netem neni vhodny pro dalsi
zpracovani. Podivejme se ale na srovndni pouze GMM fitu, segmentace po faddcich a LoG detektoru 6.3.
Potvrzuje se naSe predchozi zjisténi, Ze oproti fitovini GMM novymi navrhovanymi metodami zachy-
time i maxima déle od stfedu snimku. Také nové metody 1épe zachycuji intenzitu maxim a LoG detektor
zachytil i jedno maximum blizko stfedu, kde ostatni metody nic nedetekuji.
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Obrazek 6.1: Srovnani praskovych difraktogrami vzorku krystalu magnetitu (a) bez zpracovéni, (b) de-
konvoluce Richardson Lucyho algoritmem, (c) fitovani GMM do snimkd, (d) segmentace prahovanim
radkd v polarnich soufadnicich, (e) LoG detektor, (f) U-Net segmentace.
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Obrazek 6.2: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogramti vzorku Fe304 ziskanych vSemi disku-
tovanymi metodami
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Obrazek 6.3: Srovnani profilu intenzit praSkovych difraktogrami vzorku Fe30, ziskanych GMM fitem,
segmentaci po fadcich a LoG detektorem.

Podivejme se na srovnani s teoretickymi profily na obrdzcich 6.4, kde mdme dosud nejlepsi metodu
fitovani GMM, 6.5, s metodou LoG detektoru a 6.6 s metodou segmentace prahovanim po fadcich.

Comparison of Theoretical PXRD and Experimental ED Profiles
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Obrazek 6.4: Srovnani profilu intenzit praSkového difraktogramu vzorku magnetitu ziskaného GMM
fitovdanim s teoreticky napoctenymi hodnotami.
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Comparison of Theoretical PXRD and Experimental ED Profiles
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Obrazek 6.5: Srovnanf{ profilu intenzit praSkového difraktogramu vzorku magnetitu ziskaného LoG de-
tektorem s teoreticky napoctenymi hodnotami.
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Obrazek 6.6: Srovnani profilu intenzit praSkového difraktogramu vzorku magnetitu ziskaného segmen-
taci prahovanim po fadcich s teoreticky napoctenymi hodnotami.

Vsechna porovnani odpovidaji nasim pocatecnim pozorovanim na vzorku zlata. Nové metody 1épe za-
chycuji maxima v odlehlych ¢dstech snimku. Ve srovndni s GMM metoda vyuZivajici LoG detektor i me-
toda segmentace prahovanim po fadcich. LoG detektor spravné zachytil jedno maximum blizko stfedu
snimku, ale selhala zde jeho sprdavnd lokalizace. Poloha tohoto maxima 1épe odpovid4 u fitu GMM.
Segmentace prahovanim zase vizualn€ 1épe vyhovuje olekavanym teoretickym profiltim, vyjma tohoto

tvodniho maxima
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6.2 Vzorek ThF;

Dals$im vzorkem, na kterém vyzkouSime vSechny navrzené metody, je TbF3. Znovu se nejprve podivime
na samotné praskové difraktogramy na obrdzku 6.7. Podobné, jako v pfedchozich piipadech, vizudlné
se vSechny praskové difraktogramy ziskané novymi metodami vyjma U-Netu zdaji dobré. Podivejme se
jesté na piislu§né profily intenzit pro vSechny metody 6.8 a pro nové navrZzené metody ve srovnéni s
GMM fitem 6.9.

a)

Obrazek 6.7: Srovnani praskovych difraktogramiti vzorku krystalu ThF3 (a) bez zpracovani, (b) dekon-
voluce Richardson Lucyho algoritmem, (c) fitovini GMM do snimki, (d) segmentace prahovanim radki
v poléarnich soufadnicich, (e) LoG detektor, (f) U-Net segmentace.

Profily intenzit op&t ukazuji na znaény pokrok, kterého jsme dosihli se segmentaci prahovanim po fad-
cich a LoG detektorem. Ziskdvame dobre oddélené i dobfe lokalizované peaky, a to i ddle od stfedu, kde
GMM selhdva. Pouze segmentace pomoci U-Netu nefunguje; opét jsme ziskali profil, ktery neni mozné
déle zpracovat. Vizudlng v praSkovém difraktogramu 6.7(f) jsou typické soustfedné kruznice dobfe dete-
kované, ale fale$né detekce ndm neumoZzni maxima v profilu intenzit oddélit od sebe.
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Obrazek 6.8: Srovnani profilu intenzity vSech difraktogramt vzorku ThF5 z 6.7
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Obrazek 6.9: Srovnani profild intenzit difraktograml vzorku ThF3, ziskanych noveé navrZzenymi meto-

dami a fitovanim GMM.

K ThF3 nemame k dispozici teoretickou strukturu krystalu, proto nemtiZeme porovnat vysledek s teore-
tickym profilem. I tak se jedna o zajimavy experiment, ktery potvrzuje dosavadni pozorovan{ o Géinnosti

novych metod.
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6.3 Vzorek LaF;

Posledni vzorek na kterém ozkou$ime navrhované metody je LaF3. Tento vzorek odoldval veskerym
pokustim o zpracovani a dosud jedind metoda, kterd fungovala bylo fitovani Gaussovské smési. Znovu se
nejprve podivame na samotné praskové difraktogramy na obrazku 6.10 ziskané jednotlivymi metodami.

Obrazek 6.10: Srovnani praskovych difraktogramii vzorku krystalu LaF3 (a) bez zpracovani, (b) dekon-
voluce Richardson Lucyho algoritmem, (c) fitovani GMM do snimkd, (d) segmentace prahovanim fadkt
v polarnich soufadnicich, (e) LoG detektor, (f) U-Net segmentace.

I u tohoto vzorku se vyskytuji problémy, a to i pfes nase nové metody. Mdme potiZe se spradvnym vycen-
trovanim snimku pfed zpracovanim, zejména v kombinaci s maskovanim centrdlniho maxima ztracime
vyznamnou ¢4st prvnich soustfednych kruZnic v difraktogramu. V pfipadé, Ze od maskovéani upustime,
nastane problém s velkym mnoZstvim faleSnych detekci pobliZ stiedu. Také U-Net, ktery v predchozich
pfipadech vygeneroval praSkovy difraktogram alesponl vizudlng blizky o¢ekdvanému vysledku, u tohoto
vzorku kompletné selhava. Pii pohledu na profil intenzit 6.11 a 6.12 zjistime, Ze segmentace prahovanim
po fadcich zde taktéz selhala, vysledny profil nelze déle zpracovat. Jediny profil, ktery vypada nadéjné
je ten vygenerovany z difraktogramu ziskaného LoG detektorem.
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Obrazek 6.11: Srovnani profilu intenzit praSkovych difraktogramid vzorku LaF3 ziskanych vSemi disku-
tovanymi metodami.
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Obrazek 6.12: Srovnani profilu intenzit praskovych difraktogram vzorku LaF3, ziskanych GMM fito-
vanim, LoG detektorem a segmentaci po fadcich.

Daéle vygenerujeme srovnéni s teoretickymi profily pro difraktogram ziskany pomoci GMM 6.13 fitu a
LoG detektorem 6.14.
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Comparison of Theoretical PXRD and Experimental ED Profiles
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Obréazek 6.13: Srovnani profilu intenzit praSkového difraktogramu vzorku LaF3, ziskaného fitovanim
GMM, s teoretickym profilem
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Obrazek 6.14: Srovnani profilu intenzit praSkového difraktogramu vzorku LaF3, ziskaného LoG detek-
torem, s teoretickym profilem

Z téchto srovnani miZzeme ucinit nékolik pozorovani. Stéle plati, Ze LoG detektorem zachytime i peaky v
odlehlejsich castech difraktogrami a zachytime vétsi ¢ast energie jednotlivych maxim. V tomto konkrét-
nim pripadé ma ale metoda fitovani GMM jednu vyhodu. Lépe oddé€luje peaky blizko stfedu snimku. U
LoG detektoru nemtizeme oddélit prvnich par maxim. Zdali je zdsadnéjsi zachytit maxima vzdalenéjsi od
stredu snimku, nebo presnéji oddélit jednotlivd maxima je otdzkou pro krystalografy. V kazdém pripadé

ndmi navrZzend metoda funguje a vysledek odpovid4 teoretickym ocekdvanim.
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Kapitola 7
Zavér

V této praci jsme se obeznamili s novou analytickou metodou 4DSTEM/PNBD, vyvijenou ve spolupraci
s UTIA, UMCH a UPT. Nas§im cilem bylo sezndmit se s aktudlné pouZivanymi postupy a navrhnout
nové metody pro rekonstrukci a vylepSeni kvality praskovych difraktogrami. Navazali jsme na koncepty
a mySlenky popsané v [9], kde se ukdzalo, Ze segmentace by mohla pfedstavovat lepsi piistup k rekon-
strukci difraktogramti. Navrhli jsme 2 klasické metody segmentace a jednu metodu hlubokého uceni.

Dvé klasické metody, tedy segmentace prahovanim po fadcich a LoG, detektor se ukdzaly jako velmi
uéinné. Rekonstrukce pomoci téchto metod funguje i pro vzorky, které hiite difraktuji elektrony. Seg-
mentace prahovanim selhala aZ u vzorku LaF, ktery je velmi obtiZzné zpracovatelny. Ukazalo se také
nékolik problémii a potencidlnich zlepSeni pro klasicky pfistup rekonstrukce metodami zpracovani ob-
razu. Korektni vycentrovani snimkd je naprosto zasadni. Korektné€ vycentrovat snimek je jeden z nej-
podstatnéjsich kroku celé rekonstrukce. To je ddno faktem, Ze snimky s¢itame. Pokud nejsou vSechny
vycentrované, typické soustiedné kruZznice praskového difraktogramu se nutné rozmaZzou a my poté ne-
dokdzeme oddélit jednotlivd maxima v profilu intenzit. Stejné tak dulezité je spravné lokalizovat jed-
notlivd maxima a to ze stejného divodu. V tomto sméru mé celd knihovna STEMDIFF jedno zasadni
omezeni. Nepracuje se sub-pixelovou presnosti. Pfi rekonstrukcich dochdzi k interpolaci stiedu snimku
1 tézisté jednotlivych maxim na nejbliZsi pixel. Toto zvySeni pfesnosti by mélo byt v budoucnu blize
prozkouméno.

Diéle jsme se vénovali moznosti segmentace pomoci metod hlubokého uceni. Naimplementovali jsme sit’
typu U-Net a natrénovali ji na syntetickych snimcich. Pro tento ucel jsme vytvofili dva riizné generatory
syntetickych difraktograml. Prvni byl zaloZen na myslence, Ze sta¢i uhddnout charakter snimki - tedy
rozloZeni Sumu, intenzitu pozadi, pomér intenzit difrakénich maxim atp. Poté, kdyZ budeme tyto para-
metry nahodile ménit, pokryjeme velkou Skdlu snimku blizkych t€ém skutecnym. Jak se ukazalo, tento
pristup je naprosto nedostacujici. Neuronova sit’" se ucila bez potizi, ale vysledky inference na skutec-
nych datech byly nevyhovujici a v praxi nepouZzitelné. Kvili tomu jsme vytvorili simulator syntetickych
difraktogram, ktery odpovida fyzikdlnimu procesu difrakce. Mohli jsme si takto generovat realistické
difraktogramy. Vysledky s timto generdtorem byly vyrazné lepsi. Tento fakt je zajimavy i z pohledu
strojového uceni. Pridan{ redlné struktury do syntetickych difraktogramili zna¢né vylepsilo vysledky na
skute¢nych datech. Ani pfes toto zlepSeni vysledné praSkové difraktogramy nebyly pouZitelné pro dalsi
analyzu. Tento pfistup ale ma zjevné potencial; dalsi vyzkum by se mél zaméfit na lepsi reprezentaci sku-
teCnych dat v trénovaci mnozin€. Jednim z potencidlnich feSeni by bylo zkombinovat syntetické snimky
se skute¢nymi, ruéné anotovanymi. Tato metoda poskytuje jednu zdsadni vyhodu - rychlost zpracovani.
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Analyza jednoho vzorku o tisici snimcich je otdzkou jen par sekund.

V experimentdlni ¢asti jsme vSechny navrZzené metody otestovali na tfech krystalickych vzorcich. Nové
metody segmentace po fadcich a LoG detektor prekonavaji dosud nejleps$i metodu segmentace fitovanim
Gaussovské smési na vSech vzorcich vyjma jednoho. U vzorku LaF; segmentace prahovanim po fadcich
selhala tpln€, LoG detektor dal srovnatelny vysledek s fitovanim GMM. Ve vSech pripadech segmentace
pomoci U-Netu selhala. V tomto sméru je zapotiebi dalsi vyzkum a vice experimentti. Aktudlni doporu-
¢eni pro uzivatele STEMDIFF knihovny je pouzit metodu LoG detektoru. Ve vSech pripadech jsme touto
metodou ziskali nejlepsi vysledek a je vyrazné rychlejsi neZ fitovani pomoci GMM, které doporucujeme
pouZzit v pripadé, kdy LoG detektor selze.

Vsechny provedené experimenty naznacuji, Ze segmentace je lepSi feSeni, neZ doneddvna pouZivana
dekonvoluce. U nékterych metod je stile potieba v nékterych pripadech experimentovat s nastavenim
parametrti, ale kompletné se vyhneme odhadovani rozptylové funkce a dekonvolu¢nim artefakttim.
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