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docytosis. The possibility of automated computer analysis of microscopic images of
this cellular process could significantly facilitate its research. This thesis explores
the possibility of utilizing modern methods of machine learning to classify SIM-
TIRF images of clathrin coated pits. Despite the low number of instances in each
classification category, a convolutional neural network reaching high accuracy was
successfully developed.

Key words: endocytosis, deep learning, convolutional neural networks, classification



Obsah
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1.1 Buněčná endocytóza . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.2 SIM-TIRF mikroskopie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.2.1 Technologie TIRF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.2.2 Technologie SIM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2 Neuronové śıtě 16
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Úvod

Jedńım z kĺıčových buněčných proces̊u, který maj́ı biologové v hledáčku již deľśı
dobu, je buněčná endocytóza. Jde o jednu z možnost́ı, jakými mohou živé buňky
přij́ımat chemické látky ze svého okoĺı. Stručně řečeno buněčná membrána tvoř́ıćı
hranici mezi buňkou a jej́ım okoĺım se vchlipuje dovnitř, takže formuje jakési váčky a
ty jsou poté zaškrceny a odděleny. Tento zdánlivě jednoduchý proces je ve skutečnosti
regulován komplikovaným zp̊usobem za účasti několika r̊uzných protein̊u. Studium
přesného pr̊uběhu buněčné endocytózy a faktor̊u, které ji mohou ovlivnit může mı́t
velký význam pro daľśı rozvoj mikrobiologie a medićıny.

Endocytické struktury na povrchu buněk je takřka nemožné pozorovat s použit́ım
standardńı optické mikroskopie. Proto posledńı dobou při studiu buněčné endo-
cytózy vstupuje stále v́ıce do obliby technologie SIM-TIRF, speciálńı mikroskopo-
vaćı technika využ́ıvaj́ıćı fluorescence, úplného vnitřńıho odrazu a strukturovaného
světla. Statistická analýza velkého množstv́ı sńımk̊u z mikroskopu může být pro stu-
dium buněčné endocytózy velmi prospěšná. Sńımky z mikroskopu je ovšem časově
velmi náročné zpracovávat ručně. Vzniká tedy motivace proces studia endocytózy
automatizovat. Hlavńım ćılem této práce je prozkoumat možnost použ́ıt moderńı
techniky strojového učeńı ke studiu buněčné endocytózy. Konkrétně bude v rámci
této práce vyvinuta neuronová śıt’ jej́ıž ćılem bude klasifikovat sńımky endocy-
tických struktur ze SIM-TIRF mikroskopu do několika kategoríı. Předchoźı př́ıstupy
ke statistické analýze časozběrných sńımk̊u endocytických proces̊u v minulosti sice
v některých př́ıpadech silně využ́ıvali výpočetńı techniky např́ıklad k detekci hran
apod. [1], ale využit́ı neuronových śıt́ı je podle všeho novinkou.

V prvńı kapitole bude čtenář uveden do biologické problematiky práce. Bude
popsán pr̊uběh procesu buněčné endocytózy a jeho význam pro živé buňky. Dále
bude představena technologie mikroskopováńı SIM-TIRF a jej́ı konkrétńı význam
při studiu právě buněčné endocytózy. V daľśı kapitole se práce zaměř́ı na teorii neu-
ronových śıt́ı a představ́ı krátce konvolučńı neuronové śıtě, nebot’ právě tyto budou
ke klasifikaci sńımk̊u endocytických struktur použity. Dále bude diskutován použitý
programovaćı jazyk a framework, ve kterém bude śıt’ implementována a bude speci-
fikován formát obrazových i jiných dat, se kterými bude v rámci práce nakládáno.
Daľśı kapitoly se zaměř́ı na př́ıpravu trénovaćı a validačńı množiny použité pro
trénováńı neuronové śıtě, zvolenou architekturu samotné śıtě a pr̊uběh nač́ıtáńı dat
(dataloadingu) a augmentace dat. V posledńı kapitole před závěrem bude popsáno,
jak prob́ıhal proces trénováńı a bude zhodnoceno, jak byla śıt’ úspěšná. V neposledńı
řadě bude také śıt’ aplikována na sńımky časového vývoje konkrétńıch endocytických
váčk̊u, aby se ukázalo, jak si śıt’ vede na skutečných datech.
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1. Biologická motivace

1.1 Buněčná endocytóza

V této kapitole bude čtenář uveden do biologické problematiky motivuj́ıćı tuto
práci a seznámen s pr̊uběhem procesu buněčné endocytózy a jeho významem pro živé
buňky. Poté bude nast́ıněno proč současná biologie považuje hlubš́ı studium tohoto
procesu za perspektivńı a pro jaké obory mohou být źıskané poznatky užitečné.

Všechny známé živé buňky jsou obaleny buněčnou membránou, která představuje
hranici mezi vnitřńım prostřed́ım buňky - tvořeným cytoplasmou a organelami - a
okoĺım buňky. Z chemického hlediska tvoř́ı buněčnou membránu zejména fosfoli-
pidová dvojvrstva a v menš́ı mı́̌re také proteiny, glykoproteiny, glykolipidy a cho-
lesterol. Buněčnou membránu si nelze představovat jako rigidńı a statickou. Právě
naopak, jednotlivé molekuly fosfolipid̊u se mohou všemožně přeskupovat a přesouvat
kolem sebe, což poskytuje membráně značnou elasticitu a flexibilitu.

Je zřejmé, že aby buňka přežila, muśı si vyměňovat nejr̊uzněǰśı látky s okoĺım.
Tato výměna látek může prob́ıhat několika zp̊usoby. Většinou se rozlǐsuje pasivńı a
aktivńı transport. Při pasivńım transportu nejsou pro pr̊uběh procesu nutné zdroje
energie. Přenos látek prob́ıhá samovolně d́ıky př́ıtomnosti koncentračńıho spádu. Do
pasivńıho transportu spadá zejména difuze a osmóza. Naopak aktivńı transport se
vyznačuje spotřebou chemické energie (nejčastěji uložené v molekulách ATP). Dı́ky
tomu je možné transportovat chemické látky i proti koncentračńımu spádu. Molekuly
mohou být jednak aktivně transportovány skrz duté proteiny vmezeřené v buněčné
membráně, jednak může buňka přij́ımat chemické látky i větš́ı pevné částice pomoćı
již zmı́něné endocytózy.

Při procesu endocytózy docháźı k vchĺıpeńı membrány směrem dovnitř a vy-
tvořeńı endocytického váčku, jenž obsahuje vněǰśı prostřed́ı z oblasti kolem buňky
včetně rozpuštěných látek i pevných částic. Dále docháźı k zaškrceńı váčku a jeho
odděleńı od buněčné membrány směrem dovnitř do buňky. T́ımto vzniká uvnitř
buňky endocytický vezikul - malá sféra tvořená fosfolipidovou dvojvrstvou obsa-
huj́ıćı látky z prostřed́ı kolem buňky. Takový vezikul pak může být komplikovanými
procesy transportován v buňce a využit, kde je třeba. Celý proces prob́ıhá za účasti
r̊uzných protein̊u.
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Lze rozlǐsit r̊uzné typy endocytózy:

� Fagocytóza - př́ıjem větš́ıch pevných částic, často i celých jiných organismů
nebo jejich část́ı, někdy za účasti aktivńı tvorby panožek

� Pinocytóza - nespecifický př́ıjem tekutého okoĺı buňky

� Receptorem zprostředkovaná endocytóza - př́ıjem specifických látek vázaj́ıćıch
se na receptory na povrchu buňky

Obrázek 1.1: Tři typy buněčné endocytózy. Zleva doprava:
fagocytóza, pinocytóza, receptorem zprostředkovaná endocytóza [13]

Tyto tři uvedené druhy endocytózy jsou graficky znázorněny na obrázku 1.1.
V rámci této práce byly zpracovávány mikroskopické sńımky pouze receptorem
zprostředkované endocytózy. Proto diskuzi fagocytózy a pinocytózy na tomto mı́stě
opust’me. V daľśım textu, pokud nebude řečeno jinak, bude pod pojmem endocytóza
specificky myšlena receptorem zprostředkovaná endocytóza.

Receptorem zprostředkovaná endocytóza představuje (na rozd́ıl od řekněme pi-
nocytózy) zp̊usob, jakým může buňka aktivně přijmou specifické chemické látky. Na
povrchu buňky se nacházej́ı receptory schopné vázat konkrétńı molekuly. Navázáńı
těchto molekul na receptory zapř́ıčińı hromaděńı jistých protein̊u na odpov́ıdaj́ıćım
mı́stě na vnitřńı straně membrány. Nejvýznamněǰśı z těchto protein̊u se nazývá
klathrin. Na pravé třetině obrázku 1.1 jsou receptory zobrazeny červeně, specifická
přij́ımaná molekula modře a klathrin fialově. Zobrazeńı klathrinu na obrázku 1.1 je
pouze orientačńı. Molekula klathrinu má ve skutečnosti tvar tř́ı spirálńıch ramen
vedoućıch ze společného středu. Tato geometrická struktura se v odborné literatuře
nazývá triskelion. Molekuly klathrinu se mohou navzájem vázat svými rameny a
tvořit tak struktury s pozitivńım zakřiveńım. Vznik těchto struktur na vnitřńı straně
buněčné membrány pak zp̊usob́ı zmı́něné vchĺıpeńı váčku směrem dovnitř buňky, jak
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již bylo popsáno. Vzniklý vezikul, nyńı již v buňce, z̊ustává nadále obalený jakousi
kostrou či klećı z klathrinu. Tato klathrinová klec je zobrazena na obrázku 1.2. Tři
vybrané molekuly klathrinu jsou zobrazeny pro odlǐseńı každá jinou barvou - je dobře
patrná struktura triskelionu.

Obrázek 1.2: Struktura klathrinové klece obaluj́ıćı vezikul vzniklý při
endocytóze. Tři vybrané molekuly klathrinu jsou zobrazeny každá jinou

barvou. [2]

Na prvńı pohled by se mohlo zdát, že endocytóza je ve své podstatě velmi jed-
noduchý proces. Detaily ale mohou být poměrně komplikované. Přestože některé
druhy endocytózy byly objeveny již v 19. stolet́ı, stále nejsou plně objasněny všechny
aspekty tohoto procesu v plném detailu. Endocytózy se totiž neúčastńı pouze klathrin,
ale i řada daľśıch protein̊u. Kĺıčová je kupř́ıkladu otázka, jak buňka proces endo-
cytózy ř́ıd́ı a reguluje. Moderńı molekulárńı biologie sice o tom má jistou představu
(dobře shrnutou např́ıklad v [3]), ale stále v této oblasti prob́ıhá aktivńı výzkum.
Přitom právě studium regulace procesu endocytózy je velmi perspektivńı pro mnoho
obor̊u biologie. Buňka endocyticky přij́ımá živiny, některé signálńı molekuly, ale také
např́ıklad jistá uměle vytvořená léčiva. Neńı bez zaj́ımavosti, že některé viry (včetně
nechvalně proslaveného SARS-CoV-2) rovněž pronikaj́ı do buňky navázáńım se na
receptory a zneužit́ım existuj́ıćıho procesu endocytózy. Lepš́ı porozuměńı možnosti
regulace buněčné endocytózy tak v budoucnu může vést k rozvoji cytologie, virolo-
gie, onkologie, imunologie a daľśıch oblast́ı molekulárńı biologie a medićıny.
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1.2 SIM-TIRF mikroskopie

1.2.1 Technologie TIRF

Nyńı představ́ıme technologii mikroskopováńı TIRF. Zkratka TIRF znamená To-
tal Internal Reflection Fluorescence. Jak napov́ıdá název, tato zobrazovaćı technika
využ́ıvá fenomén̊u úplného odrazu světla a fluorescence.

Je dobře známo, že při dopadu elektromagnetického zářeńı na rozhrańı směrem
z opticky hustš́ıho do opticky řidš́ıho prostřed́ı docháźı k lomu pouze pokud úhel
dopadu zářeńı na rozhrańı nepřekroč́ı jisou hraničńı hodnotu - kritický úhel. Jeho
hodnotu lze určit jako:

θc = arcsin

(
n2

n1

)
kde θc je kritický úhel, n1 je index lomu opticky hustš́ıho prostřed́ı a n2 je index
lomu opticky řidš́ıho prostřed́ı.

Při překročeńı kritického úhlu dopadaj́ıćıho světla nastává úplný odraz světla
zpět do opticky hustš́ıho prostřed́ı s úhlem odrazu rovným úhlu dopadu. Z řešeńı
Maxwellových rovnic však vyplývá, že v opticky řidš́ım prostřed́ı v bĺızkosti roz-
hrańı vzniká vlna se stejnou frekvenćı. Jej́ı vlnoplochy jsou kolmé na rozhrańı a
jej́ı amplituda záviśı na vzdálenosti od rozhrańı prostřed́ı exponenciálně s nega-
tivńım koeficientem. Tuto exponenciálně tlumenou vlnu v opticky řidš́ım prostřed́ı
nazýváme evanescentńı vlna.

Jak již bylo řečeno, technologie TIRF zároveň využ́ıvá fluorescence. Pod pojmem
fluorescence rozumı́me proces, při kterém chemická látka absorbuje kvantum světla,
což ji uvede do excitovaného stavu, a později samovolně emituje světlo o deľśı vl-
nové délce. Emitovaná vlnová délka je pro danou látku charakteristická. Látky vy-
kazuj́ıćı takovou schopnost se nazývaj́ı fluorofory. Z chemického hlediska tvoř́ı fluo-
rofory pestrou škálu, může se jednat o proteiny, peptidy, menš́ı organické molekuly
(většinou obsahuj́ıćı aromatické skupiny a dvojné vazby), syntetické polymery, nebo
i v́ıcemolekulové komplexy [11].

Fluorofory nacházej́ı široké využit́ı v mikroskopii jako jisté značky (markery)
jiných sledovaných molekul. Fluorofory lze kovalentně navázat na buněčné proteiny,
nukleové kyseliny i daľśı organické molekuly a d́ıky jejich fluorescenčńım vlastnos-
tem zobrazit rozložeńı studované látky v buňce. Fluorofory lze světelným zdrojem
excitovat znovu a znovu. Dı́ky tomu je možné monitorovat i pohyb daných látek
v čase a źıskat tak pro některé oblasti výzkumu nedocenitelnou temporálńı dimenzi
sńımk̊u. Za jistých okolnost́ı lze sledovat dokonce jednotlivé molekuly [12]. Vzhledem
k faktu, že jednotlivé fluorofory emituj́ı r̊uzné vlnové délky, lze sledovat i rozložeńı
v́ıce r̊uzných látek najednou ve v́ıce obrazových kanálech.

Nyńı můžeme přikročit k objasněńı toho, jakým zp̊usobem technologie TIRF oba
fenomény fluorescence a totálńıho odrazu spojuje. Pozorovaný vzorek (buňka) je
umı́stěn na podložńım skĺıčku. Podložńı skĺıčko představuje opticky hustš́ı prostřed́ı
než pozorovaný vzorek a př́ıpadná kapalina kolem vzorku. Skĺıčko je zespoda osvětleno
laserovým světlem dostatečně malé vlnové délky pod úhlem větš́ım než kritický,
tud́ıž uvnitř skĺıčka docháźı k úplnému odrazu od rozhrańı mezi vzorkem a skĺıčkem.
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V pozorovaném vzorku v oblasti bezprostředně nad skĺıčkem vzniká oblast s evane-
scetńı elektromagnetickou vlnou. Toto evanescentńı pole excituje fluorofory uvnitř
vzorku. Tato situace je schematicky znázorněna na obrázku 1.3.

Obrázek 1.3: Dı́ky totálńımu odrazu laserového světla vzniká ve vzorku
v těsné bĺızkosti podložńıho skĺıčka evanescentńı vlna excituj́ıćı

fluorofory, jež emituj́ı konkrétńı vlnovou délku světla.

Světlo emitované fluorofory pak vstupuje do objektivu a je standardńım zp̊usobem
fokusováno a sńımáno. Při tom se využ́ıvá specializovaných světelných filtr̊u pro-
pouštěj́ıćıch pouze odpov́ıdaj́ıćı vlnovou délku. Oblast s evanescentńı vlnou má pro
běžné aplikace efektivńı tloušt’ku kolem 100nm [14]. Fakt, že fluorofory emituj́ı světlo
v pouze takto tenké oblasti, znamená nev́ıdaně vysoké axiálńı rozlǐseńı sńımku.
To umožňuje pozorovat procesy prob́ıhaj́ıćı na buněčné membráně a v jej́ı těsné
bĺızkosti, aniž by fluorescentńı látky v buňce dále od membrány rušili přij́ımaný
obraz. Neńı divu, že technologie TIRF nacháźı uplatněńı mimo jiné právě při studiu
buněčné endocytózy jakožto procesu prob́ıhaj́ıćım př́ımo na buněčné membráně.

1.2.2 Technologie SIM

Sice jsme se přesvědčili o tom, že TIRF mikroskopie dovoluje źıskat sńımky pro-
ces̊u prob́ıhaj́ıćıch na buněčné membráně s velmi dobrým axiálńım rozlǐseńım, la-
terálńı rozlǐseńı bude ovšem představovat palčivěǰśı otázku. Laterálńı rozlǐseńı je
totiž u standardńıch zobrazovaćıch technik nevyhnutelně omezeno difrakćı světla.
Při použit́ı vlnových délek viditelného světla je např́ıklad laterálńı rozlǐsovaćı schop-
nost TIRF mikroskopu omezena řádově na 200-300nm. [10].

Toto omezeńı kv̊uli difrakci světla se netýká jen TIRF mikroskopie, ale i daľśıch
zobrazovaćıch technik. Proto bylo v minulosti investováno mnoho úsiĺı do vývoje
technik schopných obej́ıt tento difrakčńı limit a opticky rozlǐsit body, které k sobě
lež́ı několikrát bĺıže, než by bylo standardně možné. Tyto metody se souhrně nazývaj́ı
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superrozlǐsovaćı mikroskopie. Takových technik byla postupně vyvinutá celá řada
a dnes už jsou ned́ılnou součást́ı mnoha oblast́ı vědy. Faktor zlepšeńı laterálńıho
rozlǐseńı v řádu jednotek sice nezńı jako mnoho, v mnohých př́ıpadech ale může
představovat obrovský rozd́ıl ve schopnosti studovat strukturu biologických vzork̊u,
nanomateriál̊u apod. O mnohém svědč́ı také fakt, že v roce 2014 byla udělena No-
belova cena za chemii právě za rozvoj superrozlǐsovaćı mikroskopie.

Jednou z technik superrozlǐsovaćı mikroskopie je SIM - structured illumination
microscopy. V rámci této technologie je pozorovaný vzorek ozařovaný světlem, jehož
intenzita se prostorově variuje. K tomu se využ́ıvá optických difrakčńıch prvk̊u,
jako r̊uzných difrakčńıch mř́ıžek apod. Prostorová struktura intenzity světla je tak
předem známá. Vzorek je osv́ıcen několika r̊uznými vzory a z vzniklých sńımk̊u pak
lze komplikovanými algoritmy rekonstruovat sńımek s lepš́ım rozlǐseńım.

Technologie SIM se ukazuje být užitečná právě i v kombinaci s TIRF mikro-
skopíı. Spojeńım těchto technologíı lze obdržet sńımky s efektivně přibližně dvakrát
větš́ım laterálńım rozlǐseńım než s použit́ım klasické TIRF mikroskopie [10, 7]. Za
jistých speciálńıch okolnost́ı lze dokonce dosáhnout podle některých autor̊u i rozlǐseńı
lepš́ıho než 50nm [8].

V následuj́ıćıch odstavćıch diskutujme využit́ı TIRF a SIM-TIRF mikroskopie
konkrétně při studiu pr̊uběhu buněčné endocytózy. Na klathrin a daľśı proteiny
účastńıćı se endocyózy jsou navázány fluorofory a studovaná buňka je umı́stěna na
skĺıčko do TIRF mikroskopu. Dı́ky malé hloubce pr̊uniku evanescentńı vlny, a tud́ıž
vysokému axiálńımu rozlǐseńı lze studovat rozložeńı klathrinu a daľśıch protein̊u v
rovině buněčné membrány. Zaměřme se ted’ pouze na klathrin. Uvažujme formaci
jednoho váčku obaleného klathrinem od počátečńıho hromaděńı klathrinu na vnitřńı
straně buněčné membrány přes vchĺıpeńı membrány až po zaškrceńı a formaci en-
docytického vezikulu a položme si otázku jaké tvary a struktury bychom na sérii
odpov́ıdaj́ıćıch sńımk̊u z TIRF mikroskopu očekávali. Zjevně geometrické tvary, jež
očekáváme, odpov́ıdaj́ı pr̊uniku koule s rovinou, skrz kterou daná koule procháźı.
Nejprve bychom měli ve sledované rovině pozorovat bod či malou skvrnu klathrinu,
poté dutý kroužek a poté opět skvrnku, která po chv́ıli zmiźı. Toliko teorie. Na
obrázku 1.4 vlevo je zobrazen celý sńımek rozložeńı klathrinu poř́ızený TIRF mi-
kroskopem. Vš́ımáme si, že klathrin je soustředěn v mnoha malých oblastech. Při
bližš́ım pohledu na stejný sńımek (1.4 vpravo) rozeznáváme jednotlivé váčky. La-
terálńı rozlǐseńı je ale př́ılǐs malé a váčky se jev́ı v každé fázi své existence jako
skvrny bez tmavš́ıho středu.

Nyńı srovnejme obrázek 1.4 s obrázkem 1.5. Na obrázku 1.5 je zobrazena stejná
buňka s pomoćı technologie SIM-TIRF poskytuj́ıćı asi dvakrát lepš́ı laterálńı rozlǐseńı.
V levé části je opět zobrazen celý sńımek. Okamžitě si vš́ımáme větš́ı ostrosti obrazu
oproti sńımku poř́ızeného s pomoćı TIRF. V pravé části obrázku 1.5 se opět nacháźı
přibĺıžeńı daného sńımku. Struktura endocytických váčk̊u je zde daleko lépe patrná.
Mnoho z pozorovaných váčk̊u se jev́ı jako světlé kroužky s tmavš́ım středem. Přesně
to jsme také očekávali.
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Obrázek 1.4: Sńımek rozložeńı klathrinu účastńıćıho se endocytózy z
TIRF mikroskopu. Vlevo: celý sńımek. Vpravo: detail. Kroužky nejsou

patrné.

Obrázek 1.5: Sńımek rozložeńı klathrinu účastńıćıho se endocytózy ze
SIM-TIRF mikroskopu. Vlevo: celý sńımek. Vpravo: detail. Kroužky

jsou dobře patrné.
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2. Neuronové śıtě

V této kapitole představ́ıme neuronové śıtě, poṕı̌seme jejich základńı strukturu,
uvedeme př́ıklad optimalizačńıch algoritmů a představ́ıme koncept konvolučńıch
neuronových śıt́ı.

Umělé neuronové śıtě představuj́ı v dnešńı době hojně využ́ıvaný výpočetńı model
s širokou škálou uplatněńı v oborech strojového učeńı a umělé inteligence. Účelem
neuronových śıt́ı v praxi je generovat výstupńı data z jistých vstupńıch dat na
základě předem známých př́ıklad̊u, zejména v situaćıch, kde programováńı expli-
citńıho algoritmu pro předpověd’ výstupńıch dat ze vstupńıch by se jevilo jako časově
neúnosné nebo z praktického hlediska nemožné.

2.1 Struktura neuronových śıt́ı

Jak napov́ıdá název, umělé neuronové śıtě jsou inspirovány skutečnou strukturou
neuronových śıt́ı v centrálńı nervové soustavě živočich̊u. Základńı jednotkou neuro-
nové śıtě je neuron. Neuron, podobně jako v biologické neuronové śıti, přij́ımá jisté
vstupy a na základě jejich hodnot dosahuje určitého stupně aktivace. Konkrétně
vstupy typicky tvoř́ı vektor reálných č́ısel, který je skalárně násoben s vektorem
vah. Dále je přičten tzv. bias a na výsledek je aplikována jistá aktivačńı funkce, jej́ıž
výstup představuje rovněž výstup tohoto neuronu. Zapsáno symbolicky:

y = f

(
n∑

i=1

xiwi + b

)
,

kde ~x je vektor vstup̊u, ~w je vektor vah, b je bias, f je aktivačńı funkce a y je výstup
neuronu. Tato struktura neuronu je graficky znázorněna na obr. 2.1.

Nejčastěji se použ́ıvaj́ı dopředné neuronové śıtě. Neurony jsou uspořádány do vrs-
tev, přičemž výstupy neuron̊u každé vrstvy tvoř́ı vstupy vrstvy následuj́ıćı. (Protikla-
dem dopředných neuronových śıt́ı jsou rekurentńı neuronové śıtě, kde výstup některé
z vrstev ovlivňuje vstupy v některé z předchoźıch vrstev.) Dále se zabývejme jen
dopřednými śıtěmi. Prvńı vrstva se nazývá vstupńı vrstva dané śıtě a jde jednoduše
o vektor vstupńıch dat ze kterých má model předpov́ıdat požadovaná výstupńı data.
Posledńı vrstva śıtě pak představuje zmı́něnou předpověd’ a nazývá se výstupńı
vrstva. Celý model lze tedy interpretovat jako stř́ıdavé prokládáńı lineárńıch trans-
formaćı vektor̊u, posun vektor̊u o vektor bias̊u a aplikaci nelineárńı funkce po složkách
na tyto vektory. Struktura tohoto modelu je znázorněna na obr. 2.2
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Obrázek 2.1: Schéma neuronu

Výhodou tohoto typu výpočetńıho modelu je schopnost modelovat téměř jakékoli,
i silně nelineárńı vztahy mezi vstupńımi a výstupńımi daty, zejména při použit́ı
větš́ıho množstv́ı skrytých vrstev. Śıtě s v́ıce než jednou skrytou vrstvou nazýváme
hluboké śıtě. Volba počtu vrstev výrazně ovlivňuje komplexitu modelu. Śıtě s př́ılǐs
málo vrstvami nemuśı postačovat na zachyceńı složitého vztahu mezi vstupńımi a
výstupńımi daty. Śıtě s př́ılǐs mnoha vrstvami mohou být zase náchylné k přeučeńı
(overfittingu), tedy vedou si dobře na trénovaćıch datech naučeńım se specifických
př́ıklad̊u, ale maj́ı špatnou schopnost generalizace. S parametry modelu - maticemi
vah a vektory bias̊u se dobře manipuluje a lineárńı transformace lze poč́ıtat snadno
a rychle, zat́ımco aktivačńı funkce vnášej́ı do systému potřebnou nelinearitu.

Jednou z nejjednodušš́ıch a přitom nejčastěji využ́ıvaných aktivačńıch funkćı je
tzv. ReLU (rectified linear unit). Je zobrazena na obr. 2.3. Jej́ı předpis zńı:

ReLU(x) =

{
x, pro x > 0,

0, pro x ≤ 0

2.2 Trénováńı neuronových śıt́ı

Při procesu trénováńı neuronových śıt́ı je ćılem nalézt hodnoty parametr̊u śıtě
(vah a bias̊u) tak, aby śıt’ ze vstupńıch dat co nejlépe předpov́ıdala data výstupńı.
Algoritmus, určený k řešeńı tohoto úkolu se nazývá optimalizačńı algoritmus.

Nejprve je dobrou prax́ı data tvořená dvojicemi vstup̊u a odpov́ıdaj́ıćıch požadovaných
výstup̊u rozdělit na dvě části, jmenovitě trénovaćı množinu a validačńı množinu.
Trénovaćı množina se použ́ıvá př́ımo při procesu trénováńı k určeńı toho, jak opti-
malizovat parametry śıtě. Validačńı množina pak slouž́ı k nezávislému ověřeńı, jak
si śıt’ vede na datech, na kterých nebyla trénována a umožňuje tak předpovědět, jak
bude śıt’ úspěšná při použit́ı na skutečných datech ve svoj́ı aplikaci.

K tomu, abychom mohli kvantitativně objektivně měřit, jak si śıt’ při procesu
trénováńı vede, je nutné zavést nějakou ztrátovou funkci. Ztrátová funkce je nezáporná
spojitá funkce parametr̊u, vstupńıch a výstupńıch dat, která nabývá malých hodnot
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Obrázek 2.2: Struktura neuronové śıtě

pro předpovědi bĺızké požadovaným výstupńım dat̊um. Často využ́ıvanou ztrátovou
funkćı je např́ıklad MSE (meas square error). Jak napov́ıdá název, jde o aritmetický
pr̊uměr kvadrát̊u odchylek předpověd́ı śıtě od skutečných požadovaných výstupńıch
dat. Zapsáno symbolicky:

C =
1

n

n∑
i=1

∥∥~y i − ~p i
∥∥2,

kde C je ztrátová funkce vyhodnocená na jisté množině dat, n je počet dvojic vstup̊u
a požadovaných výstup̊u, ~y i je i-tý vektor požadovaných výstup̊u z dané množiny
a ~p i je i-tý vektor předpověd́ı śıtě na základě i-tého vektoru vstupu. Norma ‖·‖ je
standardně euklidovská, tedy lze psát

C =
1

n

n∑
i=1

m∑
j=1

(
yij − pij

)2
,

kde m je počet neuron̊u ve výstupńı vrstvě śıtě.

Podotkněme, že ~p i je závislý na parametrech modelu, a tedy i hodnota C je
závislá na parametrech modelu. Při trénováńı neuronové śıtě se nejčastěji využ́ıvá
metoda gradientńıho sestupu. Tato metoda je založena na myšlence, že směr gra-
dientu funkce v́ıce proměnných odpov́ıdá směru, ve kterém tato funkce na bĺızkém
okoĺı daného bodu roste nejrychleji. Záporně vzatý gradient pak tedy odpov́ıdá nej-
rychleǰśımu poklesu funkce. V metodě gradientńıho sestupu jsou nejprve hodnoty
parametr̊u nastaveny náhodně a poté v každém kroku algoritmu je od parametr̊u
modelu odečten jistý násobek gradientu ztrátové funkce podle těchto parametr̊u.
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Obrázek 2.3: Aktivačńı funkce ReLU

Vzhledem k tomu, že gradient je jednoduše vektor parciálńıch derivaćı podle jed-
notlivých proměnných, lze k-tý krok algoritmu zapsat jako:

w
(k+1)
l := w

(k)
l − α

∂C

∂wl

b
(k+1)
l := b

(k)
l − α

∂C

∂bl

Parametr α je malé kladné reálné č́ıslo a nazývá se rychlost učeńı. Jeho ideálńı
volba záviśı na konkrétńı architektuře śıtě i trénovaćıch datech. Pro moc malé hod-
noty α je proces trénováńı zbytečně pomalý a vyžaduje mnoho iteraćı. Naopak pro
př́ılǐs vysoké hodnoty α přestává být ztrátová funkce dobře aproximovaná svoj́ı
lineárńı tečnou funkćı a záporně vzatý gradient tedy nutně neurčuje nejefektivněǰśı
směr úpravy parametr̊u za účelem co největš́ıho sńıžeńı hodnoty ztrátové funkce.

V praxi se využ́ıvá metoda stochastického gradientńıho sestupu. Zde se v každém
kroku k výpočtu gradientu nevyuž́ıvá celá trénovaćı množina najednou, ale mı́sto
toho jsou dvojice vstup̊u a požadovaných výstup̊u nahrávány po menš́ıch skupinách,
takzvaných batch́ıch.

2.3 Optimalizačńı algoritmus Adam

Zmiňme se ještě o jednom optimalizačńım algoritmu, jmenovitě o optimalizačńım
algoritmu Adam, nebot’ byl při zpracováváńı této práce využit. Jeho fungováńı je
výrazně komplikovaněǰśı než standardńı stochastický gradientńı sestup, a jeho přesný
popis je nad rámec této práce. Proto se omeźıme jen na diskuzi některých jeho
základńıch princip̊u a výhod, které pro proces trénováńı přináš́ı. Jeho přesný popis
a detailněǰśı diskuzi jeho výhod a použitelnosti lze nalézt v p̊uvodńım článku o tomto
algoritmu [9].

Algoritmus Adam nevyuž́ıvá jen jeden konstantńı parametr rychlosti učeńı, mı́sto
toho je v paměti uložena hodnota parametru rychlost učeńı pro každý parametr
modelu separátně. Tyto hodnoty jsou nav́ıc komplikovaným zp̊usobem dynamicky
upravovány, aby učeńı bylo co nejefektivněǰśı. Zároveň jsou hodnoty parametr̊u
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během trénováńı regularizovány, to znamená, že jsou uplatňovány techniky, zame-
zuj́ıćı problému přeučeńı. Jde např́ıklad o přičteńı speciálńıch člen̊u k ztrátové funkci
či tzv. dropout, tedy náhodné vyb́ıráńı několika neuron̊u v každé iteraci optimali-
zace, jejichž hodnoty parametr̊u nebudou v tu chv́ıli aktualizovány.

Autoři uváděj́ı např́ıklad tyto výhody algoritmu Adam:

� Poměrně malá výpočetńı náročnost oproti některým jiným algoritmům

� Relativně malé nároky na pamět’

� Rychleǰśı a efektivněǰśı konvergence parametr̊u modelu

� Dosahuje lepš́ıch výsledk̊u na validačńı množině (dobrá schopnost śıtě genera-
lizovat, zabráněńı overfittingu)

� Lepši schopnost generalizace i na poměrně malé trénovaćı množině

� Vhodný i na zašuměná data

� Má jen malý počet hyperparametr̊u, které maj́ı intuitivńı význam a pro většinu
aplikaćı je neńı nutné př́ılǐs upravovat, často stač́ı použ́ıt výchoźı hodnoty
doporučené autory.

2.4 Konvolučńı neuronové śıtě

Dosud jsme popsali plně propojené śıtě, kde vstupy každého neuronutvoř́ı výstupy
všech neuron̊u předchoźı vrstvy a váha mezi každými dvěma neurony může mı́t jinou
hodnotu. Taková struktura śıtě je vhodná v př́ıpadě, že o struktuře trénovaćıch
dat nelze téměř nic specifického ř́ıci. Ve skutečném světě ale často data vykazuj́ı
jisté symetrie nebo jinou předem známou vnitřńı strukturu. Dobrým př́ıkladem jsou
aplikace neuronových śıt́ı v oblasti zpracováńı obrazu, kterými se ostatně zabývá i
tato práce. Klasifikačńı problémy na obrazových datech typicky vykazuj́ı translačńı
symetrii, tedy např́ıklad při posunu obrazu o jeden pixel doprava se zřejmě nezměńı,
jaký typ objektu se na obrázku nacháźı. Plně propojené neuronové śıtě, kde každý
pixel vstupńı vrstvy odpov́ıdá jednomu pixelu obrázku, se budou muset naučit r̊uzné
př́ıpady pozice objektu, který máme zájem klasifikovat, na obrázku. Jinými slovy
jejich učebńı kapacita bude takř́ıkaj́ıc plýtvána na odhaleńı symetríı v datech, o
kterých již stejně předem v́ıme.

Nav́ıc hodnoty pixel̊u na obrázku velmi bĺızko sebe mohou nést vysokou souvis-
lost. Mohou být řekněme součást́ı stejné hrany nebo jiné jednoduché struktury na
obrázku. Naproti tomu dva konkrétńı pixely daleko od sebe nemaj́ı nutně téměř
žádnou kauzálńı souvislost.

Plně propojené neuronové śıtě tak pro tyto typy problémů maj́ı zbytečně mnoho
parametr̊u, což je přesně v reálném světě hlavńı př́ıčina přeučeńı śıtě. Konvolučńı
neuronové śıtě využ́ıvaj́ı ve svých prvńıch vrstvách aplikace ne př́ılǐs velké konvolučńı
masky na dvojdimenzionálńı pole. (Využ́ıvaj́ı se i konvoluce jiných dimenźı, ale ty
nejsou tak rozš́ı̌rené ve zpracováńı obrazu.) To řeš́ı jak problém translačńı symetrie
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problému, tak nesouvislosti konkrétńıch dvou pixel̊u na obrázku daleko od sebe.
Dvojdimenzionálńıho pole A s konvolučńı maskou K rozumı́me:

(A ∗K)i,j =
∑
m,n

Am,nKi−m,j−n

Na vrstvy, na něž je aplikována konvolučńı maska, je někdy aplikován padding,
tedy rozš́ı̌reńı rozměr̊u daného pole o okraj (např́ıklad s hodnotami 0), aby mohla
konvolučńı maska p̊usobit i na okraj́ıch daného pole. Zřejmě by nepostačovalo jen
opakovaně aplikovat konvolučńı masku stále dokola a ponechávat jen jeden kanál
obrázku, nebot’ śıt’ muśı být schopná rozpoznat mnoho r̊uzných struktur. Proto
vrstvy uprostřed śıtě pracuj́ı s v́ıce kanály obrázku. Zároveň operace konvoluce je
většinou prokládána tzv. poolingovými vrstvami, které snižuj́ı výšku a š́ı̌rku obrázku.
Častý je např́ıklad maxpooling, kde každý kanál obrázku je rozdělen na menš́ı oblasti
(často čtverce 2x2 pixely) a na každou tuto oblast je aplikována funkce maximum.
Pouze nejvyšš́ı hodnota je tedy přenesena do daľśı vrstvy, která má za každou poo-
lingovou oblast ve vrstvě předchoźı jen jeden pixel. Obrázek procházej́ıćı śıt́ı se tak
zmenšuje ve směru š́ı̌rky a výšky, zat́ımco nar̊ustá takř́ıkaj́ıc ve směru hloubky, jak
se zvyšuje počet kanál̊u. Na konci śıtě se nacháźı standardńı plně propojená vrstva
nebo v́ıce vrstvef neuron̊u, které provedou samotnou klasifikaci obrázku, či jiný úkol.
Celá situace je graficky naznačena na obr. 2.4.

Obrázek 2.4: Typická struktura konvolučńı neuronové śıtě
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3. Použitý software a formát dat

V této kapitole zmı́ńıme v jakém formátu byla data z SIM-TIRF mikroskopu
obdržena a daľśı obrázkové formáty, do kterých byla obrázková data konvertována.
Také uvedeme software použitý pro prohĺıžeńı a úpravu sńımk̊u z SIM-TIRF mikro-
skopu. Nakonec bude uvedeno jaký programovaćı jazyk a framework byl použit pro
tvorbu śıtě a daľśı s touto praćı spojené účely.

Sńımky z TIRF i SIM-TIRF mikroskopu byla obdržena ve formátu MRC. Formát
soubor̊u MRC byl p̊uvodně vyvinut pro ukládáńı sńımk̊u z elektronového mikro-
skopu. Jeho výhodou je, že v hlavičce může obsahovat mnohé informace o technické
specifikaci mikroskopu, samotném pozorovaném vzorku, časové údaje o pozorováńı,
informace o rozlǐseńı a daľśı metadata. Nav́ıc nab́ıźı možnost uložit trojdimenzionálńı
sńımky. Třet́ı dimenze se často použ́ıvá jako temporálńı a formát MRC pak umožňuje
prohĺıžet časový vývoj pozorovaného vzorku. Problémem je, formát MRC je poněkud
specifický a práci s ńım podporuj́ı jen některé speciálńı programy a knihovny. Tech-
nická specifikace formátu MRC je k nahlédnut́ı zde: [15].

K prohĺıžeńı soubor̊u formátu MRC byl využit volně dostupný multiplatformńı
software ImageJ. ImageJ umožňuje práci s mnoha typy soubor̊u včetně formátu
MRC. Uživatel v něm může snadno prohĺıžet jednotlivé časové řezy sńımku, označovat
body či oblasti na sńımku a sńımky r̊uznými zp̊usoby upravovat. ImageJ také uživateli
nab́ıźı poměrně pokročilé možnosti skriptováńı. Dokumentace k programu ImageJ
je k nahlédnut́ı zde: [16]. Ukázka programu je zobrazena na obrázku 3.1.

Sńımky z mikroskopu byly pomoćı programu ImageJ převedeny do formátu TIFF.
TIFF představuje standardněǰśı formát obrázku nespicifický pro data z mikroskop̊u.
Je podporován naprostou většinou běžných prohĺıžećıch programů a knihovnami
pro práci s obrázky. Při převodu z formátu MRC na TIFF jsou nicméně ztracena
zaj́ımavá metadata. Kĺıčové ovšem je, že formát TIFF podporuje trojdimenzionálńı
sńımky s tedy zachovává temporálńı dimenzi záznamů z mikroskopu.

Skripty využ́ıvané při př́ıpravě datasetu, samotný kód neuronové śıtě a skripty
pro validaci výsledk̊u byly všechny psány v jazyce Python ve verzi 3 [5]. Jedná se
o vysokoúrovňový interpretovaný jazyk. Jeho śıla spoč́ıvá zejména v existenci mnoha
volně dostupných knihoven napsaných často v kompilovaných jazyćıch (např́ıklad
C++), což zaručuje vysokou přehlednost, jednoduchost a komfort při psańı kódu
bez ztráty rychlosti kompilovaných jazyk̊u. Python źıskává v posledńı době oblibu
mimo jiné ve zpracováńı velkého množstv́ı dat, zpracováńı obrazu a vývoji v oblasti
strojového učeńı a neuronových śıt́ı.

Pro vytvořeńı neuronové śıtě byl využit framework PyTorch [4]. PyTorch byl
p̊uvodně vyvinut společnost́ı Facebook a v roce 2016 byl zveřejněn pro volné použit́ı.
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Obrázek 3.1: Ukázka sńımku z SIM-TIRF mikroskopu otevřeného v
programu ImageJ.

PyTorch nab́ıźı uživatel̊um r̊uzné výhody při vývoji neuronových śıt́ı a daľśıch nu-
merických model̊u. Mezi tyto výhody patř́ı zejména:

� Snadná definice zvolené architektury śıtě

� Pohodlná práce s velkými tenzory dat a r̊uzné možnosti jejich transformace

� Předdefinované tř́ıdy pro lineárńı zobrazeńı, konvoluce a daľśı zobrazeńı mezi
tenzory

� Široký výběr běžně použ́ıvaných aktivačńıch funkćı

� Předdefinované často použ́ıvané ztrátové funkce

� Možnost automatického výpočtu gradientu pro metodu sestupu gradientu

� Možnost zrychleńı výpočtu na grafických kartách

� Snadné ukládáńı parametr̊u śıtě do souboru a jejich nač́ıtáńı ze souboru
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� Automatická inicializace parametr̊u náhodnými č́ısly

� Předdefinované optimalizačńı algoritmy

Dokumentace k frameworku PyTorch je k nahlédnut́ı v [6].

Kromě frameworku PyTorch byly při práci v jazyku Python využity v́ıce či méně
také tyto knihovny:

� PIL [17]

� Scikit-image [18]

� Matplotlib [19]

� Numpy [20]

Všechny čtyři výše zmı́něné jsou volně dostupné.
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4. Př́ıprava trénovaćı a validačńı
množiny

Před př́ıpravou trénovaćı a validačńı množiny bylo nutné zvolit vhodné kategorie,
do kterých bude śıt’ výřezy váčk̊u tř́ıdit. Volba těchto kategoríı je do jisté mı́ry
subjektivńı rozhodnut́ı. Jak bylo naznačeno, pro biologickou praxi může být užitečné
určit, v jaké fázi vývoje se daný endocytický váček nacháźı. Jak již bylo popsáno,
endocytické váčky se na sńımćıch ze SIM-TIRF mikroskopu jev́ı v prvńı fázi svého
vývoje jako skvrnky, později jako kroužky s tmavš́ım středem, a později opět jako
skvrnky. To nás motivuje k tomu zavést kategorie skvrnka a kroužek. Protože ale
váčky vznikaj́ı bĺızko sebe, nezř́ıdka docháźı k rozdělováńı váčku ve dv́ı nebo naopak
slučováńı sousedńıch váčk̊u v jeden. Dávalo by tedy smysl zavést daľśı kategorii
- dvojkroužek. Vzhledem k tomu, jak jsou biologické procesy komplikované, neńı
divu, že na sńımćıch se nacháźı celá řada v́ıce či méně vzácných daľśıch struktur
a všelijaké mezńı př́ıpady. Např́ıklad se často vyskytuj́ı shluky tř́ı a v́ıce váčk̊u.
Současné rozlǐseńı sńımk̊u ale stejně neumožňuje přesně váčky v takovém velkém
shluku rozlǐsit od sebe a spoč́ıtat. Proto žádné speciálńı kategorie pro větš́ı shluky
váčk̊u zavádět nebudeme. Dává ale smysl definovat čtvrtou kategorii, totiž šum na
pozad́ı. Jistě by bylo vhodné, aby śıt’ uměla rozlǐsit př́ıpad, že na daném obrázku se
nenacháźı žádná klathrinová struktura.

Zrekapitulujeme-li vybrané kategorie pro př́ıpravu trénovaćı a validačńı množiny,
jsou to tyto čtyři:

� skvrnka

� kroužek

� dvojkroužek

� šum na pozad́ı

Př́ıklady těchto kategoríı si lze prohlédnout na obr. 4.1, 4.2, 4.3 a 4.4.

Všechny sńımky v trénovaćı i testovaćı množině jsou čtvercové výřezy z p̊uvodńıch
sńımk̊u poř́ızené SIM-TIRF mikroskopem. Jejich rozměr čińı 32x32 pixel̊u. Tento
rozměr se zdá být vhodný. Většina struktur by se pravděpodobně vešla do menš́ıho
výřezu, ale je vhodné mı́t množině dat sńımky větš́ıho rozměru za účelem náhodného
ořezáváńı sńımk̊u při nač́ıtáńı dat (Vı́ce v kapitole dataloading a augmentace dat).
Tyto výřezy byly připraveny následuj́ıćım zp̊usobem: Sńımky ze SIM-TIRF mikro-
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Obrázek 4.1: Př́ıklad obrázk̊u z kategorie skvrnka

Obrázek 4.2: Př́ıklad obrázk̊u z kategorie kroužek

skopu byly otevřeny v programu ImageJ. S pomoćı nástroje multi-point tool, který
dovoluje označit v́ıce bod̊u na sńımku najednou, byly označeny středy požadovaných
klathrinových struktur dané kategorie. Pomoćı jednoduchého skriptu byly pak souřadnice
těchto střed̊u exportovány do textového souboru. Dále byl napsán poměrně př́ımočarý
program v jazyku Python, pomoćı něhož bylo možné automaticky sestavit všechny
výřezy se středy podle dat v textovém souboru a exportovat je opět do formátu
TIFF. Dı́ky možnosti formátu TIFF obsahovat libovolný počet vrstev mohly být
sńımky z každé dané kategorie uloženy přehledně jako v́ıcevrstevný soubor TIFF,
jehož jednotlivé vrstvy jsou tvořeny právě obrázky struktur dané kategorie. Počty
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Obrázek 4.3: Př́ıklad obrázk̊u z kategorie dvojkroužek

Obrázek 4.4: Př́ıklad obrázk̊u z kategorie šum na pozad́ı

obrázk̊u v každé kategorii byly následuj́ıćı:

� skvrnka - 2406

� kroužek - 2082

� dvojkroužek - 641

� šum na pozad́ı - 6807

Můžeme si povšimnout, že počty obrázk̊u v jednotlivých kategoríıch se poměrně
lǐśı. To je zp̊usobeno jednoduše velmi rozd́ılnou složitost́ı jednotlivé kategorie v
SIM-TIRF sńımćıch identifikovat a také počtem instanćı jednotlivých kategoŕı v do-
stupných SIM-TIRF sńımćıch. Např́ıklad opravdu distinktivńıch dvojkroužk̊u, které
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se odlǐsuj́ı od osamocených kroužk̊u, ale zároveň zjevně nejsou shlukem v́ıce než
dvou váčk̊u je pomálu a zdá poněkud subjektivńı rozhodnou jaké jsou přesně hra-
nice této kategorie. Naproti tomu šumu na pozad́ı je možno generovat téměř libo-
volné množstv́ı, nebot’ váčky se na sńımku koncentruj́ı v jistých aktivńıch oblastech
a mimo tyto oblasti se téměř žádné klathrinové struktury nevyskytuj́ı.

Z každé kateorie bylo odděleno 100 obrázk̊u a těchto 400 obrázk̊u poté tvořilo
validačńı množinu. Zbylá, trénovaćı množina tedy obsahovala přesně 11 536 obrázk̊u.
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5. Architektura śıtě

V této sekci poṕı̌seme zvolenou architekturu śıtě a zvolenou ztrátovou funkci. Jde
o vcelku standardńı konvolučńı śıt’ s několika konvolučńımi a poolingovými vrstvami
následovanými třemi plně propojenými vrstvami.

Śıt’ má na vstupu pole hodnot o rozměru 20x20, tedy méně než rozměry obrázk̊u
v trénovaćı množině, nebot’ při dataloadingu jsou obrázky automaticky ořezávány
(v́ıce v následuj́ıćı kapitole.) Na vstupńı data je dvakrát aplikována konvoluce, poté
pooling, poté opět dvakrát konvoluce a poté opět pooling. Velikost konvolučńı masky
byla ve všech konvolučńıch vrstvách zvolena 3x3, nebot’ nač́ıtané obrázky jsou rela-
tivně malé. Ze stejného d̊uvodu je nastaven padding v každé konvolučńı vrstvě na
1, tedy samotná konvoluce rozměry obrázku neměńı. Poolingová vrstva děĺı každý
kanál obrázku na oblasti 2x2 a z každé z těchto oblast́ı vyb́ırá maximálńı hodnotu.
Počty kanál̊u v jednotlivých poolingových vrstvách byly zvoleny jako 32, 64, 128,
128. Je dobrá praxe počty kanál̊u postupně navyšovat jak klesaj́ı rozměry obrázku.
Plně propojené vrstvy maj́ı po pořadě 1024, 256 a 4 neurony. V konvolučńıch i plně
propojených vrstvách byla zvolena aktivačńı funkce ReLU pro svou jednoduchost,
nenáročnost výpočtu a empiricky ověřené dobré vlastnosti.

Sturktura śıtě je přehledněji patrná př́ımo z definice modelu implementované v
rámci frameworku PyTorch:
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s e l f . network=nn . Sequent i a l (
nn . Conv2d (1 , 32 , k e r n e l s i z e =3, padding =1) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . Conv2d (32 , 64 , k e r n e l s i z e =3, padding =1) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . MaxPool2d (2 , 2 ) , # output : 64 x10x10

nn . Conv2d (64 , 128 , k e r n e l s i z e =3, padding =1) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . Conv2d (128 , 128 , k e r n e l s i z e =3, padding =1) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . MaxPool2d (2 , 2 ) , # output : 128 x5x5

nn . F lat ten ( ) ,
nn . Linear (128*5*5 , 1024) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . Linear (1024 , 256) ,
nn .ReLU( ) ,
nn . Linear (256 , len ( c a t e g o r i e s ) )

)

V posledńı vrstvě se nacházej́ı čtyři neurony, každý odpov́ıdá jedné z kategoríı.
Jejich hodnota ovšem neńı sama o sobě dobře vypov́ıdaj́ıćı. Pro přepoč́ıtáńı na
pravděpodobnosti, které śıt’ přisuzuje každé kategorii je proto na posledńı vrstvu
aplikována funkce softmax. Tedy na výstupńı vektor se aplikuje po složkách expo-
nenciálńı funkce a vzniklý vektor je normován, aby součet výstup̊u byl roven jedné.
Zapsáno symbolicky:

σ(~y)i =
eyi∑n
j=1 e

yj
,

kde σ je funkce softmax a ~y je výstup posledńı vrstvy

Jako ztrátová funkce byla zvolena kř́ıžová entropie. Jde o záporně vzatý logarit-
mus té složky výstupńıho vektoru, která odpov́ıdá požadované kategorii pro daný
vstupńı obrázek. Tato ztrátová funkce je aplikována až po aplikaci funkce softmax.
Tedy je-li opět ~y výstup posledńı vrstvy a požadovaná předpověd’ je k-tá kategorie,
pak ztrátová funkce kř́ıžová entropie se urč́ı jako:

C(~y, k) = − log (σ(~y)k) = − log

(
eyk∑n
j=1 e

yj

)
= −yk + log

(
n∑

j=1

eyj

)
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6. Dataloading a augmentace dat

V této kapitole poṕı̌seme, jak byl realizován tzv. dataloading, tedy jak při procesu
trénováńı śıtě a validace jej́ıho chováńı byla data vyb́ırána do jednotlivých batch̊u.

Připomeňme, že připravená data byla před začátkem trénováńı ve formátu v́ıce
vrstevných soubor̊u typu TIFF, kde každý soubor představoval jednu kategorii a
každá vrstva v daném souboru jednu instanci dané kategorie. Každý soubor TIFF
odpov́ıdaj́ıćı nějaké kategorii byl nejprve načten do paměti a převeden na seznam
(list) poĺı typu numpy.array, kde každé pole odpov́ıdalo jednotlivé vrstvě p̊uvodńıho
souboru TIFF a každý prvek pole odpov́ıdal jednomu pixelu z dané vrstvy. Jednot-
livé prvky pole byly typu double64. V tomto formátu bylo možné s daty snadno
manipulovat.

Nejprve popǐsme dataloading instanćı z trénovaćı množiny pro účely trénováńı
śıtě. Počty instanćı v jednotlivých kategoríıch se výrazně lǐsily, proto nebyl zvolen
standardńı postup, kdy jsou všechny instance všech kategoríı umı́stěny do jednoho
společného seznamu a při dataloadingu jsou do batch̊u vyb́ırány náhodné vzorky z
tohoto celkového seznamu. Mı́sto toho byl vždy byl vždy batch vyb́ırán vyvážený,
aby obsahoval stejné počty instanćı z každé z kategoríı, tedy vzorky byly voleny z
každé kategorie zvlášt’.

V části kódu zajǐst’uj́ıćı dataloading byla rovněž implementována i augmentace
nač́ıtaných dat. Augmentaćı v tomto př́ıpadě rozumı́me úpravu dat ještě před vstu-
pem do neuronové śıtě. Augmentace dat využ́ıvá symetríı v daném problému, k
umělému efektivńımu navýšeńı trénovaćı množiny. Pokud se v datech vyskytuje jistá
symetrie a je explicitně známo, jak je možné instance kategoríı transformovat, aby
vznikl jiný validńı př́ıklad dané kategorie, je téměř vždy výhodné takovou augmen-
taci dat využ́ıt. Specificky v problému klasifikace obrázk̊u endocytických váčk̊u si
můžeme uvědomit př́ıtomnost dvou symetríı. Prvńı symetríı je translačńı symetrie.
Zřejmě nezáviśı na posunu výřezu obrázku, pokud jde o př́ıslušnost váčku k jisté
kategorii. Druhou symetrii představuje dihedrálńı symetrie čtverce. Jistě nezáviśı na
natočeńı váčk̊u na obrázku, nebot’ orientace buňky v mikroskopu je beztak náhodná.
Stejně tak na překlopeńı obrázku nezálež́ı, nebot’ proces endocytózy se nezdá být
chirálně asymetrický. Při augmentaci dat je tedy nejprve každá obrázek v batchi,
tedy pole s rozměrem 32x32, oř́ıznut na náhoném mı́stě na velikost 20x20 pixel̊u
(obr. 6.1). Vziklé pole je pak s pravděpodobnost́ı jedna polovina překlopeno podél
vodorovné osy, poté s pravděpodobnost́ı jedna polovina překlopeno podél svislé osy a
nakonec s pravděpodobnost́ı jedna polovina transponováno (překlopeno podél hlavńı
diagonály). To dohromady zajǐst’uje, že na každou transformaci z dihedrálńı grupy
čtverce připadá pravděpodobnost jedna osmina. Těchto osm r̊uzných možných trans-
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formaćı lze vidět na obr. 6.2.

Obrázek 6.1: Př́ıklady r̊uzných náhodných ořez̊u p̊uvodńıho obrázku

Obrázek 6.2: 8 r̊uzných transformaćı, z nichž je rovnoměrně náhodně
vyb́ıráno pro každý nač́ıtaný obrázek zvlášt’

V neposledńı řadě je takto transformované pole hodnot normováno, aby mělo
středńı hodnotu rovnu 0 a směrodatnou odchylku rovnu 1. Toho je dosaženo t́ım,
že od pole je (po prvćıch) odečtena středńı hodnota celého pole a poté je toto pole
(opět po prvćıch) děleno směrodatnou odchylkou tohoto pole. Tato normalizace je
v tomto př́ıpadě vhodná, nebot’ předmětem zájmu je pouze tvar váčk̊u, popř́ıpadě
absence váčku. Naopak skutečnost, že některé váčky se jev́ı na SIM-TIRF sńımćıch
světleǰśı nebo kontrastněǰśı než jiné je irelevantńı při určováńı kategorie. Implemen-
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tace zmı́něné augmentace a regularizace dat v jazyce Python vypadá takto:

c l i p x=random . randint (4 , 8 )
c l i p y=random . randint (4 , 8 )
Cur img=Cur img [ c l i p x : c l i p x +20, c l i p y : c l i p y +20]
i f random . random () >0 .5 :

Cur img=np . f l i p u d ( Cur img )
i f random . random () >0 .5 :

Cur img=np . f l i p l r ( Cur img )
i f random . random () >0 .5 :

Cur img=np . t ranspose ( Cur img )
Cur img=(Cur img−np . mean( Cur img ) )/ np . std ( Cur img )

Při dataloadingu instanćı validačńı množiny neńı nutné vyb́ırat náhodné vzorky
ani data augmentovat. Nav́ıc počty instanćı v jednotlivých kategoŕı́ıch jsou stejné
(100 instanćı v každé z kategoríı), tak stač́ı nahrávat data v tom pořad́ı, v jakém jsou.
I přesto jsou instance validačńı množiny přerozděleny do batch̊u během nahráváńı
čistě z d̊uvodu výpočetńı efektivity.
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7. Proces trénováńı a validace

V této kapitole poṕı̌seme, jak prob́ıhal proces trénováńı, zhodnot́ıme, jak byla śıt’

úspěšná na trénovaćı i na validačńı množině a nakonec na budeme diskutovat, jak
se śıt’ chová na sérii reálných sńımk̊u časového vývoje konkrétńıch váčk̊u.

Proces trénováńı prob́ıhal celkem př́ımočaře, nebot’ framework PyTorch tento pro-
ces pro uživatele mimořádně usnadňuje a automatizuje, zejména umožňuje výpočet
gradientu ztrátové funkce jediným př́ıkazem a obsahuje předimplementované všechny
často využ́ıvané optimalizačńı algoritmy.

Data byla nahrávána po batch́ıch velikosti 128 sńımk̊u a po nahráńı každého
batche byla spočtena ztrátová funkce a jej́ı gradient a byl proveden krok optima-
lizačńıho algoritmu. K optimalizaci byl využit algoritmus Adam, o němž jsme se
zmı́nili v kapitole o neuronových śıt́ıch. Jako nejvhodněǰśı rychlost učeńı se ukázala
hodnota 0,001. Zbylé hyperparametry metody Adam byly ponechány jako výchoźı,
tak jak je autoři doporučuj́ı v p̊uvodńım článku [9].

Každých 250 batch̊u byly spočteny čtyři hodnoty, jmenovitě ztrátová funkce na
trénovaćı množině, ztrátová funkce na validačńı množině, procentuálńı úspěšnost
śıtě na trénovaćı množině a procentuálńı úspěšnost śıtě na validačńı množině. Pro-
centuálńı úspěšnost́ı rozumı́me počet sńımk̊u v dané množině klasifikovaných śıt́ı
do správné kategorie dělený celkovým počtem sńımk̊u v dané množině vyjádřený v
procentech. Tyto čtyři hodnoty byly během procesu trénováńı zaznamenávány do
souboru, aby bylo možné později studovat, jak si śıt’ během procesu trénováńı vedla.

Proces trénováńı byl (vždy znovu od náhodné inicializace parametr̊u modelu)
spuštěn celkem pětkrát, nebot’ jen jediný pokus by mohl být nereprezentativńı. Pro-
ces trénováńı byl ve všech př́ıpadech zastaven po 20 000 batch́ıch, protože v tento
moment již bylo zřejmé, že úspěšnost śıtě i hodnota ztrátové funkce stagnuj́ı.

Trénováńı prob́ıhalo na notebooku s osmijádrovým procesorem AMD Ryzen 7
4700U s frekvenćı 1.5 GHz. Proces trénováńı na 20 000 batch́ıch na tomto procesoru
trval při všech pokusech přibližně 10 až 15 minut.

Vývoj zmı́něných čtyř veličin pro každý z těchto pěti proces̊u trénováńı je gra-
ficky znázorněn na obrázćıch 7.1,7.2,7.3 a 7.4. Každý z těchto obrázk̊u odpov́ıdá
jedné z těchto veličin a obsahuje dva grafy. Oba grafy vedle sebe v rámci jednoho
obrázku zobrazuj́ı ta samá data. Na všech těchto grafech označuje vodorovná osa
počet batch̊u, na kterých už śıt’ byla trénována. Pravý graf v rámci každého obrázku
je omezen na druhou polovinu časového vývoje př́ıslušné veličiny, zato je zobrazen
s daleko lepš́ım vertikálńım rozlǐseńım. Každá z barev označuje jeden z pěti pokus̊u
trénováńı.
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Obrázek 7.1: Vývoj hodnoty ztrátové funkce na trénovaćı množině

Obrázek 7.2: Vývoj hodnoty ztrátové funkce na validačńı množině

Vid́ıme, že proces trénováńı zač́ıná stagnovat po přibližně 10 000 batch́ıch. Śıt’

dosahuje velmi dobré úspěšnosti. Na trénovaćı množině úspěšnost stagnuje mezi
98,5% a 100% a na validačńı množině mezi 96,5% a 98,5%. Kĺıčové je, že po ustáleńı
ztrátové funkce a úspěšnosti na trénovaćı množině se ztrátová funkce a úspěšnost
na validačńı množině nezač́ınaj́ı zhoršovat. Taková skutečnost by totiž byla cha-
rakteristickým projevem přetrénovańı śıtě na trénovaćıch datech. Nic takového ale
nenastává a śıt’ si i na validačńı množině vede velmi uspokojivě.

Natrénovaná śıt’ byla ještě validována na reálných datech následuj́ıćım zp̊usobem.
Na časozběrných sńımćıch ze SIM-TIRF mikroskopu byly lokalizovány váčky procházej́ıćı
vývojem od skvrnky po pozděǰśı stádia svého vývoje a manuálně vyř́ıznuty v každém
čase. Vznikly tedy série sńımk̊u zachycuj́ıćı časový vývoj konkrétńıch váčk̊u. Poté
byla na každý sńımek v této sérii aplikována natrénovaná neuronová śıt’, jež je kla-
sifikovala. Tento časový vývoj konkrétńıho váčku si lze prohlédnout na obr. 7.5.
Jednotlivé sńımky časového vývoje váčku jsou uspořádány po řádćıch zleva do-
prava. Pod každým sńımkem se nacháźı předpovědi śıtě přičemž jednotlivé hod-
noty pravděpodobnost́ı jsou reprezentovány r̊uzně dlouhými úsečkami. Piktogramy
označuj́ı odshora dolu popořadě: kroužek, šum na pozad́ı, dvojkroužek a skvrnku.
Śıt’ skutečně klasifikuje váček nejprve jako skvrnku, později roste pravděpodobnost
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Obrázek 7.3: Vývoj procentuálńı úspěšnosti śıtě na trénovaćı množině

Obrázek 7.4: Vývoj procentuálńı úspěšnosti śıtě na validačńı množině

př́ıslušnosti ke kategorii kroužek a v posledńı části svého vývoje je váček opět kla-
sifikován jako skvrnka. Přesně to bychom také očekávali.

Stejně tak na obrázku 7.6 je zobrazen takový časový vývoj váčku. Tento je
však zaj́ımavý t́ım, že v jisté části svého vývoje podstouṕı rozděleńı na dva váčky.
Můžeme si všimnout, že v odpov́ıdaj́ıćı moment zač́ıná skutečně r̊ust předpovězená
pravděpodobnost kategorie dvojkroužek a ke konci vývoje śıt’ s jistotou určuje struk-
turu jako dvojkroužek.
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Obrázek 7.5: Časový vývoj konkrétńıho váčku s pravděpodobnostmi
př́ıslušnost́ı ke kategoŕı́ım předpovězenými śıt́ı
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Obrázek 7.6: Časový vývoj jiného váčku, jež procháźı procesem štěpeńı
ve dva váčky.
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8. Závěr a diskuze výsledk̊u

V rámci této práce byla představena buněčná endocytóza a technologie SIM-
TIRF využ́ıvaná při jej́ım zobrazováńı. Po teoretickém úvodu do neuronových śıt́ı
následovala praktická část práce. Byla uvedena volba klasifikačńıch kategoríı a bylo
popsáno sestaveńı trénovaćı a validačńı množiny, volba architektury śıtě, nač́ıtáńı
dat a samotný proces trénováńı śıtě.

Konkrétńı volba klasifikačńıch kategoríı byla do jisté mı́ry libovolná. Stejně tak
přesné hranice kategoríı byly poněkud subjektivńı. Na druhou stranu to nutně
nepředstavuje problém. Práce si kladla za ćıl sṕı̌se demonstrovat, že moderńı tech-
niky strojového učeńı jsou na problém klasifikace endocytických váčk̊u dobře apliko-
vatelné. Pro biologickou praxi by se mohlo ukázat užitečné zařadit daľśı kategorie,
např́ıklad shluk tř́ı a v́ıce váčk̊u nebo artefakt vzniklý při obrazové rekonstrukci.

Př́ıprava jednotlivých kategoríı se ukázala časově velmi náročná a tato náročnost
vyústila v relativně malé počty instanćı v každé z kategoríı. Proto mnohé kroky při
zpracováváńı této práce byly voleny právě tak, aby kompenzovaly právě tuto malou
velikost trénovaćı množiny. Mezi tyto kroky patřilo zejména: implementace kon-
volučńı neuronové śıtě namı́sto plně propojené, augmentace dat při dataloadingu
a konečně použit́ı poměrně pokročilého optimalizačńıho algoritmu Adam namı́sto
např́ıklad př́ımočařeǰśıho klasického stochastického gradientńıho sestupu. Všechny
tyto kroky měly zabránit přetrénováńı śıtě na relativně malé trénovaćı množině.
Vzhledem k velikosti trénovaćı množiny a poměrně velkého zašuměńı dat lze obecně
úspěšnosti śıtě považovat za úspěch. Śıt dosáhla i na validačńı množině opakovaně a
spolehlivě procentuálńı úspěšnosti nad 96,5%. Śıt’ se chovala poměrně předv́ıdatelně
i na sńımćıch časových vývoj̊u konkrétńıch váčk̊u. Správně identifikovala skvrnku,
kroužek i dvojitý kroužek a relativně dobře dokázala interpolovat mezi těmito kate-
goriemi. Naopak mezi slabé stránky a problémy śıtě patř́ı kupř́ıkladu jej́ı chováńı na
hustě zaplněných částech buněčné membrány. Vzhledem k tomu, že mezi kategorie
nebyl zařazen shluk v́ıce váčk̊u a jiné klathrinem hustě pokryté struktury, je chováńı
śıtě na těchto oblastech nedefinováno.

Co se týče námět̊u na budoućı výzkum, bylo by užitečné např́ıklad prozkoumat,
zda-li by bylo možné śıt’ efektivně využ́ıt k lokalizaci jednotlivých váčk̊u na sńımku.
To by mohlo umožnit např́ıklad automaticky a rychle odhadovat počet váčk̊u na
sńımku, což je při pohledu pouhým okem na sńımek dosti časově náročné, unavuj́ıćı
a nespolehlivé. Dále by lokalizace váčk̊u pomoćı śıtě mohla pomoci s jejich registraćı
(automatickým sledováńım jejich pohybu). Śıt’ by mohla d́ıky př́ıtomnosti kategorie
dvojkroužek např́ıklad teoreticky lépe identifikovat situace, kdy se váčky spojuj́ı a
rozpojuj́ı.

39



Daľśı zaj́ımavou úpravou by mohlo být rozš́ı̌reńı vstupu śıtě o daľśı kanály. Tech-
nologie SIM-TIRF totiž nab́ıźı použit́ı hned několika marker̊u najednou, přičemž
každý fluorescenčńı marker se váže na jiný protein a emituje jinou vlnovou délku
světla. Dı́ky tomu je možné sledovat časový vývoj koncentrace r̊uzných protein̊u
účastńıćıch se buněčné endocytózy najednou. Śıt’ schopná přijmout na vstupu v́ıce
kanál̊u by mohla teoreticky fungovat ještě lépe, nebo klasifikovat váčky do zat́ım
netušených kategoríı.

Posledńı myšlenkou jak rozš́ı̌rit současný stav śıtě je změnit vstup śıtě na trojdi-
menzionálńı, kde třet́ı dimenze by představovala čas. Śıt’ by tak mohla extrahovat
temporálńı informaci vývoji váčku, což by mohlo umožnit daleko lépe určit, jakou
fáźı svého vývoje procháźı, umožnit ho lépe registrovat apod.
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[9] KINGMA, Diederik P, Jimmy BA. Adam: A Method for Stochastic Optimi-
zation 3rd International Conference for Learning Representations, San Diego,
[online]. 2017, [cit. 2021-6-29]. Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1412.6980
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