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Moznost automatické pocitacové analyzy mikroskopickych snimku tohoto bunééného
procesu muze vyrazné usnadnit jeho studium. Tato prace prozkouméva moznost
vyuziti modernich metod strojového uceni ke klasifikaci obrazku endocytickych vacku
porizenych SIM-TIRF mikroskopem. I pfes maly pocet instanci v jednotlivych kate-
goriich se podaiilo vyvinout konvoluéni neuronovou sit dosahujici vysoké tispésnosti.
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Title: automatic analysis of cell processes in TIRF-SIM images
Author: Adam Janich

Abstract: One of the most important cellular processes studied by biologists is en-
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.
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Uvod

Jednim z klicovych bunéénych procesu, ktery maji biologové v hledacku jiz delsi
dobu, je bunécénd endocytéza. Jde o jednu z moznosti, jakymi mohou zivé bunky
prijimat chemické latky ze svého okoli. Stru¢né feceno bunéctnd membrana tvorici
hranici mezi bunikou a jejim okolim se vchlipuje dovnitt, takze formuje jakési vacky a
ty jsou poté zaskrceny a oddéleny. Tento zdanlivé jednoduchy proces je ve skute¢nosti
regulovan komplikovanym zptusobem za tcasti nékolika ruznych proteini. Studium
presného prubéhu bunééné endocytozy a faktoru, které ji mohou ovlivnit muze mit
velky vyznam pro dalsi rozvoj mikrobiologie a mediciny.

Endocytické struktury na povrchu bunék je takika nemozné pozorovat s pouzitim
standardni optické mikroskopie. Proto posledni dobou pfi studiu bunécéné endo-
cytézy vstupuje stale vice do obliby technologie SIM-TIRF, specialni mikroskopo-
vaci technika vyuzivajici fluorescence, iplného vnitintho odrazu a strukturovaného
svétla. Statisticka analyza velkého mnozstvi snimku z mikroskopu muze byt pro stu-
dium bunééné endocytézy velmi prospésna. Snimky z mikroskopu je ovSsem casové
velmi naro¢né zpracovavat rucné. Vznika tedy motivace proces studia endocytozy
automatizovat. Hlavnim cilem této prace je prozkoumat moznost pouzit moderni
techniky strojového uceni ke studiu bunécné endocytozy. Konkrétné bude v ramci
této prace vyvinuta neuronovéa sit jejiz cilem bude klasifikovat snimky endocy-
tickych struktur ze SIM-TIRF mikroskopu do nékolika kategorii. Pfedchozi ptistupy
ke statistické analyze casozbérnych snimku endocytickych procesu v minulosti sice
v nékterych ptipadech silné vyuzivali vypocetni techniky napiiklad k detekci hran
apod. [I], ale vyuziti neuronovych siti je podle vieho novinkou.

V prvni kapitole bude ¢tenar uveden do biologické problematiky prace. Bude
popsan prubéh procesu bunécné endocytézy a jeho vyznam pro zivé bunky. Déle
bude predstavena technologie mikroskopovani SIM-TIRF a jeji konkrétni vyznam
pri studiu pravé bunécéné endocytdzy. V dalsi kapitole se prace zaméti na teorii neu-
ronovych siti a pfedstavi kratce konvoluéni neuronové sité, nebot pravé tyto budou
ke klasifikaci snimku endocytickych struktur pouzity. Dale bude diskutovan pouzity
programovaci jazyk a framework, ve kterém bude sit implementovéna a bude speci-
fikovan format obrazovych i jinych dat, se kterymi bude v ramci prace nakladano.
Dalsi kapitoly se zaméii na piipravu trénovaci a validaéni mnoziny pouzité pro
trénovani neuronové sité, zvolenou architekturu samotné sité a prubéh nacitani dat
(dataloadingu) a augmentace dat. V posledni kapitole pred zavérem bude popséno,
jak probfhal proces trénovani a bude zhodnoceno, jak byla sit tspésné. V neposledni
fadé bude také sit aplikovdna na snimky ¢asového vyvoje konkrétnich endocytickych
vacki, aby se ukdzalo, jak si sit vede na skuteénych datech.



1. Biologicka motivace

1.1 Bunécéna endocytdza

V této kapitole bude ¢tenar uveden do biologické problematiky motivujici tuto
praci a sezndamen s prubéhem procesu bunééné endocytozy a jeho vyznamem pro zivé
bunky. Poté bude nastinéno pro¢ soucasnd biologie povazuje hlubsi studium tohoto
procesu za perspektivni a pro jaké obory mohou byt ziskané poznatky uzitec¢né.

Vsechny znamé zivé bunky jsou obaleny bunéénou membranou, kterd predstavuje
hranici mezi vnitfnim prostiedim bunky - tvofenym cytoplasmou a organelami - a
okolim bunky. Z chemického hlediska tvori bunétnou membranu zejména fosfoli-
pidova dvojvrstva a v mensi mite také proteiny, glykoproteiny, glykolipidy a cho-
lesterol. Bunéénou membranu si nelze predstavovat jako rigidni a statickou. Prave
naopak, jednotlivé molekuly fosfolipidu se mohou vSemozné preskupovat a presouvat
kolem sebe, coz poskytuje membréané znacnou elasticitu a flexibilitu.

Je ziejmé, ze aby bunka pfezila, musi si vyménovat nejruznéjsi latky s okolim.
Tato vymeéna latek muze probihat nékolika zptsoby. Vétsinou se rozliSuje pasivni a
aktivni transport. PTi pasivnim transportu nejsou pro prubéh procesu nutné zdroje
energie. Prenos latek probiha samovolné diky pritomnosti koncentra¢niho spadu. Do
pasivniho transportu spada zejména difuze a osmoza. Naopak aktivni transport se
vyznacuje spotfebou chemické energie (nejcastéji ulozené v molekuldch ATP). Diky
tomu je mozné transportovat chemické latky i proti koncentracnimu spadu. Molekuly
mohou byt jednak aktivné transportovany skrz duté proteiny vmezerené v bunécné
membrané, jednak muze bunka prijimat chemické latky i vétsi pevné ¢astice pomoci
jiz zminéné endocytozy.

Pti procesu endocytozy dochazi k vchlipeni membrany smérem dovnitt a vy-
tvoteni endocytického vacku, jenz obsahuje vnéjsi prostiedi z oblasti kolem bunky
véetné rozpusténych latek i pevnych castic. Dale dochézi k zaskrceni vacku a jeho
oddéleni od bunétné membrany smérem dovniti do bunky. Timto vznikd uvnitt
bunky endocyticky vezikul - mala sféra tvorena fosfolipidovou dvojvrstvou obsa-
hujici latky z prostiedi kolem bunky. Takovy vezikul pak muze byt komplikovanymi
procesy transportovan v bunce a vyuzit, kde je tieba. Cely proces probiha za ucasti
ruznych proteinu.



Lze rozlisit rizné typy endocytdzy:

e Fagocytoza - prijem vétsich pevnych castic, ¢asto i celych jinych organismu
nebo jejich ¢asti, nékdy za tucasti aktivni tvorby panozek

e Pinocytoza - nespecificky ptijem tekutého okoli bunky

e Receptorem zprostitedkovana endocytoza - piijem specifickych latek vazajicich
se na receptory na povrchu bunky

Obrazek 1.1: Tti typy bunécéné endocytozy. Zleva doprava:
fagocytéza, pinocytdza, receptorem zprostifedkovana endocytéza [13]

Tyto tfi uvedené druhy endocytézy jsou graficky zndzornény na obrazku [1.1
V ramci této prace byly zpracovavany mikroskopické snimky pouze receptorem
zprostfedkované endocytozy. Proto diskuzi fagocytézy a pinocytdzy na tomto misté
opustme. V dalsfm textu, pokud nebude feceno jinak, bude pod pojmem endocytéza
specificky myslena receptorem zprostiredkovana endocytéza.

Receptorem zprostiedkovand endocytéza predstavuje (na rozdil od reknéme pi-
nocytozy) zpusob, jakym muze bunka aktivné ptijmou specifické chemické latky. Na
povrchu bunky se nachazeji receptory schopné vazat konkrétni molekuly. Navazani
téchto molekul na receptory zapric¢ini hromadéni jistych proteinu na odpovidajicim
misté na vnitini strané membrany. Nejvyznamnéjsi z téchto proteintu se nazyva
klathrin. Na pravé tfetiné obrazku jsou receptory zobrazeny cervené, specifickd
prijimand molekula modie a klathrin fialové. Zobrazeni klathrinu na obrazku je
pouze orientacni. Molekula klathrinu ma ve skutec¢nosti tvar tii spirdlnich ramen
vedoucich ze spolecného stiedu. Tato geometricka struktura se v odborné literature
nazyva triskelion. Molekuly klathrinu se mohou navzajem vazat svymi rameny a
tvortit tak struktury s pozitivnim zakiivenim. Vznik téchto struktur na vnitini strané
bunééné membrany pak zpusobi zminéné vchlipeni vacku smérem dovniti burky, jak

10



jiz bylo popséno. Vznikly vezikul, nyni jiz v bunce, zustava nadale obaleny jakousi
kostrou ¢i kleci z klathrinu. Tato klathrinova klec je zobrazena na obrazku [1.2, Tii
vybrané molekuly klathrinu jsou zobrazeny pro odliseni kazd4 jinou barvou - je dobte
patrna struktura triskelionu.

Obrazek 1.2: Struktura klathrinové klece obalujici vezikul vznikly pfi

endocytoze. Tri vybrané molekuly klathrinu jsou zobrazeny kazda jinou
barvou. [2]

Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze endocytdza je ve své podstaté velmi jed-
noduchy proces. Detaily ale mohou byt pomérné komplikované. Ptestoze nékteré
druhy endocytézy byly objeveny jiz v 19. stoleti, stale nejsou plné objasnény vsechny
aspekty tohoto procesu v plném detailu. Endocytdzy se totiz netucastni pouze klathrin,
ale i fada dalsich proteinu. Klicova je kupiikladu otézka, jak bunka proces endo-
cytézy tidi a reguluje. Moderni molekularni biologie sice o tom ma jistou predstavu
(dobte shrnutou napiiklad v [3]), ale stdle v této oblasti probihd aktivni vyzkum.
Ptitom praveé studium regulace procesu endocytozy je velmi perspektivni pro mnoho
oboru biologie. Bunka endocyticky pfijimé ziviny, nékteré signalni molekuly, ale také
napiiklad jistd umeéle vytvorend léciva. Neni bez zajimavosti, ze nékteré viry (véetné
nechvalné proslaveného SARS-CoV-2) rovnéz pronikaji do bunky navédzanim se na
receptory a zneuzitim existujicitho procesu endocytézy. Lepsi porozuméni moznosti
regulace bunééné endocytdzy tak v budoucnu muze vést k rozvoji cytologie, virolo-
gie, onkologie, imunologie a dalsich oblasti molekularni biologie a mediciny.
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1.2 SIM-TIRF mikroskopie

1.2.1 Technologie TIRF

Nyni predstavime technologii mikroskopovani TIRF. Zkratka TIRF znamena To-
tal Internal Reflection Fluorescence. Jak napovida nazev, tato zobrazovaci technika
vyuziva fenoménu uplného odrazu svétla a fluorescence.

Je dobfe znamo, ze pii dopadu elektromagnetického zareni na rozhrani smérem
z opticky huststho do opticky fidstho prostfedi dochazi k lomu pouze pokud tihel
dopadu zateni na rozhrani neptekroc¢i jisou hrani¢ni hodnotu - kriticky thel. Jeho

hodnotu lze urcit jako:
n
0. = arcsin (—2>
ny

kde 6. je kriticky thel, ny je index lomu opticky hustsiho prostiedi a n, je index
lomu opticky fidsiho prostiedi.

Pti prekroceni kritického thlu dopadajiciho svétla nastava tuplny odraz svétla
zpét do opticky huststho prostiedi s hlem odrazu rovnym thlu dopadu. Z feseni
Maxwellovych rovnic vSak vyplyva, ze v opticky tidSim prostiedi v blizkosti roz-
hrani vznika vina se stejnou frekvenci. Jeji vlnoplochy jsou kolmé na rozhrani a
jejl amplituda zavisi na vzdalenosti od rozhrani prostiedi exponencidlné s nega-
tivnim koeficientem. Tuto exponencidlné tlumenou vinu v opticky fidsim prostiedi
nazyvame evanescentni vina.

Jak jiz bylo feceno, technologie TIRF zaroven vyuziva fluorescence. Pod pojmem
fluorescence rozumime proces, pii kterém chemicka latka absorbuje kvantum svétla,
coz ji uvede do excitovaného stavu, a pozdéji samovolné emituje svétlo o delsi vl-
nové délce. Emitovana vlnova délka je pro danou latku charakteristicka. Latky vy-
kazujici takovou schopnost se nazyvaji fluorofory. 7 chemického hlediska tvoii fluo-
rofory pestrou skalu, muze se jednat o proteiny, peptidy, mensi organické molekuly
(vétsinou obsahujici aromatické skupiny a dvojné vazby), syntetické polymery, nebo
i vicemolekulové komplexy [11].

Fluorofory nachazeji siroké vyuziti v mikroskopii jako jisté znacky (markery)
jinych sledovanych molekul. Fluorofory lze kovalentné navazat na bunécné proteiny,
nukleové kyseliny i dalsi organické molekuly a diky jejich fluorescenénim vlastnos-
tem zobrazit rozlozeni studované latky v bunce. Fluorofory lze svételnym zdrojem
excitovat znovu a znovu. Diky tomu je mozné monitorovat i pohyb danych latek
v Case a ziskat tak pro nékteré oblasti vyzkumu nedocenitelnou temporalni dimenzi
snimku. Za jistych okolnosti 1ze sledovat dokonce jednotlivé molekuly [12]. Vzhledem
k faktu, ze jednotlivé fluorofory emituji ruzné vinové délky, lze sledovat i rozlozeni
vice ruznych latek najednou ve vice obrazovych kandlech.

Nyni muzeme ptikrocit k objasnéni toho, jakym zpusobem technologie TIRF oba
fenomény fluorescence a totalniho odrazu spojuje. Pozorovany vzorek (bunka) je
umistén na podloznim sklicku. Podlozni sklicko predstavuje opticky hustsi prostiedi
nez pozorovany vzorek a pripadna kapalina kolem vzorku. Sklicko je zespoda osvétleno
laserovym svétlem dostatecné malé vinové délky pod ihlem vétsim nez kriticky,
tudiz uvniti sklicka dochazi k iplnému odrazu od rozhrani mezi vzorkem a sklickem.
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V pozorovaném vzorku v oblasti bezprostiedné nad sklickem vznika oblast s evane-
scetni elektromagnetickou vlnou. Toto evanescentni pole excituje fluorofory uvniti
vzorku. Tato situace je schematicky znézornéna na obréazku [I.3]

Bunka

Neexcitovany fluorofor

Podlozni skli¢ko

Evanescentni vina Excitovany fluorofor

.00
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N1 @/) _
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’066( s,
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Obrazek 1.3: Diky totalnimu odrazu laserového svétla vznikd ve vzorku
v tésné blizkosti podlozniho sklicka evanescentni vlna excitujici
fluorofory, jez emituji konkrétni vinovou délku svétla.

Svétlo emitované fluorofory pak vstupuje do objektivu a je standardnim zpusobem
fokusovano a sniméno. Pii tom se vyuziva specializovanych svételnych filtra pro-
poustéjicich pouze odpovidajici vinovou délku. Oblast s evanescentni vilnou mé pro
bézné aplikace efektivni tloustku kolem 100nm [14]. Fakt, ze fluorofory emitujf svétlo
v pouze takto tenké oblasti, znamend nevidané vysoké axialni rozliSeni snimku.
To umoznuje pozorovat procesy probihajici na bunééné membrané a v jeji tésné
blizkosti, aniz by fluorescentni latky v butice ddle od membrany rusili pfijimany
obraz. Neni divu, Ze technologie TIRF nachézi uplatnéni mimo jiné pravé pti studiu
bunécné endocytozy jakozto procesu probihajicim pfimo na bunééné membrané.

1.2.2 Technologie SIM

Sice jsme se presvédcili o tom, ze TIRF mikroskopie dovoluje ziskat snimky pro-
cesu probihajicich na bunééné membrané s velmi dobrym axidlnim rozlisenim, la-
totiz u standardnich zobrazovacich technik nevyhnutelné omezeno difrakei svétla.
Pti pouziti vinovych délek viditelného svétla je naptiklad lateralni rozlisovaci schop-
nost TIRF mikroskopu omezena tddové na 200-300nm. [10].

Toto omezeni kvuli difrakci svétla se netyka jen TIRF mikroskopie, ale i dalsich
zobrazovacich technik. Proto bylo v minulosti investovdano mnoho tsili do vyvoje
technik schopnych obejit tento difrakéni limit a opticky rozlisit body, které k sobé
lezi nékolikrat blize, nez by bylo standardné mozné. Tyto metody se souhrné nazyvaji
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superrozlisovaci mikroskopie. Takovych technik byla postupné vyvinuta cela rada
a dnes uz jsou nedilnou soucasti mnoha oblasti védy. Faktor zlepseni lateralniho
rozliseni v fadu jednotek sice nezni jako mnoho, v mnohych pripadech ale muze
predstavovat obrovsky rozdil ve schopnosti studovat strukturu biologickych vzorku,
nanomaterialu apod. O mnohém svédci také fakt, ze v roce 2014 byla udélena No-
belova cena za chemii pravé za rozvoj superrozliSovaci mikroskopie.

Jednou z technik superrozliSovaci mikroskopie je SIM - structured illumination
microscopy. V ramci této technologie je pozorovany vzorek ozarovany svétlem, jehoz
intenzita se prostorové variuje. K tomu se vyuziva optickych difrakénich prvka,
jako ruznych difrakénich miizek apod. Prostorova struktura intenzity svétla je tak
predem znama. Vzorek je osvicen nékolika ruznymi vzory a z vzniklych snimku pak
lze komplikovanymi algoritmy rekonstruovat snimek s lepsim rozlisenim.

Technologie SIM se ukazuje byt uzite¢na pravé i v kombinaci s TIRF mikro-
skopii. Spojenim téchto technologii 1ze obdrzet snimky s efektivné priblizné dvakrat
vétsim lateralnim rozlisenim nez s pouzitim klasické TIRF mikroskopie [10, [7]. Za
jistych specialnich okolnosti 1ze dokonce dosahnout podle nékterych autoru i rozliseni
lepstho nez 50nm [§].

V nasledujicich odstavcich diskutujme vyuziti TIRF a SIM-TIRF mikroskopie
konkrétné pii studiu prubéhu bunééné endocytozy. Na klathrin a dalsi proteiny
ucastnici se endocydzy jsou navazany fluorofory a studovana bunka je umisténa na
sklicko do TIRF mikroskopu. Diky malé hloubce pruniku evanescentni viny, a tudiz
vysokému axidlnimu rozliSeni lze studovat rozlozeni klathrinu a dalsich proteinu v
roviné bunétné membrdny. Zaméime se ted pouze na klathrin. Uvazujme formaci
jednoho vacku obaleného klathrinem od pocatecniho hromadéni klathrinu na vnitini
strané bunééné membrany pres vchlipeni membrany az po zaSkrceni a formaci en-
docytického vezikulu a polozme si otazku jaké tvary a struktury bychom na sérii
odpovidajicich snimku z TIRF mikroskopu oc¢ekavali. Zjevné geometrické tvary, jez
ocekavame, odpovidaji pruniku koule s rovinou, skrz kterou dana koule prochazi.
Nejprve bychom méli ve sledované roviné pozorovat bod ¢i malou skvrnu klathrinu,
poté duty krouzek a poté opét skvrnku, kterd po chvili zmizi. Toliko teorie. Na
obrazku vlevo je zobrazen cely snimek rozlozeni klathrinu potizeny TIRF mi-
kroskopem. Vsimame si, ze klathrin je soustfedén v mnoha malych oblastech. Pti
blizsim pohledu na stejny snimek vpravo) rozeznavame jednotlivé vacky. La-
teralni rozliseni je ale prilis malé a vacky se jevi v kazdé fazi své existence jako
skvrny bez tmavsiho stiedu.

Nyni srovnejme obrazek [1.4] s obrdzkem [1.5] Na obrédzku [I.5] je zobrazena stejna
bunka s pomoci technologie SIM-TIRF poskytujici asi dvakrat lepsi laterdlni rozliseni.
V levé ¢asti je opét zobrazen cely snimek. Okamzité si v§imame vétsi ostrosti obrazu
oproti snimku pofizeného s pomoci TIRF. V pravé c¢asti obrazku se opét nachazi
priblizeni daného snimku. Struktura endocytickych vacku je zde daleko 1épe patrna.
Mnoho z pozorovanych vacku se jevi jako svétlé krouzky s tmavsim stredem. Presné
to jsme také ocekavali.
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Obrazek 1.4: Snimek rozlozeni klathrinu ucastniciho se endocytozy z
TIRF mikroskopu. Vlevo: cely snimek. Vpravo: detail. Krouzky nejsou
patrné.

Obrazek 1.5: Snimek rozlozeni klathrinu ticastniciho se endocytozy ze
SIM-TIRF mikroskopu. Vlevo: cely snimek. Vpravo: detail. Krouzky
jsou dobfe patrné.
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2. Neuronové site

V této kapitole predstavime neuronové sité, popiseme jejich zdkladni strukturu,
uvedeme piiklad optimalizacnich algoritmu a predstavime koncept konvolucnich
neuronovych siti.

Umeélé neuronové sité predstavuji v dnesni dobé hojné vyuzivany vypocetni model
s Sirokou skdlou uplatnéni v oborech strojového uceni a umeélé inteligence. Ucelem
neuronovych siti v praxi je generovat vystupni data z jistych vstupnich dat na
zakladé predem znamych piikladi, zejména v situacich, kde programovani expli-
citnfho algoritmu pro piedpovéd vystupnich dat ze vstupnich by se jevilo jako ¢asové
neunosné nebo z praktického hlediska nemozné.

2.1 Struktura neuronovych siti

Jak napovidd nazev, umélé neuronové sité jsou inspirovany skute¢nou strukturou
neuronovych siti v centralni nervové soustavé zivocichu. Zakladni jednotkou neuro-
nové sité je neuron. Neuron, podobné jako v biologické neuronové siti, prijima jisté
vstupy a na zakladé jejich hodnot dosahuje urcitého stupné aktivace. Konkrétné
vstupy typicky tvori vektor realnych cisel, ktery je skalarné nasoben s vektorem
vah. Déle je pticten tzv. bias a na vysledek je aplikovana jista aktivacni funkce, jejiz
vystup predstavuje rovnéz vystup tohoto neuronu. Zapsano symbolicky:

kde & je vektor vstupu, w je vektor vah, b je bias, f je aktiva¢ni funkce a y je vystup
neuronu. Tato struktura neuronu je graficky znédzornéna na obr.

Nejcastéji se pouzivaji doptedné neuronové sité. Neurony jsou uspotradany do vrs-
tev, pricemz vystupy neurontu kazdé vrstvy tvoii vstupy vrstvy nasledujici. (Protikla-
dem doptednych neuronovych siti jsou rekurentni neuronové sité, kde vystup nékteré
z vrstev ovliviiuje vstupy v nékteré z predchozich vrstev.) Déle se zabyvejme jen
doptednymi sitémi. Prvni vrstva se nazyva vstupni vrstva dané sité a jde jednoduse
o vektor vstupnich dat ze kterych ma model predpovidat pozadovand vystupni data.
Posledni vrstva sité pak piedstavuje zminénou piedpovéd a nazyvé se vystupni
vrstva. Cely model lze tedy interpretovat jako stiidavé prokladani linedrnich trans-
formaci vektoru, posun vektoru o vektor biasu a aplikaci nelinearni funkce po slozkach
na tyto vektory. Struktura tohoto modelu je znazornéna na obr.
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Obréazek 2.1: Schéma neuronu

Vyhodou tohoto typu vypocetniho modelu je schopnost modelovat témér jakékoli,
i silné nelinearni vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi daty, zejména pii pouziti
vétstho mnozstvi skrytych vrstev. Sité s vice nez jednou skrytou vrstvou nazyvame
hluboké sité. Volba poctu vrstev vyrazné ovliviiuje komplexitu modelu. Sité s prilis
malo vrstvami nemusi postacovat na zachyceni slozitého vztahu mezi vstupnimi a
vystupnimi daty. Sité s prili§ mnoha vrstvami mohou byt zase nachylné k preuceni
(overfittingu), tedy vedou si dobfe na trénovacich datech nau¢enim se specifickych
prikladt, ale maji Spatnou schopnost generalizace. S parametry modelu - maticemi
vah a vektory biasu se dobfe manipuluje a linearni transformace lze pocitat snadno
a rychle, zatimco aktivacni funkce vnaseji do systému potiebnou nelinearitu.

Jednou z nejjednodussich a pritom nejcastéji vyuzivanych aktivacnich funkei je
tzv. ReLU (rectified linear unit). Je zobrazena na obr. Jeji predpis zni:

x, prox >0,
0, prozxz<0

ReLU(z) = {

2.2 Trénovani neuronovych siti

Pii procesu trénovani neuronovych siti je cilem nalézt hodnoty parametru sité
(vah a biasti) tak, aby sif ze vstupnich dat co nejlépe predpovidala data vystupni.
Algoritmus, urceny k feseni tohoto tkolu se nazyva optimaliza¢ni algoritmus.

Nejprve je dobrou praxi data tvorena dvojicemi vstupt a odpovidajicich pozadovanych
vystupu rozdélit na dvé ¢asti, jmenovité trénovaci mnozinu a validacni mnoZinu.
Trénovaci mnozina se pouziva piimo pii procesu trénovani k urceni toho, jak opti-
malizovat parametry sité. Validacni mnozina pak slouzi k nezavislému ovéreni, jak
si sif vede na datech, na kterych nebyla trénovdna a umoziiuje tak predpovédét, jak
bude sif dspésnd pii pouZiti na skuteénych datech ve svoji aplikaci.

K tomu, abychom mohli kvantitativné objektivné méfit, jak si sif pii procesu
trénovani vede, je nutné zavést néjakou ztratovou funkei. Ztratova funkce je nezdporna
spojita funkce parametru, vstupnich a vystupnich dat, kterd nabyva malych hodnot
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Obrazek 2.2: Struktura neuronové sité

pro predpovédi blizké pozadovanym vystupnim datim. Casto vyuzivanou ztratovou
funkei je napriklad MSE (meas square error). Jak napovida nazev, jde o aritmeticky
prumér kvadratu odchylek predpovédi sité od skuteénych pozadovanych vystupnich
dat. Zapsano symbolicky:

kde C je ztratova funkce vyhodnocend na jisté mnoziné dat, n je pocet dvojic vstupu
a pozadovanych vystupt, 7° je i-ty vektor pozadovanych vystupt z dané mnoZiny
a P’ je i-ty vektor predpovedi sité na zakladé i-tého vektoru vstupu. Norma ||| je
standardné euklidovska, tedy 1ze psat

n m

C= 23> - n)’

i=1 j=1
kde m je pocet neuronu ve vystupni vrstvé sité.

Podotknéme, ze p’ je z4visly na parametrech modelu, a tedy i hodnota C' je
zavisla na parametrech modelu. Pfi trénovani neuronové sité se nejcastéji vyuziva
metoda gradientniho sestupu. Tato metoda je zalozena na myslence, ze smér gra-
dientu funkce vice proménnych odpovida sméru, ve kterém tato funkce na blizkém
okoli daného bodu roste nejrychleji. Zaporné vzaty gradient pak tedy odpovidé nej-
rychlejsimu poklesu funkce. V metodé gradientniho sestupu jsou nejprve hodnoty
parametru nastaveny nahodné a poté v kazdém kroku algoritmu je od parametru
modelu odecten jisty nasobek gradientu ztratové funkce podle téchto parametru.
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Obrazek 2.3: Aktivac¢ni funkce ReLU

Vzhledem k tomu, ze gradient je jednoduse vektor parcidlnich derivaci podle jed-
notlivych proménnych, 1ze k-ty krok algoritmu zapsat jako:

(k+1) (k) oC

w =Wyt — aﬁ_wl
oC

k+1 k
bz( R bz( ) — a—abl

Parametr o je malé kladné realné c¢islo a nazyva se rychlost uceni. Jeho idealni
volba zavisi na konkrétni architekture sité i trénovacich datech. Pro moc malé hod-
noty « je proces trénovani zbytec¢né pomaly a vyzaduje mnoho iteraci. Naopak pro
prilis vysoké hodnoty a prestava byt ztratova funkce dobie aproximovana svoji
linedrni tec¢nou funkei a zaporné vzaty gradient tedy nutné neurcuje nejefektivnéjsi
smér upravy parametru za ucelem co nejvétsiho snizeni hodnoty ztratové funkce.

V praxi se vyuziva metoda stochastického gradientniho sestupu. Zde se v kazdém
kroku k vypoctu gradientu nevyuziva celd trénovaci mnozina najednou, ale misto
toho jsou dvojice vstupu a pozadovanych vystupu nahravany po mensich skupinach,
takzvanych batchich.

2.3 Optimaliza¢ni algoritmus Adam

Zminme se jesté o jednom optimalizacnim algoritmu, jmenovité o optimalizacnim
algoritmu Adam, nebot byl pii zpracovdvani této prace vyuzit. Jeho fungovani je
vyrazné komplikovanéjsi nez standardni stochasticky gradientni sestup, a jeho presny
popis je nad ramec této prace. Proto se omezime jen na diskuzi nékterych jeho
zakladnich principu a vyhod, které pro proces trénovani piindsi. Jeho presny popis
a detailnéjsi diskuzi jeho vyhod a pouzitelnosti Ize nalézt v puvodnim ¢lanku o tomto
algoritmu [9].

Algoritmus Adam nevyuziva jen jeden konstantni parametr rychlosti uc¢eni, misto
toho je v paméti ulozena hodnota parametru rychlost uceni pro kazdy parametr
modelu separdtné. Tyto hodnoty jsou navic komplikovanym zpusobem dynamicky
upravovany, aby uceni bylo co nejefektivnéjsi. Zaroven jsou hodnoty parametru
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béhem trénovani regularizovany, to znamena, ze jsou uplatnovany techniky, zame-
zujici problému ptreuceni. Jde naptiklad o pricteni specidlnich ¢lent k ztratové funkci
¢ tzv. dropout, tedy nahodné vybirani nékolika neuronu v kazdé iteraci optimali-
zace, jejichz hodnoty parametru nebudou v tu chvili aktualizovany.

Autori uvadéji napiiklad tyto vyhody algoritmu Adam:

e Pomérné mald vypocetni naro¢nost oproti nékterym jinym algoritmum
e Relativné malé naroky na pamét
e Rychlejsi a efektivnéjsi konvergence parametru modelu

e Dosahuje lepsich vysledku na validaéni mnoziné (dobra schopnost sité genera-
lizovat, zabranéni overfittingu)

e Lepsi schopnost generalizace i na pomérné malé trénovaci mnoziné
e Vhodny i na zaSuména data

e M4 jen maly pocet hyperparametru, které maji intuitivni vyznam a pro vétsinu
aplikaci je neni nutné priliS upravovat, casto stac¢i pouzit vychozi hodnoty
doporucené autory.

2.4 Konvoluéni neuronové sité

Dosud jsme popsali plné propojené sité, kde vstupy kazdého neuronutvoii vystupy
vsech neurontu predchozi vrstvy a vaha mezi kazdymi dvéma neurony muze mit jinou
hodnotu. Takova struktura sité je vhodna v pripadé, ze o struktufe trénovacich
dat nelze téméf nic specifického tici. Ve skutecném svété ale casto data vykazuji
jisté symetrie nebo jinou predem znamou vnitini strukturu. Dobrym ptikladem jsou
aplikace neuronovych siti v oblasti zpracovani obrazu, kterymi se ostatné zabyva i
tato préace. Klasifika¢ni problémy na obrazovych datech typicky vykazuji translaéni
symetrii, tedy napiiklad pii posunu obrazu o jeden pixel doprava se ziejmé nezméni,
jaky typ objektu se na obrazku nachézi. Plné propojené neuronové sité, kde kazdy
pixel vstupni vrstvy odpovidéd jednomu pixelu obrazku, se budou muset naucit ruzné
pripady pozice objektu, ktery mame zdjem klasifikovat, na obrazku. Jinymi slovy
jejich ucebni kapacita bude takiikajic plytvana na odhaleni symetrii v datech, o
kterych jiz stejné predem vime.

Navic hodnoty pixelu na obrazku velmi blizko sebe mohou nést vysokou souvis-
lost. Mohou byt feknéme soucasti stejné hrany nebo jiné jednoduché struktury na
obrazku. Naproti tomu dva konkrétni pixely daleko od sebe nemaji nutné témeér
zadnou kauzalni souvislost.

Plné propojené neuronové sité tak pro tyto typy problému maji zbyteéné mnoho
parametri, coz je presné v realném svété hlavni pficina preuceni sité. Konvoluéni
neuronové sité vyuzivaji ve svych prvnich vrstvach aplikace ne ptilis velké konvoluéni
masky na dvojdimenzionélni pole. (Vyuzivaji se i konvoluce jinych dimenzi, ale ty
nejsou tak rozsitené ve zpracovani obrazu.) To fesi jak problém translacni symetrie
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problému, tak nesouvislosti konkrétnich dvou pixelii na obrazku daleko od sebe.
Dvojdimenzionélniho pole A s konvoluéni maskou K rozumime:

(A +K), ZAmnKZ mjn

Na vrstvy, na néz je aplikovana konvolu¢ni maska, je nékdy aplikovan padding,
tedy rozsiteni rozméru daného pole o okraj (napiiklad s hodnotami 0), aby mohla
konvoluéni maska pusobit i na okrajich daného pole. Ziejmé by nepostacovalo jen
opakované aplikovat konvoluéni masku stale dokola a ponechavat jen jeden kandl
obrazku, nebot sit musi byt schopnd rozpoznat mnoho riznych struktur. Proto
vrstvy uprostied sité pracuji s vice kandly obrazku. Zaroven operace konvoluce je
vétsinou prokladana tzv. poolingovymi vrstvami, které snizuji vysku a sitku obrazku.
Casty je napiiklad maxpooling, kde kazdy kanél obrazku je rozdélen na mensf oblasti
(Casto ¢tverce 2x2 pixely) a na kazdou tuto oblast je aplikovana funkce maximum.
Pouze nejvyssi hodnota je tedy prenesena do dalsi vrstvy, kterd ma za kazdou poo-
lingovou oblast ve vrstvé predchozi jen jeden pixel. Obrazek prochazejici siti se tak
zmensuje ve sméru Sitky a vysky, zatimco narusta takiikajic ve sméru hloubky, jak
se zvySuje pocet kanalu. Na konci sité se nachazi standardni plné propojend vrstva
nebo vice vrstvef neuronu, které provedou samotnou klasifikaci obrazku, ¢i jiny ukol.
Cela situace je graficky naznacena na obr.

| | -
Konvoluce
Pooling ——
Konvoluce

Pooling

Plné propojené

vrstvy

Obrazek 2.4: Typicka struktura konvoluéni neuronové sité
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3. Pouzity software a format dat

V této kapitole zminime v jakém formétu byla data z SIM-TIRF mikroskopu
obdrzena a dalsi obrazkové formaty, do kterych byla obrazkova data konvertovana.
Také uvedeme software pouzity pro prohlizeni a ipravu snimku z SIM-TIRF mikro-
skopu. Nakonec bude uvedeno jaky programovaci jazyk a framework byl pouzit pro
tvorbu sité a dalsi s touto praci spojené 1cely.

Snimky z TIRF i SIM-TIRF mikroskopu byla obdrzena ve formatu MRC. Format
soubort MRC byl puvodné vyvinut pro uklddani snimku z elektronového mikro-
skopu. Jeho vyhodou je, ze v hlavicce muze obsahovat mnohé informace o technické
specifikaci mikroskopu, samotném pozorovaném vzorku, casové tidaje o pozorovani,
informace o rozliseni a dalsi metadata. Navic nabizi moznost ulozit trojdimenzionalni
snimky. Tteti dimenze se ¢asto pouziva jako temporalni a format MRC pak umoznuje
prohlizet casovy vyvoj pozorovaného vzorku. Problémem je, format MRC je ponékud
specificky a praci s nim podporuji jen nékteré specialni programy a knihovny. Tech-
nickd specifikace formétu MRC je k nahlédnuti zde: [15].

K prohlizeni souboru formatu MRC byl vyuzit volné dostupny multiplatformni
software ImageJ. ImageJ umoznuje praci s mnoha typy souboru véetné formatu
MRC. Uzivatel v ném muze snadno prohlizet jednotlivé ¢asové fezy snimku, oznacovat
body ¢i oblasti na snimku a snimky ruznymi zpusoby upravovat. ImageJ také uzivateli
nabizi pomérné pokroc¢ilé moznosti skriptovani. Dokumentace k programu ImageJ
je k nahlédnut{ zde: [I6]. Ukdzka programu je zobrazena na obrézku [3.1]

Snimky z mikroskopu byly pomoci programu ImageJ prevedeny do formatu TIFF.
TIFF predstavuje standardnéjsi format obrazku nespicificky pro data z mikroskopt.
Je podporovan naprostou vétsinou béznych prohlizecich programu a knihovnami
pro praci s obrazky. Pii prevodu z formatu MRC na TIFF jsou nicméné ztracena
zajimava metadata. Klicové ovsem je, ze format TIFF podporuje trojdimenzionalni
snimky s tedy zachovava temporéalni dimenzi zdznamu z mikroskopu.

Skripty vyuzivané pti piipravé datasetu, samotny kod neuronové sité a skripty
pro validaci vysledki byly vSsechny psény v jazyce Python ve verzi 3 [5]. Jednd se
o vysokourovilovy interpretovany jazyk. Jeho sila spoc¢iva zejména v existenci mnoha
volné dostupnych knihoven napsanych ¢asto v kompilovanych jazycich (napiiklad
C++), coz zarucuje vysokou prehlednost, jednoduchost a komfort pii psani kédu
bez ztraty rychlosti kompilovanych jazyku. Python ziskdva v posledni dobé oblibu
mimo jiné ve zpracovani velkého mnozstvi dat, zpracovani obrazu a vyvoji v oblasti
strojového uceni a neuronovych siti.

Pro vytvofeni neuronové sité byl vyuzit framework PyTorch [4]. PyTorch byl
puvodné vyvinut spole¢nosti Facebook a v roce 2016 byl zvefejnén pro volné pouziti.
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Obrazek 3.1: Ukazka snimku z SIM-TIRF mikroskopu otevieného v
programu ImagelJ.

PyTorch nabizi uzivatelim ruzné vyhody pti vyvoji neuronovych siti a dalsich nu-
merickych modelu. Mezi tyto vyhody patti zejména:

e Snadnd definice zvolené architektury sité

e Pohodlna prace s velkymi tenzory dat a ruzné moznosti jejich transformace

e Preddefinované tiidy pro linearni zobrazeni, konvoluce a dalsi zobrazeni mezi
tenzory

e Siroky vybér bézné pouzivanych aktivaénich funkei

e Preddefinované ¢asto pouzivané ztratové funkce

e Moznost automatického vypoctu gradientu pro metodu sestupu gradientu
e Moznost zrychleni vypoctu na grafickych kartach

e Snadné ukladani parametru sité do souboru a jejich nacitani ze souboru
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e Automatickd inicializace parametri nahodnymi ¢isly

e Preddefinované optimalizac¢ni algoritmy

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

Kromé frameworku PyTorch byly pti praci v jazyku Python vyuzity vice ¢i méné
také tyto knihovny:

o PIL [I7]
e Scikit-image [1§]
e Matplotlib [19]

e Numpy [20]

Vsechny ¢tyti vyse zminéné jsou volné dostupné.

24



4. Priprava trénovaci a validac¢ni
mnoziny

Pted pripravou trénovaci a validaé¢ni mnoziny bylo nutné zvolit vhodné kategorie,
do kterych bude sit vyiezy vacku tiidit. Volba téchto kategorii je do jisté miry
subjektivni rozhodnuti. Jak bylo naznaceno, pro biologickou praxi muze byt uzitecné
urcit, v jaké fazi vyvoje se dany endocyticky vacek nachazi. Jak jiz bylo popsano,
endocytické vacky se na snimcich ze SIM-TIRF mikroskopu jevi v prvni fazi svého
vyvoje jako skvrnky, pozdéji jako krouzky s tmavsim stiedem, a pozdéji opét jako
skvrnky. To nas motivuje k tomu zavést kategorie skvrnka a krouzZek. Protoze ale
vacky vznikaji blizko sebe, neztidka dochézi k rozdélovani vacku ve dvi nebo naopak
slucovani sousednich vacku v jeden. Davalo by tedy smysl zavést dalsi kategorii
- dvogkrouzek. Vzhledem k tomu, jak jsou biologické procesy komplikované, neni
divu, ze na snimcich se nachéazi cela fada vice ¢i méné vzacnych dalsich struktur
a vselijaké mezni pripady. Napiiklad se ¢asto vyskytuji shluky tii a vice vacku.
Soucasné rozliseni snimku ale stejné neumoznuje presné vacky v takovém velkém
shluku rozlisit od sebe a spocitat. Proto zadné specidlni kategorie pro vétsi shluky
vacku zavadét nebudeme. Dava ale smysl definovat ¢tvrtou kategorii, totiz sum na
pozadi. Jisté by bylo vhodné, aby sif umeéla rozlisit piipad, Ze na daném obrizku se
nenachéazi zadné klathrinova struktura.

Zrekapitulujeme-li vybrané kategorie pro ptipravu trénovaci a valida¢ni mnoziny,
jsou to tyto ctyrti:

skvrnka

krouzek

dvojkrouzek

e Sum na pozadi

Priklady téchto kategorif si lze prohlédnout na obr. (1.1} [4.2] [4.3] a

Vsechny snimky v trénovaci i testovaci mnoziné jsou ¢tvercové vytezy z puvodnich
snimku potizené SIM-TIRF mikroskopem. Jejich rozmér ¢ini 32x32 pixelu. Tento
rozmér se zda byt vhodny. Vétsina struktur by se pravdépodobné vesla do mensiho
vytezu, ale je vhodné mit mnoziné dat snimky vétsiho rozméru za icelem ndhodného
ofezdvani snimku pii nacitani dat (Vice v kapitole dataloading a augmentace dat).
Tyto vytezy byly pripraveny nasledujicim zpusobem: Snimky ze SIM-TIRF mikro-
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Obrazek 4.1: Priklad obrazku z kategorie skvrnka

Obrazek 4.2: Priklad obrazku z kategorie krouzek

skopu byly otevieny v programu ImageJ. S pomoci néstroje multi-point tool, ktery
dovoluje oznacit vice bodu na snimku najednou, byly oznaceny stiedy pozadovanych
klathrinovych struktur dané kategorie. Pomoci jednoduchého skriptu byly pak souradnice
téchto stredu exportovany do textového souboru. Déale byl napsdn pomérné pirimocary
program v jazyku Python, pomoci néhoz bylo mozné automaticky sestavit vsechny
vytezy se stfedy podle dat v textovém souboru a exportovat je opét do formatu
TIFF. Diky moznosti formatu TIFF obsahovat libovolny pocet vrstev mohly byt
snimky z kazdé dané kategorie ulozeny piehledné jako vicevrstevny soubor TIFF,
jehoz jednotlivé vrstvy jsou tvoreny pravé obrazky struktur dané kategorie. Pocty
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Obrazek 4.3: Priklad obrazku z kategorie dvojkrouzek

Obrazek 4.4: Priklad obrazku z kategorie Sum na pozadi

obrazku v kazdé kategorii byly nasledujici:

e skvrnka - 2406
e krouzek - 2082
e dvojkrouzek - 641

e Sum na pozadi - 6807

Muzeme si povsimnout, ze pocty obrazku v jednotlivych kategoriich se pomérné
lisi. To je zpusobeno jednoduSe velmi rozdilnou slozitosti jednotlivé kategorie v
SIM-TIRF snimcich identifikovat a také po¢tem instanci jednotlivych kategori v do-
stupnych SIM-TIRF snimcich. Napiiklad opravdu distinktivnich dvojkrouzku, které
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se odlisuji od osamocenych krouzku, ale zaroven zjevné nejsou shlukem vice nez
dvou vacku je pomélu a zda ponékud subjektivni rozhodnou jaké jsou presné hra-
nice této kategorie. Naproti tomu Sumu na pozadi je mozno generovat témeér libo-
volné mnoZstvi, nebot vacky se na snimku koncentruji v jistych aktivnich oblastech
a mimo tyto oblasti se témér zadné klathrinové struktury nevyskytuji.

Z kazdé kateorie bylo oddéleno 100 obrazku a téchto 400 obrazku poté tvorilo
valida¢ni mnozinu. Zbyla, trénovaci mnozina tedy obsahovala presné 11 536 obréazku.
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5. Architektura sité

V této sekci popiseme zvolenou architekturu sité a zvolenou ztratovou funkci. Jde
o veelku standardni konvoluéni sit s nékolika konvoluénimi a poolingovymi vrstvami
nasledovanymi tfemi plné propojenymi vrstvami.

Sit m4 na vstupu pole hodnot o rozméru 20x20, tedy méné nez rozméry obrazku
v trénovaci mnoziné, nebot pii dataloadingu jsou obrazky automaticky ofezdvany
(vice v nésledujici kapitole.) Na vstupni data je dvakrat aplikovana konvoluce, poté
pooling, poté opét dvakrat konvoluce a poté opét pooling. Velikost konvoluéni masky
byla ve vsech konvoluénich vrstvach zvolena 3x3, nebot nacitané obrazky jsou rela-
tivné malé. Ze stejného duvodu je nastaven padding v kazdé konvoluéni vrstvé na
1, tedy samotnda konvoluce rozméry obrazku neméni. Poolingova vrstva déli kazdy
kanal obrazku na oblasti 2x2 a z kazdé z téchto oblasti vybird maximalni hodnotu.
Pocty kanalu v jednotlivych poolingovych vrstvach byly zvoleny jako 32, 64, 128,
128. Je dobra praxe pocty kanalu postupné navysovat jak klesaji rozmeéry obrazku.
Plné propojené vrstvy maji po poradé 1024, 256 a 4 neurony. V konvoluénich i plné
propojenych vrstvach byla zvolena aktivaéni funkce RelLU pro svou jednoduchost,
nenarocnost vypoctu a empiricky ovérené dobré vlastnosti.

Sturktura sité je prehlednéji patrna primo z definice modelu implementované v
ramci frameworku PyTorch:
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self .network=nn. Sequential (
nn.Conv2d(1, 32, kernel_size=3, padding=1),
nn.ReLU (),
nn.Conv2d (32, 64, kernel_size=3, padding=1),
nn.ReLU (),
nn. MaxPool2d (2, 2), # output: 64z10x10

nn.Conv2d (64, 128, kernel_size=3, padding=1),
nn.ReLU (),

nn.Conv2d (128, 128, kernel_size=3, padding=1),
nn.ReLU (),

nn. MaxPool2d (2, 2), # output: 128z5x5

nn. Flatten (),

nn. Linear (128x5x5, 1024),
nn.ReLU (),

nn. Linear (1024, 256),

nn.ReLU (),

nn. Linear (256, len(categories))

V posledni vrstvé se nachazeji ¢tyfi neurony, kazdy odpovida jedné z kategorii.
Jejich hodnota ovSem neni sama o sobé dobfe vypovidajici. Pro prepocitani na
pravdépodobnosti, které sit prisuzuje kazdé kategorii je proto na posledni vrstvu
aplikovana funkce softmax. Tedy na vystupni vektor se aplikuje po slozkach expo-
nencialni funkce a vznikly vektor je normovan, aby soucet vystupu byl roven jedné.
Zapsano symbolicky:

o\Y)i = =m0
) AT
kde o je funkce softmax a i je vystup posledni vrstvy

Jako ztratova funkce byla zvolena krizova entropie. Jde o zaporné vzaty logarit-
mus té slozky vystupniho vektoru, ktera odpovidéd pozadované kategorii pro dany
vstupni obrazek. Tato ztratova funkce je aplikovana az po aplikaci funkce softmax.
Tedy je-li opét 4 vystup posledni vrstvy a pozadovand predpoveéd je k-t4 kategorie,
pak ztratova funkce kiizova entropie se urci jako:

C(y, k) = —log (o(y)x) = —log (%) = —yx + log <Z eyj>

j=1
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6. Dataloading a augmentace dat

V této kapitole popiseme, jak byl realizovan tzv. dataloading, tedy jak pfi procesu
trénovani sité a validace jejtho chovani byla data vybirana do jednotlivych batch.

Pripomenme, ze pripravena data byla pted zacatkem trénovani ve formatu vice
vrstevnych souboru typu TIFF, kde kazdy soubor predstavoval jednu kategorii a
kazda vrstva v daném souboru jednu instanci dané kategorie. Kazdy soubor TIFF
odpovidajici néjaké kategorii byl nejprve nacten do paméti a preveden na seznam
(1ist) poli typu numpy . array, kde kazdé pole odpovidalo jednotlivé vrstvé puvodniho
souboru TIFF a kazdy prvek pole odpovidal jednomu pixelu z dané vrstvy. Jednot-
livé prvky pole byly typu double64. V tomto forméatu bylo mozné s daty snadno
manipulovat.

Nejprve popisme dataloading instanci z trénovaci mnoziny pro tucely trénovani
sité. Pocty instanci v jednotlivych kategoriich se vyrazné lisily, proto nebyl zvolen
standardni postup, kdy jsou vSechny instance vSech kategorii umistény do jednoho
spoleéného seznamu a pri dataloadingu jsou do batchu vybirany nahodné vzorky z
tohoto celkového seznamu. Misto toho byl vzdy byl vzdy batch vybiran vyvazeny,
aby obsahoval stejné pocty instanci z kazdé z kategorii, tedy vzorky byly voleny z
kazdé kategorie zvlast.

V &4sti kédu zajistujici dataloading byla rovnéz implementovana i augmentace
nacitanych dat. Augmentaci v tomto pfipadé rozumime tpravu dat jesté pred vstu-
pem do neuronové sité. Augmentace dat vyuziva symetrii v daném problému, k
umélému efektivnimu navyseni trénovaci mnoziny. Pokud se v datech vyskytuje jista
symetrie a je explicitné znamo, jak je mozné instance kategorii transformovat, aby
vznikl jiny validni priklad dané kategorie, je témeér vzdy vyhodné takovou augmen-
taci dat vyuzit. Specificky v problému klasifikace obrazku endocytickych vacku si
muzeme uvédomit piitomnost dvou symetrii. Prvni symetrii je translaéni symetrie.
Ziejmé nezavisi na posunu vyiezu obrazku, pokud jde o pfislusnost vacku k jisté
kategorii. Druhou symetrii predstavuje dihedralni symetrie ¢tverce. Jisté nezavisi na
natoceni vacki na obrazku, nebot orientace buiiky v mikroskopu je beztak ndhodn4.
Stejné tak na preklopeni obrazku nezdlezi, nebot proces endocytézy se nezda byt
chiralné asymetricky. Pii augmentaci dat je tedy nejprve kazda obrazek v batchi,
tedy pole s rozmérem 32x32, ofiznut na ndhoném misté na velikost 20x20 pixelu
(obr. . Vziklé pole je pak s pravdépodobnosti jedna polovina ptreklopeno podél
vodorovné osy, poté s pravdépodobnosti jedna polovina pteklopeno podél svislé osy a
nakonec s pravdépodobnosti jedna polovina transponovéno (preklopeno podél hlavni
diagonaly). To dohromady zajistuje, Ze na kazdou transformaci z dihedrélni grupy
¢tverce pripada pravdépodobnost jedna osmina. Téchto osm ruznych moznych trans-
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formaci 1ze vidét na obr. [6.2

Obrazek 6.1: Priklady ruznych nahodnych ofezti puvodniho obrazku

Obrazek 6.2: 8 ruznych transformaci, z nichz je rovnomérné nahodné
vybirdno pro kazdy nacitany obrazek zvlast

V neposledni tadé je takto transformované pole hodnot normovéano, aby mélo
stfedni hodnotu rovnu 0 a smérodatnou odchylku rovnu 1. Toho je dosazeno tim,
ze od pole je (po prvcich) odectena stiedni hodnota celého pole a poté je toto pole
(opét po prveich) déleno smérodatnou odchylkou tohoto pole. Tato normalizace je
v tomto pifpadé vhodnd, nebot piedmétem zijmu je pouze tvar vacki, popiipadé
absence vacku. Naopak skutecnost, ze nékteré vacky se jevi na SIM-TIRF snimcich
svétlejsi nebo kontrastnéjsi nez jiné je irelevantni pii urcovani kategorie. Implemen-
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tace zminéné augmentace a regularizace dat v jazyce Python vypada takto:

clip_x=random.randint (4,8)
clip_y=random.randint (4,8)
Cur_img=Cur_img | clip_x:clip_x+20,clip_y : clip_y +20]
if random.random () >0.5:
Cur_img=np. flipud (Cur_img)
if random.random () >0.5:
Cur_img=np. fliplr (Cur_img)
if random.random () >0.5:
Cur_img=np. transpose (Cur_img)
Cur_img=(Cur_img—np.mean(Cur_img))/np.std (Cur_img)

P1i dataloadingu instanci valida¢ni mnoziny neni nutné vybirat ndhodné vzorky
ani data augmentovat. Navic pocty instanci v jednotlivych kategoriich jsou stejné
(100 instanci v kazdé z kategorii), tak staci nahravat data v tom potadi, v jakém jsou.
I presto jsou instance validacni mnoziny prerozdéleny do batchti béhem nahravani
¢isté z duvodu vypocetni efektivity.
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7. Proces trénovani a validace

V této kapitole popiseme, jak probihal proces trénovani, zhodnotime, jak byla sit
uspésna na trénovaci i na validaéni mnoziné a nakonec na budeme diskutovat, jak
se sit chové na sérii redlnych snimki ¢asového vyvoje konkrétnich vackd.

Proces trénovani probihal celkem piimocaie, nebot framework PyTorch tento pro-
ces pro uzivatele mimoradné usnadnuje a automatizuje, zejména umoznuje vypocet
gradientu ztratové funkce jedinym piikazem a obsahuje predimplementované vsechny
casto vyuzivané optimaliza¢ni algoritmy.

Data byla nahravéana po batchich velikosti 128 snimku a po nahrani kazdého
batche byla spoctena ztratova funkce a jeji gradient a byl proveden krok optima-
lizacniho algoritmu. K optimalizaci byl vyuzit algoritmus Adam, o némz jsme se
zminili v kapitole o neuronovych sitich. Jako nejvhodnéjsi rychlost uceni se ukazala
hodnota 0,001. Zbylé hyperparametry metody Adam byly ponechany jako vychozi,
tak jak je autofi doporucuji v puvodnim ¢élanku [9].

Kazdych 250 batchu byly spocteny ¢tyfi hodnoty, jmenovité ztratova funkce na
trénovaci mnoziné, ztratova funkce na validaéni mnoziné, procentudlni uspésnost
sité na trénovaci mnoziné a procentudlni uspésnost sité na validacni mnoziné. Pro-
centualni uspésnosti rozumime pocet snimku v dané mnoziné klasifikovanych siti
do spravné kategorie déleny celkovym poctem snimku v dané mnoziné vyjadieny v
procentech. Tyto ¢tyfi hodnoty byly béhem procesu trénovani zaznamenavany do
souboru, aby bylo mozné pozdéji studovat, jak si sit behem procesu trénovani vedla.

Proces trénovani byl (vzdy znovu od ndhodné inicializace parametru modelu)
spustén celkem pétkrat, nebot jen jediny pokus by mohl byt nereprezentativni. Pro-
ces trénovani byl ve vSech pripadech zastaven po 20 000 batchich, protoze v tento
moment jiz bylo zfejmé, ze tispésnost sité i hodnota ztratové funkce stagnuji.

Trénovani probthalo na notebooku s osmijadrovym procesorem AMD Ryzen 7
4700U s frekvenci 1.5 GHz. Proces trénovani na 20 000 batchich na tomto procesoru
trval pti vSech pokusech ptiblizné 10 az 15 minut.

Vyvoj zminénych ¢tyt velicin pro kazdy z téchto péti procesu trénovani je gra-
ficky zndzornén na obrazcich a [7.4l Kazdy z téchto obrazku odpovida
jedné z téchto velic¢in a obsahuje dva grafy. Oba grafy vedle sebe v ramci jednoho
obrazku zobrazuji ta sama data. Na vSech téchto grafech oznacuje vodorovna osa
pocet batchi, na kterych uz sit byla trénovana. Pravy graf v ramci kazdého obrazku
je omezen na druhou polovinu casového vyvoje prislusné veli¢iny, zato je zobrazen
s daleko lepsim vertikdlnim rozlisenim. Kazda z barev oznacuje jeden z péti pokusu
trénovani.
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Obréazek 7.1: Vyvoj hodnoty ztratové funkce na trénovaci mnoziné
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Obrazek 7.2: Vyvoj hodnoty ztratové funkce na validaé¢ni mnoziné

Vidime, Ze proces trénovani zacind stagnovat po priblizné 10 000 batchich. Sit
dosahuje velmi dobré uspésnosti. Na trénovaci mnoziné uspésnost stagnuje mezi
98,5% a 100% a na valida¢ni mnoziné mezi 96,5% a 98,5%. Klicové je, ze po ustdleni
ztratové funkce a tspésnosti na trénovaci mnoziné se ztratova funkce a uspésnost
na validacni mnoziné nezacinaji zhorsovat. Takova skutecnost by totiz byla cha-
rakteristickym projevem pretrénovani sité na trénovacich datech. Nic takového ale
nenastava a sit si i na validaéni mnoziné vede velmi uspokojivé.

Natrénovand sit byla jesté validovdna na realnych datech nésledujicim zpisobem.
Na ¢asozbérnych snimcich ze SIM-TIRF mikroskopu byly lokalizovany vacky prochazejici
vyvojem od skvrnky po pozdéjsi stadia svého vyvoje a manualné vyiiznuty v kazdém
case. Vznikly tedy série snimku zachycujici ¢asovy vyvoj konkrétnich vacku. Poté
byla na kazdy snimek v této sérii aplikovdna natrénovand neuronova sit, jez je kla-
sifikovala. Tento casovy vyvoj konkrétntho vécku si lze prohlédnout na obr. [7.5]
Jednotlivé snimky c¢asového vyvoje vacku jsou usporadany po tadcich zleva do-
prava. Pod kazdym snimkem se nachazi predpovédi sité pricemz jednotlivé hod-
noty pravdépodobnosti jsou reprezentovany ruzné dlouhymi tseckami. Piktogramy
oznacuji odshora dolu poporadé: krouzek, Sum na pozadi, dvojkrouzek a skvrnku.
Sit skutecné klasifikuje vacek nejprve jako skvrnku, pozdéji roste pravdépodobnost
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Obrazek 7.3: Vyvoj procentualni ispésnosti sité na trénovaci mnoziné
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Obrazek 7.4: Vyvoj procentualni tspésnosti sité na validacni mnoziné

prislusnosti ke kategorii krouzek a v posledni ¢asti svého vyvoje je vacek opét kla-
sifikovan jako skvrnka. Presné to bychom také ocekavali.

Stejné tak na obrazku je zobrazen takovy casovy vyvoj vacku. Tento je
vSak zajimavy tim, ze v jisté ¢asti svého vyvoje podstoupi rozdéleni na dva vacky.
Muzeme si v§imnout, ze v odpovidajici moment za¢ind skuteéné rust predpovézena
pravdépodobnost kategorie dvojkrouzek a ke konci vyvoje sit s jistotou uréuje struk-
turu jako dvojkrouzek.
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8. Zavér a diskuze vysledku

V ramci této prace byla predstavena bunééna endocytéza a technologie SIM-
TIRF vyuzivana pii jejim zobrazovani. Po teoretickém tivodu do neuronovych siti
nasledovala prakticka ¢ast prace. Byla uvedena volba klasifikacnich kategorii a bylo
popsano sestaveni trénovaci a validacni mnoziny, volba architektury sité, nacitani
dat a samotny proces trénovani sité.

Konkrétni volba klasifikacnich kategorii byla do jisté miry libovolna. Stejné tak
presné hranice kategorii byly ponékud subjektivni. Na druhou stranu to nutné
nepredstavuje problém. Prace si kladla za cil spiSe demonstrovat, ze moderni tech-
niky strojového uceni jsou na problém klasifikace endocytickych vacku dobte apliko-
vatelné. Pro biologickou praxi by se mohlo ukézat uzitecné zaradit dalsi kategorie,
naptiklad shluk t7 a vice vdacki nebo artefakt vznikly pri obrazové rekonstrukci.

Piiprava jednotlivych kategorii se ukazala casové velmi ndrocna a tato naro¢nost
vyustila v relativné malé pocty instanci v kazdé z kategorii. Proto mnohé kroky pii
zpracovavani této prace byly voleny prave tak, aby kompenzovaly praveé tuto malou
velikost trénovaci mnoziny. Mezi tyto kroky patfilo zejména: implementace kon-
voluéni neuronové sité namisto plné propojené, augmentace dat pti dataloadingu
a konecné pouziti pomérné pokrocilého optimalizaéniho algoritmu Adam namisto
napiiklad primocarejsiho klasického stochastického gradientniho sestupu. VSechny
tyto kroky mély zabranit pretrénovani sité na relativné malé trénovaci mnoziné.
Vzhledem k velikosti trénovaci mnoziny a pomérné velkého zasumeéni dat lze obecné
uspésnosti sité povazovat za uspéch. Sit dosahla i na validaéni mnoziné opakované a
spolehlivé procentudlni tspésnosti nad 96,5%. Sit se chovala pomérné piedvidatelné
i na snimcich ¢asovych vyvoju konkrétnich vacku. Spravné identifikovala skvrnku,
krouzek i dvojity krouzek a relativné dobte dokazala interpolovat mezi témito kate-
goriemi. Naopak mezi slabé stranky a problémy sité patii kuptikladu jeji chovani na
husté zaplnénych ¢astech bunééné membrany. Vzhledem k tomu, ze mezi kategorie
nebyl zarazen shluk vice vacku a jiné klathrinem husté pokryté struktury, je chovani
sité na téchto oblastech nedefinovano.

Co se tyce namétu na budouci vyzkum, bylo by uzitecné napiiklad prozkoumat,
zda-li by bylo mozné sit efektivné vyuzit k lokalizaci jednotlivych vacka na snimku.
To by mohlo umoznit napiiklad automaticky a rychle odhadovat pocet vacka na
snimku, coz je pti pohledu pouhym okem na snimek dosti ¢asové naroéné, unavujici
a nespolehlivé. Dale by lokalizace vacku pomoci sité mohla pomoci s jejich registraci
(automatickym sledovanim jejich pohybu). Sit by mohla diky pfitomnosti kategorie
dvojkrouzek naptiklad teoreticky lépe identifikovat situace, kdy se vacky spojuji a
rozpojuji.
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Dalsi zajimavou tpravou by mohlo byt rozsiteni vstupu sité o dalsi kanaly. Tech-
nologie SIM-TIRF totiz nabizi pouziti hned nékolika markert najednou, pricemz
kazdy fluorescen¢ni marker se véze na jiny protein a emituje jinou vlnovou délku
svétla. Diky tomu je mozné sledovat ¢asovy vyvoj koncentrace ruznych proteinu
tcastnicich se bunééné endocytdézy najednou. Sit schopnd pfijmout na vstupu vice
kanali by mohla teoreticky fungovat jesté lépe, nebo klasifikovat vacky do zatim
netusenych kategorii.

Posledni myslenkou jak rozsitit soucasny stav sité je zménit vstup sité na trojdi-
menzionalni, kde tfet{ dimenze by predstavovala ¢as. Sit by tak mohla extrahovat
temporalni informaci vyvoji vacku, coz by mohlo umoznit daleko 1épe urcit, jakou
fazi svého vyvoje prochézi, umoznit ho 1épe registrovat apod.
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