UNIVERSITEIT ANTWERPEN

FACULTEIT WETENSCHAPPEN
DEPARTEMENT FYSICA

MASTERTHESIS

Deep learning voor automatische

materiaalidentificatie in elektronen
energieverlies spectroscopie

Promotor:
Student: Prof. Dr. Johan Verbeeck
Arno Annys Co-promotor:

Dr. Daen Jannis

Mei 2023

Proefschrift voorgelegd tot het behalen van de graad van master in de fysica aan de
Universiteit Antwerpen, te verdedigen door Arno Annys

U' Universiteit
Antwerpen



Abstract

Electron energy loss spectroscopy (EELS) is a well established technique in electron
microscopy that yields information on the elemental content of a sample in a very
direct manner. One of the persisting limitations of EELS is the requirement for
manual identification of core-loss edges and their corresponding elements. This can
be especially bothersome in spectrum imaging. This thesis introduces a synthetic
dataset with 736 000 labeled EELS spectra, computed from available generalized
oscillator strength tables, that represents 107 K, L, M or N core-loss edges in 80
chemical elements. Generic lifetime-broadened peaks and oscillations are used to
mimic the fine structure observed in experimental core-loss edges. The proposed
dataset is used to train and evaluate a series of neural network architectures, being
a multilayer perceptron, a convolutional neural network, a U-Net, a residual neu-
ral network, a vision transformer and a compact convolutional transformer. The
resulting neural networks can succesfully identify elements in a broad range of
experimental spectra. Finally, an ensemble of neural networks is used to demon-
strate fully automated elemental mapping in spectrum images, either by directly
mapping the predicted elemental content or by using the predicted content as input
for a model based mapping.



Samenvatting

Elektronen energieverlies spectroscopie (EELS) is een populaire techniek in elek-
tronenmicroscopie die op zeer directe wijze informatie levert over de elementaire
inhoud van een sample. Eén van de voornaamste beperkingen van EELS is de
vereiste tot manuele identificatie van core-loss edges en hun overeenkomstige ele-
menten. Dit kan in het bijzonder problematisch zijn in spectrale beelden. Deze
thesis introduceert een synthetische dataset met 736 000 gelabelde EELS spectra,
berekend a.d.h.v. beschikbare generalised oscillator strength tabellen. De data-
set representeert 107 K, L, M of N core-loss edges en 80 chemische elementen.
Generieke levensduur-verbrede pieken en oscillaties worden gebruikt voor het
nabootsen van de fijnstructuur die voorkomt voor experimentele edges. De voor-
gestelde gesimuleerde dataset wordt gebruikt voor het trainen en evalueren van
een reeks neurale netwerk architecturen, namelijk een meerlaags perceptron, een
convolutioneel neuraal netwerk, een U-Net, een residueel neuraal netwerk, een
vision transformer en een compacte convolutionele transformer. De resulterende
neurale netwerken slagen er in elementen te identificeren in een breed gamma
aan experimentele spectra. Ten slotte wordt een ensemble van neurale netwerken
gebruikt om een volledig geautomatiseerde elementaire mapping in spectrale beel-
den te demonstreren, zowel door rechtstreeks de voorspelde elementaire inhoud te
mappen als door de voorspellingen te gebruiken als automatische input voor een
model-gebaseerde mapping.
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Inleiding

1.1 Elektronen energieverlies spectroscopie

Elektronen energieverlies spectroscopie (EELS) is een analytische techniek in elektro-
nenmicroscopie gebruikt voor de studie van de elektronische eigenschappen van een
materiaal. EELS is gebaseerd op op het analyseren van de energieverdeling van een
initieel monochromatische elektronenbundel, nadat deze geinterageerd heeft met een
sample. EELS levert op zeer directe wijze informatie over de elementaire inhoud van
een sample. Deze informatie zit vervat in de zgn. ionisatie pieken, die het gevolg zijn
van de ionisatie van atomaire elektronen door snelle elektronen uit de bundel. Het
energieverlies van een snel elektron is karakteristiek voor het atoom dat het ioniseert.
EELS spectra worden verdeeld in twee groepen, bepaald door het energieverliesgebied
dat wordt weergegeven. Low-loss spectra omvatten een energieverlies van nul tot onge-
veer 100 eV. Een low-loss spectrum bestaat o.a. uit de zero-loss piek en plasmon pieken.
De zero-loss piek is het gevolg van bundel-elektronen die niet inelastisch verstrooid zijn
door het sample. Plasmon pieken, welke het gevolg zijn van collectieve excitaties van de
conductie-elektronen, dragen informatie over de diélektrische eigenschappen, vorm en
dikte van het sample. Core-loss spectra omvatten het energieverliesgebied hoger dan
het low-loss gebied. De ionisatie pieken in het core-loss gebied worden core-loss edges
genoemd. De ionisatie energie van een atomair elektron vormt het energieverlies waar-
bij de overeenkomstige core-loss edge start, en wordt de edge onset energie genoemd.
Core-loss edges worden gelabeld als K, L, M, N of O volgens het hoofdkwantumgetal van
het geioniseerde orbitaal. Deze labels worden verder geindexeerd i.f.v. het het orbitaal
en totaal impulsmoment. Een tabel met de benoemingconventies van EELS edges is
gegeven in appendix A.l. De splitsing van energieniveaus maakt dat er gescheiden
sub-edges voorkomen in het spectrum, welke geclassificeerd worden als major of minor
edges. Figuur 1.1 toont een typisch voorbeeld van een core-loss EELS spectrum waarop
de zuurstof K edge en de cerium M edges te zien zijn.
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Figuur 1.1. Core-loss EELS spectrum van CeO, afkomstig van EELS.info [1]

In scanning transmissie elektronenmicroscopie (STEM) levert EELS grote hoeveelheden
data in de vorm van spectrale beelden. Elementidentificatie in elk individueel spectrum,
m.a.w. bij elke probe-positie, laat een mapping toe van de ruimtelijke verdeling van
elementen in het sample. In EELS spectra met voldoende hoge energie-resolutie kan
- uit een analyse van de zgn. fijnstructuur van een core-loss edge - informatie over
de elektronische toestand verkregen worden. Dit laat toe om bv. oxidatie-toestand
of chemische binding te bestuderen. Naast een kwalitatieve studie van EELS spec-
tra, zoals elementidentificatie en mapping, is ook een kwantitatieve studie mogelijk.
Een kwantificatie van core-loss edges laat toe relatieve en absolute hoeveelheden van
elementen in het sample te bepalen. Origineel gebeurde deze kwantificatie d.m.v. inte-
gratie van core-loss edges nadat deze werden geisoleerd van de spectrum-achtergrond.
Recenter gebeurt kwantificatie via een model-gebaseerde aanpak, waarbij een achter-
grond en de cross-secties van de aanwezige elementen aan het spectrum gefit worden
[2]. Deze model-gebaseerde aanpak vereist als input de aanwezige elementen in het
spectrum.

1.2 Artificiéle intelligentie en deep learning

In de huidige generatie van artificiéle intelligentie (AI) kunnen data-gedreven methoden
een immens gamma aan problemen verwerken. Het is nuttig het verschil tussen Al,
machine learning en deep learning te benadrukken. Al is het overkoepelende vakgebied
omtrent het bouwen van intelligente systemen. Machine learning is een vakgebied
binnen Al waarin een systeem leert a.d.h.v. data i.p.v. expliciet geprogrammeerd te
worden. Deep learning is een vakgebied binnen machine learning waarin diepe neurale
netwerken (NN) gebruikt worden. Enkele wel-gekende vakgebieden waar deep learning



revolutionaire resultaten boekt in vergelijking met algoritme-gebaseerde en klassieke
statistische technieken zijn beeldverwerking en natuurlijke taalverwerking. NN komen
in een breed gamma aan variaties voor en vormen de huidige state-of-the-art in zo goed
als alle machine learning toepassingen. Bijgevolg winnen deep learning technieken in
het laatste decennium erg aan populariteit als hulpmiddel in wetenschappelijk onder-
zoek.

Een onderscheid moet gemaakt worden tussen gesuperviseerde en ongesuperviseerde
machine learning technieken. Een gesuperviseerde techniek steunt op het gebruik
van één of meerdere waarheidslabels horend bij elk object in een dataset. Deze labels
bevatten informatie over een eigenschap van het object dat door het model voorspeld
moet worden. Het model leert door te trachten een kostfunctie - zoals bv. het verschil
tussen zijn voorspelling van deze eigenschap en het waarheidslabel - te minimaliseren.
Bij ongesuperviseerd leren, zoals bv. principal component analyse, wordt geen gebruik
gemaakt van deze waarheidslabels. Er kan dus ook geen kostfunctie geminimaliseerd
worden. Eerder tracht het model hier om patronen en structuren te vinden in de dataset.

Een gedetailleerde beschrijving van deep learning en de werking van de vele verschil-
lende soorten NN is buiten de scope van deze thesis. Hiervoor wordt verwezen naar
toegewijde boeken zoals bv. van Goodfellow et al. [3] of Aggarwal [4]. Er wordt een
beknopt overzicht gegeven van de meest cruciale concepten in deep learning die nodig
zijn om wat volgt in deze thesis te begrijpen. Volgend overzicht is gebaseerd op het
handboek van Aggarwal [4].

Eén van de meest eenvoudige soorten van NN is een meerlaags perceptron (MLP), zoals
voorgesteld in figuur 1.2. Moderne NN architecturen, zoals convolutionele neurale
netwerken (CNN), recurrente neurale netwerken en transformers, voegen extra ope-
raties toe aan de werking van een MLP. Deze worden verder besproken in hoofdstuk
3. De fundamenten van de voorspellingen en training van al deze soorten NN blijven
echter hetzelfde. Een voorspelling volgt uit één voorwaartse propagatie van een reeks
input-data doorheen het NN. Training van een NN volgt uit een opvolging van voor-
waartse en achterwaartse propagatie doorheen het netwerk. Deze concepten kunnen
best wiskundig beschreven worden a.d.h.v. een MLP.
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Figuur 1.2. Opbouw van een meerlaags perceptron

Een MLP bestaat uit opeenvolging van zgn. volledig verbonden lagen, elk bestaande
uit een aantal nodes die een bepaalde activiteit aannemen. Elke node is verbonden
met alle nodes uit de voorgaande laag. Een MLP krijgt als input een vector, waarvan
element n de activatie X° vormt van node n van de input laag. De activatie van node ¢
van de volgende laag wordt berekend als een gewogen som van de activaties van alle
nodes uit de voorgaande laag. Bij deze gewogen som wordt een node-afhankelijk bias
opgeteld, en het totaal wordt door een niet-lineaire functie ® gehaald.

Xt =9 <Z(wanT{) + bi'“) (1.1)

n

Dit kan eenvoudig herschreven worden in termen van matrix operaties.
K= @ (WX 4 ) (1.2)

De gewichten-matrices W en de bias-vectoren b vormen de leerbare parameters van
het NN, welke geoptimaliseerd worden doorheen de training. De zgn. activatiefunctie
® is een te kiezen vaste functie die essentieel is om het NN niet-lineaire data te laten
modelleren. Dit proces wordt herhaald doorheen alle lagen van het MLP tot aan de
output laag, die een voorspelling maakt over een eigenschap van de input data.

De werking van het MLP is zeer eenvoudig en haalt zijn vermogen tot het leren van



complexe representaties van data volledig uit het grootschalig maken van dit systeem.
MLP hebben typisch miljoenen leerbare parameters die geoptimaliseerd worden a.d.h.v.
grote hoeveelheden trainingsdata. Zoals eerder vermeld maken NN gebruik van ge-
superviseerd leren. Voor elke input vector is er dus een waarheidslabel dat zegt wat
de gewenste waarde van de output vector O, berekend door voorwaartse propagatie,
moet zijn. Er kan dan een kostfunctie L (O, Oyaarneia) berekend worden die een maat is
voor de afwijking van de output - bij de huidige parameters - tot het waarheidslabel.
Vervolgens wordt achterwaartse propagatie gebruikt om de huidige parameters bij
te werken en zo de kostfunctie te minimaliseren. Hiertoe wordt de gradiént van de
kostfunctie berekend i.fv. elke parameter, door de multivariate kettingregel sequentieel
van de achterste naar de voorste laag toe te passen. De afgeleide van de kostfunctie
naar een gewicht w’, ' kan dus geschreven worden als volgt, waarbij de node-indices
voor de eenvoud weggelaten worden.

oL oL 5 00 "Loxit| axr

B oXF L gxiT | " ur .3

Our=t 00 | pynirmo
De zgn. optimizer bepaalt dan hoeveel de waarde van het gewicht bijgewerkt wordt.
Er zijn verschillende soorten optimizers, welke allemaal sterk afthankelijk zijn van de
learning-rate hyperparameter!. De keuzes van optimizer en learning-rate bepalen hoe
snel en hoe stabiel het NN door training convergeert naar een (lokaal) minimum van de
kostfunctie. In de praktijk worden de parameters van het NN niet bijgewerkt na elke in-
dividuele input vector. Eerder worden de gesommeerde gradiénten van een aantal input
vectoren gebruikt voor één bijwerking van de parameters. Zo een groep input vectoren
wordt een batch genoemd. De keuze van de batchgrootte is ook een hyperparameter
die de snelheid en de stabiliteit van het training-proces beinvloedt.

1.3 Kader van de studie en gerelateerd werk

Grote hoeveelheden EELS-data verworven in bv. een STEM-scan moeten nog steeds
manueel geinterpreteerd worden door een expert. Ook model-gebaseerde kwantificatie
vereist eerst een elementidentificatie door een expert. In spectrale beelden wordt vaak
slechts een sterk gereduceerde hoeveelheid data bestudeerd voor identificatie, waarna
de gevonden elementaire inhoud verondersteld wordt voor alle spectra. Een manuele
interpretatie van alle spectra kost de expert te veel tijd. Een data-gedreven techniek kan
de taak van elementidentificatie van een expert overnemen en kan wel elk spectrum in
een spectraal beeld analyseren. Bovendien is de manuele interpretatie van een expert
mogelijks beinvloed door een neiging naar elementen die verwacht of veelvoorkomend

'Een hyperparameter is een parameter die het ontwerp van een NN beschrijft, en mag niet wor-
den verward met de leerbare parameters zoals de gewichten en biases. Klassieke voorbeelden van
hyperparameters zijn het aantal lagen in een NN of het aantal nodes in een laag.



zijn. Men kan hiertoe beargumenteren dat een expert enkel nuttige voorkennis hanteert
bij de classificatie van spectra. Een data-gedreven techniek als tweede opinie in de in-
terpretatie van EELS spectra kan mogelijks de hoeveelheid vals-negatieve identificaties
van onverwachte elementen verbeteren.

Vroege pogingen tot geautomatiseerde identificatie en kwantificatie van edges steunde
op het gebruik van filters in combinatie met getabelleerde eigenschappen van edges,
voornamelijk de onset energie [5][6]. Deze methodes hadden beperkt succes in praktijk-
toepassingen omwille van de hoge ruisgevoeligheid en ongevoeligheid voor edges met
een lage piek tot achtergrond verhouding. Ongesuperviseerde technieken, zoals bv.
K-means clustering, non-negative matrix factorization en autoencoders werden in EELS
reeds uitgebreid toegepast voor spectrale decompositie [7]-[10]. Gesuperviseerde tech-
nieken, zoals NN en support vector machines, geven mogelijkheid tot meer algemene
EELS toepassingen zoals bepaling van oxidatie-staat [11]-[13], zero-loss piek bepaling
[14], spectrale deconvolutie [15] en voorspelling van fase transities [16]. NN werden ook
succesvol toegepast in veel gelijkaardige experimentele technieken zoals X-Ray diffrac-
tie [17], vibrationele spectroscopie [18][19], laser-induced breakdown spectroscopie [20],
X-ray fluorescentie spectroscopie [21], energie dispersieve X-Ray spectroscopie [22] en
moleculaire excitatie spectroscopie [23].

Het is opmerkelijk dat deep learning tot recent geen toepassing had gevonden in elemen-
tidentificatie in EELS spectra. Dit is te wijten aan - zoals in veel andere toepassingen
van deep learning - het gebrek aan bruikbare data. Het verzamelen en labelen van
de nodige hoeveelheden data is erg arbeidsintensief. Kong et al. [24] ontwikkelden
- tijdens het maken van het hier gepresenteerd werk - een synthetische dataset met
de K of L core-loss edge van 20 veelvoorkomende elementen? voor identificatie. Hun
simulatiemethode steunt op het verwerken van experimentele data. Core-loss edges in
experimentele spectra worden van de spectrum-achtergrond geisoleerd d.m.v. multi-
Gaussian fitting en gevarieerd door deze te schalen, verschuiven en ruis toe te voegen.
Meerdere edges en een achtergrond worden dan gecombineerd tot een synthetisch
spectrum. De voornaamste limitatie van deze aanpak is de beperkte hoeveelheid expe-
rimentele data, in het bijzonder voor zwaardere elementen. In de dataset voorgesteld
door Kong et al. zijn er meerdere elementen, zoals bv. S en Cl, waarvoor alle gesimu-
leerde spectra op slechts één experimentele edge gebaseerd zijn. Hierbij treedt het
gevaar op dat het NN slecht generaliseert in zijn voorspelling op nieuwe instanties van
deze edge. Het gebruik van grote hoeveelheden trainingsdata met voldoende variatie
is fundamenteel voor het succes van deep learning. NN leren uit de trainingsdata re-
presentaties van de objecten die invariant zijn voor de natuurlijke variatie van deze
objecten. Deze natuurlijke variatie is in dit geval bv. de fijnstructuur van een edge.
Een gebrek aan deze natuurlijke variatie binnen de trainingsdata maakt dat de repre-

2Namelijk B, C, N, O, F, Ca, Sc, Ti, V, Cr, Mn, Fe, Co, Ni, Cu, Si, P, S, Cl, Ar



sentaties geleerd door het NN willekeurige eigenschappen als absoluut beschouwen.
Bijgevolg treed zgn. overfitting op waarbij verkeerde voorspellingen worden gemaakt
op nieuwe instanties van een object. Een tweede limitatie aan de dataset van Kong et
al. is het gebruik van één vaste detector range van 50 tot 1100 eV voor alle spectra. Het
gevolg hiervan is dat het NN ook enkel voorspellingen kan maken op spectra die dit
volledige gebied opmeten, wat de praktijktoepassingen sterk beperkt. Om toch een
voorspelling te maken op een spectrum dat niet deze volledige range invult, moeten alle
edges geisoleerd worden van de echte experimentele achtergrond en geplaatst worden
op een gesimuleerde achtergrond. Dit proces is kostelijk wanneer het moet gebeuren
voor alle spectra in een spectraal beeld en bemoeilijkt een real-time voorspelling aan de
microscoop. Bovendien beinvloedt dit proces ook de integriteit van het spectrum. Edges
met een lage piek tot achtergrond verhouding of lage signaal-ruis verhouding kunnen
hierbij verloren gaan, ook al zou het NN wel in staat zijn geweest deze te detecteren.

De dataset gevormd door Kong et al. werd gebruikt voor het trainen van een con-
volutioneel bi-directioneel long short-term memory netwerk voor elementidentificatie.
Ze rapporteren dat dit NN 94.9 procent van de spectra in de testset volledig correct
classificeert. Hierbij moet echter een belangrijke kanttekening gemaakt worden. De
beperking tot 20 elementen in de dataset van Kong et al. brengt een probleem van moge-
lijke vals positieven mee, bovenop het probleem van vals negatieven. Veronderstel dat
een NN, getraind op deze dataset met 20 elementen, een voorspelling moet maken op
een spectrum dat een edge bevat van een element dat niet in de dataset voorkomt, zoals
bv. een Sr M edge bij 133 eV. Het is dan onvermijdelijk dat het NN een vals negatieve
voorspelling maakt voor deze Sr edge. Het NN zal waarschijnlijk wel de aanwezigheid
van een edge opmerken, en trachten deze te linken met één van de gekende edges,
zoals in dit geval bv. de P L edge bij 132 eV. Een dataset die gelimiteerd is in het aantal
gekende elementen is dus vatbaar voor vals negatieven die gekoppeld zijn aan een hoge
waarschijnlijkheid voor vals positieven. Hierbij moet opgemerkt worden dat zowel
deze vals negatieve en vals positieve voorspellingen niet bijdragen tot de metrieken die
het NN van Kong et al. evalueren, omdat de testset ook enkel de gekende elementen
bevat. Dit impliceert dat de gerapporteerde 94.9% kans op een juiste evaluatie enkel
verwacht kan worden indien geweten is dat de data waarop je het NN toepast enkel deze
20 elementen bevat. Maar deze vooronderstelling is hoogstwaarschijnlijk niet gegrond,
daar het NN net wordt toegepast op data waarvan de elementaire inhoud niet gekend is.
Deze problematiek benadrukt het belang van een dataset die zo dicht mogelijk aansluit
bij het bevatten van alle mogelijke edges die voorkomen in het energieverliesgebied
waarop voorspellingen gemaakt worden.

In deze thesis wordt een volledig gesimuleerde dataset voorgesteld, die 107 K, L, M
of N edges in 80 elementen representeert. Figuur 1.3 geeft weer welke elementen en
respectievelijke edges in de dataset voorkomen. De dataset bevat 736 000 spectra met



waarheidslabels die zowel de elementaire inhoud als de onderlinge relatieve verhou-
dingen van de elementen in het sample bevatten. Deze dataset is m.a.w. geschikt voor
trainen van NN die niet enkel elementen identificeren, maar ook onderling kwanti-
ficeren. Zes verschillende NN worden getraind om elementen te identificeren, en
geévalueerd in functie van hun prestatie en efficiéntie. Deze NN worden gebruikt voor
de automatische verwerking van experimentele EELS spectra. Een toepassing hiervan
wordt gedemonstreerd door een mapping te doen van de ruimtelijke verdeling van
elementen in spectrale beelden.

Figuur 1.3. Weergave van de elementen en respectievelijke core-loss edges die gerepre-
senteerd zijn in de gesimuleerde dataset. In totaal worden 107 core-loss edges en 80
elementen gerepresenteerd.




Vorming van de dataset

2.1 EELS theorie

In deze sectie wordt een overzicht gegeven van de theorie omtrent elektronenverstrooi-
ing nodig voor de simulatie van EELS spectra, gebaseerd op het handboek van Egerton
[25].

2.1.1 Core-loss excitaties

Een core-loss edge wordt beschreven a.d.h.v. de cross-sectie o voor inelastische ver-
strooiing van een snel elektron aan een atoom. Het transitie-matrixelement ¢, voor
inelastische verstrooiing wordt gedefinieerd als

€n = /zﬂZZexp(iq 1) thodT = <1/1n Zexp(iq “7;)
J J

Met 1y de golffunctie van de initiéle toestand, ¢, de golffunctie van de finale toestand,
hq = h(ko — ki) de impuls overgedragen aan het atoom - met kg en k; de golfvectoren
van het snel elektron respectievelijk voor en na verstrooiing - en r de positie van het
snel elektron. De integratie loopt over alle volume elementen dr binnen het atoom.
Hiermee wordt de dynamische structuurfactor | €,(q) |* gedefinieerd, die voorkomt in
de definitie van de generalized oscillator strength (GOS) f,.(q)

_ Enleald) P

¢0> (2.1)

a URSAC VA IR 2.2)
fola) = 4 (qa0)? (
Met R de Rydberg energie, a, de Bohrstraal en F,, de energie geassocieerd met de
d
transitie. Uit de GOS volgen de differenti€le cross-sectie % en - in het geval van een
o . . d?

continuiim van finale toestanden - de dubbel-differentiéle cross-sectie y QdaE

do, 4v*Rk

490 _ My 2.3

0B kof (q) (2.3)

d*o 4v*Rky d
- p) (2.4

dQdE ~ Eq® kodE
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Met df2 de infinitesimale ruimtehoek naar waar verstrooid wordt en  de Lorentz factor
die de relativistische massa van het elektron beschrijft. De energie-differentié€le cross-
sectie wordt verkregen door vergelijking 2.4 te integreren over de collectiehoek /5 of
over q. Integratie over ¢, gecombineerd met het toepassen van behoud van momentum,

levert
do _ 4my*R / df(q, E) d(¢*) _ 4majR? / df (¢, E)
dE =~ Ek2 dE ¢ ~  ET dE
Met T = mgv? /2, waarbij m, de rustmassa van het elektron is en v de snelheid van het
snel elektron is. De cross-sectie oy, volgt dan als

d[In(qa)?] (2.5)

Ek-i-A

(B, A) = / 3—2@ (2.6)

Ex

2.1.2 Low-loss gebied

Het low-loss gebied kan gemodelleerd worden d.m.v. een zero-loss piek en een reeks
plasmon pieken.

De zero-loss piek kan goed beschreven worden als een Lorentz piek rond £y, = 0 met
een volle breedte bij halve hoogte w

w? w?

ZLP(E) = A = A
(E) w2+ (2E — 2E¢)2 w? + AE?

(2.7)

De plasmon pieken worden gemodelleerd door het Drude model, waarbij de energie-
differenti€le cross-sectie gegeven wordt door

do(B) 1 E(AE,)E? 32
i~ (o) B2+ (BAE,) " (1+%) 28

Met E, de plasmon energie, AE, de breedte van de plasmon piek, n, het aantal atomen
per eenheid volume van het medium en i = E/(ymov?) de karakteristieke hoek.

De zero-loss piek en de plasmon pieken worden onderling geschaald volgens de waar-
schijnlijkheid P, dat een elektron n botsingen ondergaat. Onder de veronderstelling
dat elke botsing onafhankelijk is, volgt deze waarschijnlijkheid een Poissonproces

beschreven door . .
t t
B= (x) =p(=3) 22)

Waarbij de verstrooiing-parameter { het gemiddelde aantal verstrooiingen beschrijft,
met ¢ de dikte van het sample en \ de inelastische gemiddelde vrije padlengte.
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2.1.3 Fijnstructuur

Vergelijking 2.5 in combinatie met de GOS voor vrije atomen beschrijft de cross-secties
voor verstrooiing aan vrije atomen. Zowel het low-loss gebied als de core-loss edges
vertonen in realiteit een fijnstructuur in de vorm van pieken of oscillaties in de inten-
siteit. Deze fijnstructuur resulteert uit de invloed van omringende atomen rond het
geioniseerde atoom, en is dus gekoppeld aan de kristallografische- of energiebanden
structuur van het materiaal. De eigenschappen van de fijnstructuur kunnen begrepen
worden a.d.h.v. de lokale dichtheid van onbezette toestanden boven het Fermi-niveau.
Het lokale karakter van de toestanden maakt dat de fijnstructuur verschillend is voor
de edges van verschillende elementen in hetzelfde materiaal. Bovendien zorgen de
transitie selectieregels er voor dat de fijnstructuur op verschillende edges van hetzelfde
element in hetzelfde materiaal over het algemeen verschillen.

De pieken en oscillaties in de fijnstructuur ondervinden levensduur-verbreding. Een
hoog-energetische toestand in de conductieband zal sneller vervallen dan een laag-
energetische toestand. De energie van zo een toestand gaat gemiddeld verloren in een

levensduur 7
Ai
Ty ~ — (210)
v
Hierbij is \; de inelastische gemiddelde vrije padlengte en v = /2¢/m de snelheid van
het conductie-elektron, met € de energie boven de edge onset. De energie-verbreding

volgt dan uit het onzekerheidsprincipe van Heisenberg

T~ - (2.11)

De inelastische gemiddelde vrije padlengte werd geparametriseerd - voor vaste stoffen
bestaande uit slechts één element - als volgt [26]

\; = 538ae™% + 0.41a%/2€'/? (2.12)

Met )\; en de atomaire diameter a beide uitgedrukt in nanometer. Ten gevolge van de
levensduur-verbreding zal de fijnstructuur bestaan uit smallere pieken dichter bij de
edge onset en vervallen in bredere oscillaties naarmate de energie toeneemt. Daar
de breedte van de piek omgekeerd evenredig is met de amplitude, zal de maximale
amplitude die de fijnstructuur kan aannemen groter zijn dichter bij de edge onset. De
maximale amplitude van een fijnstructuur piek kan meermaals de maximale amplitude
van de core-loss edge voor het vrije atoom zijn. Dergelijke uitgesproken fijnstructuur-
pieken dicht bij de edge onset noemt met white lines. Figuur 1.1 vertoont een duidelijk
voorbeeld van fijnstructuur op zowel de zuurstof K en cerium M edges. De scherp
gepiekte intensiteit net achter de onset van de cerium M; en M, edges is een duidelijk
voorbeeld van white lines.
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2.2 Synthetische dataset

2.2.1 Inhoud van de dataset

De dataset gesimuleerd door Kong et al. - die gelimiteerd is door de beschikbaarheid
van experimentele spectra - bevat de K of L core-loss edge van 20 veelvoorkomende ele-
menten. Een volledig synthetische dataset heeft het voordeel dat deze een veel bredere
groep aan elementen en edges toelaat. Figuur 1.3 toont de elementen en bijhorende
edges die aanwezig zijn in de dataset. H, He en Li zijn niet betrokken omdat hun K edge
zich in het low-loss gebied bevindt. Elementen zwaarder dan Bi worden niet betrokken
omdat ze extreem zeldzaam zijn. Op uitzondering van Ac, Th, Pa, U, Np en Pu zijn er
geen elementen zwaarder dan Bi die voorkomen op The Materials Project [27]. Ook
deze zes uitzondering hebben een zeer lage abundantie en zijn niet van groot belang in
EELS.

De abundantie van elk element in de trainingsdata heeft een significante invloed op de
voorspellingen van een NN. Het is daarom erg belangrijk doordachte keuzes te maken
in de vorming van de samples die gesimuleerd worden. Om een grote variatie aan sam-
ples te simuleren kan gekozen worden om willekeurige combinaties van elementen te
maken, volgens willekeurige verhoudingen. Deze keuze werd gehanteerd in de dataset
gemaakt door Kong et al. In dit geval moet een keuze gemaakt worden omtrent

1. De kansverdeling van het aantal elementen in één sample

2. De kansverdeling van de relatieve verhoudingen tussen de elementen in één
sample

3. Het gewicht van elk element in de totale dataset

Voor punt één en twee kan gekozen worden voor een arbitraire maar brede verdeling,
die niet gegrond is met de verdeling in de natuur, maar de natuurlijke gevallen wel
omvat. Deze aanpak is inefficiént daar een zeer groot deel van de dataset zal bestaan uit
samples die niet realistisch zijn. Een andere aanpak is om punt één en twee zo goed
mogelijk te doen samenvallen met de verdeling in de natuur. Het is niet triviaal om een
dergelijke kansverdeling te simuleren. Een eenvoudigere methode om een natuurlijke
verdeling voor punt één en twee te verkrijgen, is door bestaande samples te kiezen
uit de lijst met materialen op The Materials Project. Deze methode wordt gekozen
voor de hier gepresenteerde dataset. Binnen deze methode moet nog steeds gekozen
worden hoe punt drie te verdelen. Eén extreem is om te trachten alle elementen in
de dataset een gelijke aanwezigheid te geven. Het andere extreem is om te trachten
zo goed mogelijk de natuurlijke abundantie te behouden, m.a.w. de verhoudingen
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waarin de elementen voorkomen op The Materials Project. Deze keuze reflecteert of
de natuurlijke verdeling van elementen beschouwd wordt als nuttige voorkennis, of
als bias. Bij een gebrek aan context is ambiguiteit over bepaalde edges onvermijdelijk,
daar verschillende edges kunnen voorkomen bij eenzelfde onset energie. Een expert
zal, bij gebrek aan voldoende informatie, de identificatie van een edge dan ook voor
een deel baseren op hoe frequent bepaalde elementen voorkomen. Het is nuttig deze
voorkennis te verwerken in de dataset. Anderzijds is het niet gewenst dat een NN een
edge classificeert op basis van veel-voorkomendheid, eerder dan op basis van informa-
tie beschikbaar in het spectrum. Hiertoe wordt getracht een middenweg tussen de twee
extremen te volgen. Voor elk element worden evenveel samples gegenereerd waar dit
element zeker in zit. De bijkomende elementen, die de rest van het sample vormen,
volgen de natuurlijke verdeling van op The Materials Project. Elk sample heeft dus een
zgn. query element en mogelijks een reeks van bijkomende elementen. In de lijst van
gevormde samples zullen bv. zuurstof en neon evenveel voorkomen als query element.
Zuurstof zal echter wel een veel groter gewicht dragen in de totale dataset dan neon,
daar zuurstof veelvoorkomend is als bijkomend element en neon niet. Op deze manier
worden alle elementen minstens met een gegeven aantal spectra gerepresenteerd in de
dataset.

Een bijkomend gevolg van het gebruik van samples uit The Materials Project is dat
de dataset inherent informatie bevat over de combinaties waarin elementen voorko-
men. Daar de trainingset 112 000 willekeurig gekozen samples bevat, wordt verwacht
dat dit slechts een beperkt effect heeft op de voorspellingen. Een voorbeeld waarin wel
verwacht kan worden dat dit een uitgesproken effect heeft, is neon. Neon komt in The
Materials Project nooit voor als gebonden aan andere elementen. Een NN getraind met
deze dataset zal er waarschijnlijk naar neigen om neon opnieuw als alleen voorkomend
te voorspellen. Dit kan zowel als positieve voorkennis of negatieve bias beschouwd
worden. Een studie van dergelijke randgevallen volgt in sectie 3.3.9.

2.2.2 Werkwijze van de simulatie

De bovenstaande sectie bespreekt de vorming van de samples in de dataset. Deze kun-
nen beschouwd worden als het analoog van het sample dat in de microscoop wordt
geplaatst. Het is hierbij niet gegarandeerd dat alle elementen in dit sample effectief gere-
presenteerd zullen zijn in het opgemeten spectrum. Het is mogelijk dat de core-loss edge
van een element in het sample niet samenvalt met het opgemeten energieverliesgebied.
Net zoals in de microscoop een keuze wordt gemaakt voor het energieverliesgebied
dat opgemeten wordt, wordt in de simulatie van een spectrum deze keuze gemaakt.
Bovendien zijn enkele elementen in de dataset gerepresenteerd door meerdere edges,
maar hoeft er slechts één edge in het spectrum voor te komen om het element te kunnen
identificeren. Spectra volgend uit hetzelfde sample kunnen dus een zeer verschillende
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elementaire inhoud vertonen. Een voorbeeld hiervan wordt weergegeven in figuur
2.1.

Intensiteit [a.u.]

Eu, M

0 500 1000
Energieverlies [eV]

Figuur 2.1. Drie gesimuleerde voorbeeld spectra van hetzelfde sample, namelijk
BaEu,0, met Eu als query-element

De elementaire inhoud van een spectrum kan dus verschillen van de elementaire in-
houd van het sample, afthankelijk van het willekeurig gekozen energieverliesgebied
dat opgemeten wordt. De keuze van het opgemeten energieverliesgebied is echter niet
volledig willekeurig, maar wordt onderworpen aan enkele voorwaarden. Het maximaal
toegelaten energieverliesgebied gaat van 75 tot en met 3071 eV. Alle spectra worden
buiten het effectief opgemeten gebied met intensiteit nul aangevuld in het gebied nul
tot en met 3071 eV, zodat elk spectrum dezelfde lengte heeft. Dit is noodzakelijk daar
een NN slechts één vaste vorm van input kan ontvangen. Deze nul-padding beperkt
sterk de vereisten op het opgemeten energieverliesgebied van experimentele spectra
in praktische toepassing. Een tweede voorwaarde die opgelegd wordt is dat het ener-
gieverliesgebied wel minstens de major edges van het query element omvat. Deze
voorwaarde is noodzakelijk om het voldoende vaak voorkomen van elk query element
- wat gegarandeerd werd in de vorming van de samples - te behouden. Indien deze
voorwaarde niet opgelegd wordt zouden edges dichter bij de rand van het toegelaten
gebied een kleinere kans hebben op het voorkomen in het opgemeten gebied. Bijgevolg
zou bv. de Be K edge bij 111 eV nauwelijks voorkomen in een spectrum. Deze voorwaarde
zorgt er bovendien voor dat er geen ongecontroleerd groot aantal lege spectra wordt
gesimuleerd. Het bevatten van een edge in het opgemeten energieverliesgebied houdt
in dat het gebied minstens 10 eV voor de onset van deze edge start, en minstens voor 25
eV achter deze onset verder gaat. Dit impliceert meteen dat de minimale lengte van het
energieverliesgebied 35 eV is. In de gevallen waar het query element door twee groepen
van edges gerepresenteerd wordt, zoals bv. de M en N edges voor de lanthanoiden, moet
deze regel verfijnd worden. Eerst wordt met gelijke kansen gekozen of de eerste groep,
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de tweede groep of beide groepen aanwezig moeten zijn in het spectrum. In geval van
enkel de eerste of tweede groep kan teruggevallen worden op de standaard regel. In
het geval met beide groepen wordt de spectrum start minstens 10 eV voor de onset van
laagste-energie major edge gekozen, en het spectrum einde minstens 25 eV achter de
onset van de hoogste-energie major edge. Het willekeurig gekozen energieverliesgebied
kan gekozen worden tot een energieverlies groter dan het maximale toegelaten ener-
gieverlies van 3071 eV. Dit is een bewuste keuze die de kans vergroot dat het opgemeten
gebied doorloopt tot het einde van het spectrum, zonder dat zero-padding aan het einde
nodig is. De reden hiervoor is dat experimentele spectra vaak een energieverliesgebied
opmeten dat voorbij 3071 eV gaat.

Nu de inhoud van het spectrum volledig gespecificeerd is in termen van edges en
het opgemeten energieverliesgebied bepaald is, kan een spectrum gesimuleerd worden.
Er zijn echter nog tientallen parameters die de uitkomst van de simulatie beinvloeden.
Het doordacht kiezen van de verdelingen waaruit deze parameters gekozen worden is
cruciaal voor het vormen van een realistische dataset, en bijgevolg voor het maken van
een NN dat zinvolle voorspellingen maakt op experimentele spectra. Tabel 2.1 geeft
de waardes weer van alle nodige te kiezen parameters, of de verdelingen waaruit ze
willekeurig gekozen worden. Figuur 2.2 geeft een voorstelling van de belangrijkste
stappen in de simulatie. Elk onderdeel van dit proces zal in wat volgt in detail besproken
worden.

— Ti,L — ALK —— plasmon pieken
— Ti,L + fijnstructuur —— ALK + fijnstructuur zero-loss piek
— low loss intensiteit

Intensiteit [a.u.]

500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000  -20 0 20
Energieverlies [eV] Energieverlies [eV] Energieverlies [eV]

—— voor convolutie —— achtergrond —— aangevuld spectrum + ruis
—— spectrum

—— na convolutie

Intensiteit [a.u.]

500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Energieverlies [eV] Energieverlies [eV] Energieverlies [eV]

Figuur 2.2. Werkwijze van de simulatie van een TiAl spectrum
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Core-loss edge De simulatie van core-loss edges maakt gebruik van publiek beschik-
bare getabelleerde GOS [28]. De berekende edge onset energieén - welke vatbaar
zijn voor afwijkingen - worden vervangen door de getabelleerde onset energieén van
EELS.info [1]. Een implementatie van de theorie beschreven in sectie 2.1.1 was reeds
beschikbaar in het python pakket pyEELSmodel [29]. Met behulp van dit pakket kunnen
de beschikbare GOS tabellen numeriek geintegreerd worden tot core-loss cross-secties.
Hierbij worden zowel de major als de minor edges berekend. De versnelspanning en
convergentiehoek van de elektronenbundel en de collectiehoek van de microscoop
zijn vereist als parameter. Bij de onset energie van elke edge wordt een chemische ver-
schuiving opgeteld. Deze chemische verschuiving kan het gevolg zijn van verschillende
fysische verschijnselen. Een duidelijk voorbeeld van zo een verschijnsel dat een chemi-
sche verschuiving veroorzaakt is het bestaan van een band gap. Hierbij wordt de energie
van de eerst toegelaten toestand, en dus de edge onset energie, verschoven.

Fijnstructuur Daar de core-loss edges berekend worden a.d.h.v. GOS tabellen voor
vrije atomen, bevatten deze niet de materiaalafthankelijke fijnstructuur. Het is niet mo-
gelijk de correcte fijnstructuur te betrekken zonder materiaalafhankelijke berekeningen
te doen. Het is computationeel extreem kostelijk om zulke berekening te doen voor
elk materiaal in de dataset. Er wordt daarom gekozen te steunen op een willekeurige
generieke fijnstructuur die niet tracht de reéle fijnstructuur horend bij een gegeven
sample te benaderen, maar wel een profiel heeft dat voldoende gelijkenis vertoont met
een reéle fijnstructuur. Indien de verzameling van alle reéle fijnstructuren dan een deel-
verzameling is van de verzameling met generieke fijnstructuren, kan verwacht worden
dat een NN getraind a.d.h.v. generieke fijnstructuren ook goed generaliseert naar reéle
fijnstructuren. Het effect van fijnstructuur op een core-loss edge wordt gemodelleerd
door zulke generieke fijnstructuur - m.a.w. een willekeurige oscillerende functie in
een gekozen gebied achter de edge onset - te sommeren op de berekende edge. In
model-gebaseerde kwantificatie werd reeds aangetoond dat het sommeren van een
puntsgewijs-lineaire functie op de cross-sectie van een vrij atoom geschikt is voor het
modelleren van reéle fijnstructuur [30]. Om het effect van fijnstructuur te simuleren kan
dit idee geinverteerd worden. Een eerste benadering voor een generieke fijnstructuur
kan dus gevormd worden door de intensiteit van elk punt uit een puntsgewijs-lineaire
functie willekeurig te kiezen binnen een bepaald bereik. Een dergelijke generieke
fijnstructuur zal een erg discontinu karakter vertonen. Een betere benadering wordt
bekomen door een curve, zoals bv. een kubische spline, te fitten aan een willekeurige
puntsgewijs-lineaire functie. Wanneer de punten van deze puntsgewijs-lineaire functie
equidistant gekozen worden, zal de resulterende generieke fijnstructuur geen levens-
duur verbreding vertonen. Bijgevolg zal die generieke fijnstructuur zelden white lines
of het typische gedempte karakter van reéle fijnstructuur vertonen.

Om het effect van levensduur-verbreding te betrekken in de generieke fijnstructuur
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wordt gekozen om te steunen op een som van willekeurige Gaussische componenten,
i.p.v. een willekeurige puntsgewijze functie. De generieke fijnstructuur wordt gevormd
uit een gewogen som - met willekeurige gewichten tussen -1 en 1 - van een willekeu-
rig aantal Gaussische pieken die elk voorkomen bij een willekeurige energie en een
breedte hebben gelijk aan de levensduur-verbreding bij die energie. Figuur 2.3 geeft
een grafische voorstelling van deze methode.

— totale fijnstructuur
—=- levensduur-verbrede Gaussische componenten

Intensiteit [a.u.]

Energieverlies achter edge onset [eV]

Figuur 2.3. Vorming van een generieke fijnstructuur door gewogen sommatie van een
reeks willekeurige levensduur-verbrede Gaussische componenten

De levensduur-verbreding kan berekend worden i.f.v. het energieverlies achter de edge
onset d.m.v. vergelijking 2.10-2.12. Een eerste beperking van deze techniek is dat hierbij
wordt gesteund op een parametrisatie van de gemiddelde vrije padlengte die bepaald
is voor vaste stoffen bestaande uit slechts één element, terwijl deze toegepast wordt
op algemene vaste stoffen. Een tweede beperking van deze techniek is dat deze para-
metrisatie afhankelijk is van de ongekende atomaire diameter. De atomaire diameter
wordt daarom willekeurig gekozen tussen 25 en 250 picometer. Er kan dus niet verwacht
worden dat de berekende levensduur-verbreding exact zal overeenkomen met de reéle
levensduur-verbreding in het gegeven sample. Voor toepassingen in het genereren
van generieke fijnstructuren is de exacte waarde van de levensduur-verbreding echter
niet van groot belang. Het is voldoende om een resultaat te bekomen van de correcte
grootteorde met een correcte energieafthankelijkheid.
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Voordat de generieke fijnstructuur gecombineerd kan worden met de berekende core-
loss edge, moet bepaald worden hoe de amplitudes van beide zich verhouden. In
het geval van white lines kan de maximale positieve amplitude van de fijnstructuur
meerdere malen groter zijn dan de maximale amplitude van de core-loss edge zonder
fijnstructuur. Het sommeren van een generieke fijnstructuur op de berekende core-loss
edge mag echter niet in een negatieve cross-sectie resulteren. Om dit te vermijden
worden volgende stappen gevolgd:

1. De bekomen generieke fijnstructuur wordt vermenigvuldigd met het teken van
het punt met maximale absolute amplitude. Vervolgens wordt de fijnstructuur
genormaliseerd. Dit zorgt er voor dat elk punt f van de generieke fijnstructuur
zich steeds bevindt binnen het interval —1 < f < 1.

2. Defactor F'van de fijnstructuur wordt gedefinieerd als volgt, met f,,,;, de maximale
negatieve amplitude, indien deze bestaat.

00 alsVf:f>0
F = I L
ﬁ :| fmin als af < O

De waarde van F' beschrijft hoe veel verder de maximale positieve amplitude
van de fijnstructuur reikt dan de maximale negatieve amplitude. Dit vormt een
handig, en toch eenvoudig, vertrekpunt voor de verhouding die de fijnstructuur
kan aannemen t.o.v. de berekende core-loss edge.

3. Deverhouding R - welke de gekozen verhouding is tussen de maximale amplitude
van de generieke fijnstructuur en de maximale amplitude van de berekende core-
loss edge - wordt dan gekozen als volgt.

0,F]  als F < Rypas

R uniform gekozen uit
0, Rinaz| als F > Rypay

De core-loss edge kan nu bijgewerkt worden door hierbij de generieke fijnstructuur,
geschaald met R maal de maximale amplitude van de berekende edge, op te tellen.
Hierbij moet opgemerkt worden dat de resulterende edge met fijnstructuur later
nog geconvolueerd wordt met het low-loss gebied. Hierbij wordt de piek amplitude
van de fijnstructuur vaak nog sterk gereduceerd. Een duidelijk voorbeeld hiervan
is te zien in figuur 2.2.

4. De bovenstaande stappen garanderen niet dat de resulterende edge met fijnstruc-
tuur nooit negatieve waardes aanneemt. Denk bijvoorbeeld aan de situatie waarbij
een fijnstructuur met grote negatieve amplitude dicht bij de edge onset opgeteld
wordt bij een edge met een verlaat maximum. In dergelijke gevallen worden
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alle negatieve amplitudes gelijk gesteld aan nul. Opnieuw zal de convolutie met
het low-loss gebied de intensiteit her-distribueren, waardoor er toch een strikt
positieve intensiteit bekomen wordt overal in de edge.

5. De volledige core-loss edge met generieke fijnstructuur wordt herschaald zodat
zijn integraal gelijk is aan die van de berekende core-loss egde voor toevoeging
van fijnstructuur.

Figuur 2.4 geeft een reeks van willekeurige voorbeelden van fijnstructuren die resulteren
uit bovenstaande methode.

Low-loss gebied Net zoals de fijnstructuur in het core-loss gebied, kan ook het cor-
recte low-loss gebied voor een gegeven sample enkel bekomen worden via kostelijke
materiaalafthanelijke berekeningen. Het low-loss gebied is naast de elementaire in-
houd en kristallografische structuur van het sample ook afthankelijk van de vorm en
dikte van het sample. Opnieuw is de correcte overeenkomst tussen het sample en de
berekende intensiteit niet van groot belang en volstaat een generieke benadering. De
simulatie van een low-loss gebied, volgens de theorie beschreven in sectie 2.1.2, was
reeds beschikbaar in het pyEELSmodel pakket. Een generiek low-loss gebied wordt
bekomen door de nodige parameters - zoals bv. de breedte en positie van de plasmon
pieken - willekeurig te kiezen binnen een gegeven bereik. Voor de zero-loss piek moet
enkel de volle breedte bij halve hoogte (VBHH) gekozen worden. Voor de plasmon
excitaties moet het aantal pieken, hun breedte en hun energie gekozen worden. De
verstrooiing-parameter moet gekozen worden om de onderlinge verhouding tussen de
zero-loss piek en de plasmon pieken te schalen.

Het totale generieke low-loss gebied wordt geconvolueerd over de som van alle core-loss
edges. Dit simuleert het effect van meervoudige verstrooiing van een snel elektron bij
doorgang van het sample. Een bijkomend voordelig effect van deze convolutie is dat
hierbij mogelijke onnatuurlijke discontinuiteiten - zoals degene die kunnen volgen
uit het optellen van de fijnstructuur op de berekende core-loss edge - uitgesmeerd
worden.

Achtergrond De achtergrond in een core-loss EELS spectrum is het gevolg van de
staart van bv. het low-loss gebied of lagere energie core-loss excitaties. De achtergrond
is een gladde monotoon dalende functie van het energieverlies, en wordt meestal
beschreven met een machtsfunctie van de vorm

B —r
]ac ergrond — Al —=
htergrond (E0>

De achtergrond wordt gesimuleerd volgens deze functie met A en r als te kiezen para-
meters. De keuze van A beinvloedt enkel de signaal-ruis verhouding van het spectrum.
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Figuur 2.4. Reeks van willekeurige fijnstructuur voorbeelden
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De keuze van r beinvloedt hoe snel de achtergrond afneemt, en valt voor EELS spectra
typisch tussen twee en vier. De jump-ratio wordt gedefinieerd als de verhouding van
de maximale intensiteit van de berekende core-loss edge voor fijnstructuur t.o.v. de
intensiteit van de achtergrond bij de edge onset. Een jump-ratio, willekeurig gekozen
tussen 0.2 en 1.5, wordt opgelegd op één willekeurig gekozen edge in het spectrum.
De jump-ratios van de andere edges in het spectrum volgen hierbij automatisch uit de
verhoudingen van de cross-secties van elke edge en de intensiteit van de achtergrond
bij de onset van elke edge. Deze resulterende jump-ratios kunnen dus ongebonden
klein of groot worden.

Bijkomend Elk gesimuleerd spectrum wordtaan Poissonruis onderworpen. De signaal-
ruis verhouding wordt voornamelijk bepaald door de amplitude van de achtergrond.
Vervolgens wordt het gehele spectrum onderworpen aan een willekeurige instrumen-
tele verschuiving. In een experimenteel spectrum kan zo een verschuiving optreden

als gevolg van bv. een imperfecte uitlijning van de detector en de spectrometer. Ver-
volgens wordt het spectrum genormaliseerd. Ten slotte wordt het spectrum buiten

het opgemeten gebied met nul aangevuld. Deze aanvulling maakt dat alle spectra de

juiste lengte hebben om een input te vormen voor een NN. Bovendien worden zo de

energie-as informatie en intensiteit informatie verwerkt in één vector, omdat alle spec-
tra hetzelfde energieverlies-nulpunt gebruiken. Figuur 2.5 geeft een reeks voorbeelden

van gesimuleerde spectra. De nul-padding wordt hierbij niet getoond om de visualisatie

te verduidelijken.
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Tabel 2.1. Tabel met de relevante parameters voor de simulatie van een spectrum. Alle
waarschijnlijkheidsverdelingen zijn uniform verdeeld.

| Parameter | Waarde
Versnelspanning € [60, 100, 200, 300] kV
Convergentiehoek € R; € [1,20] mrad
Collectiehoek € R; €[1,100] mrad
Energiedispersie lev

Spectrum start

eN; e [757 Eeerste edge — 10] eV

Spectrum einde

< N} € [Elaatste edge + 25, 3272] eV

Totaal spectrum bereik

0 tot en met 3071 eV

VBHH van zero-loss peak

€R; €[1,3]eV

Positie van plasmon pieken

eN; €3, 20]eV

Breedte van plasmon pieken e N; €3,20] eV
Aantal plasmon pieken eN; €[2,5]
Verstrooiing-parameter £ eR; €]0.1,1]
Jump-ratio eR; €[0.2,1.5]
Exponent van achtergrond r eR; €[2.0,4.0]

Amplitude van achtergrond A

c [103, 10T, 10°, 10°, 107]

Breedte van fijnstructuurgebied

€N; € [50,100] eV

Aantal Gauss. comp. in fijnstructuur

€N; € [10,25]

Rnaz van fijnstructuur

10

Atomaire diameter

€ R; € [25,250] pm

Chemische shift

€7Z; €[-5,5] eV

Instrumentele shift

€Z; €[-5,b]eV
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Figuur 2.5. Willekeurige voorbeelden van gesimuleerde spectra
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2.3 Experimentele dataset

197 experimentele core-loss EELS spectra werden verzameld uit online databanken
waarvan 83 bij het Electron Energy Loss Data Center (EELDC) [31], 94 uit de EELS atlas
op de EELS.info website van Gatan[1] en 20 spectra bij de Electron Energy-Loss Spec-
troscopy and X-Ray Absorption Spectroscopy Database (EELS DB) [32]. Enkel de EELS
DB vermeldt indien beschikbaar de afkomst van de data, namelijk [30], [33]-[40]. De
experimentele dataset bevat in totaal 279 core-loss edges.

Daar een NN slechts één vaste vorm van input kan ontvangen zal het in het algemeen
nodig zijn om opgemeten spectra te verwerken vooraleer deze aan het NN aan te bieden.
Het is wenselijk om te trachten deze voor-verwerking zo minimaal mogelijk te houden,
om een snelle doorgang van opgemeten data naar het NN te garanderen en te streven
naar een real-time voorspelling aan de microscoop. Wanneer de energiedispersie van
een opgemeten spectrum veel kleiner is dan de vereiste dispersie, in dit geval 1 eV, is
het voordelig om het spectrum opnieuw te binnen. Vervolgens kan, indien nodig, een
kubische spline of een andere vorm van interpolatie gebruikt worden het spectrum uit
te drukken i.f.v. de correcte energie-as.

Er moet opgemerkt worden dat de abundantie van koolstof in de experimentele spectra
zeer onzeker is, daar koolstof vaak aanwezig is in de samplehouder van de microscoop.
Bijgevolg is de koolstof K edge regelmatig als spoorelement detecteerbaar in het spec-
trum, al is het met een zeer lage jump-ratio en signaal-ruis verhouding. Hierbij bestaat
geen objectieve regel voor het al dan niet markeren van koolstof als aanwezig. Koolstof
komt echter ook voor als element in het sample. Het waarheidslabel van koolstof in de
experimentele dataset telt koolstof enkel mee wanneer het onderdeel is van het sam-
ple, maar koolstof wordt niet in rekening genomen bij het bepalen van de numerieke
metrieken die een NN evalueren.

2.4 Verdeling van training-, validatie- en testset

Om verwarring in wat volgt te voorkomen wordt het verschil tussen een training-,
validatie- en testset benadrukt. De trainingset bevat de objecten met waarheidlabels die
door het model gebruikt worden om te leren. De trainingset bevat het grootste deel van
de gehele dataset. Een typische keuze voor de hoeveelheid data die naar de trainingset
gaat ligt tussen 60 en 80 procent. De validatie- en testset bevatten opnieuw objecten
met waarheidlabels, en worden gebruikt om het model te evalueren. Het is daarom
nodig dat de gehele dataset voor verdeling willekeurig geordend is, zonder overlap.
De validatieset wordt gebruikt om het ontwerp van het model en de hyperparameters
te optimaliseren, maar niet voor het optimaliseren van de eigenlijke parameters van
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het NN door training. De testset wordt slechts eenmaal gebruikt om het uiteindelijke
volledig getraind en geoptimaliseerd NN te evalueren.

Het aantal experimentele spectra is beperkt. Er kan besloten worden al de experi-
mentele data te gebruiken in één testset. In hoofdstuk 3 zal blijken dat het toch nuttig
is om de experimentele data willekeurig te verdelen in een validatieset met 97 spectra
en een testset met 100 spectra. Tabel 2.2 geeft de inhoud van de gesimuleerde training-
validatie- en testset weer. Voor elk van de 80 elementen worden 1400 training samples,
300 validatie samples en 300 test samples opgehaald op The Materials Project. Voor elk
sample van de training- en testset worden 5 willekeurige spectra gesimuleerd en voor
elk sample van de validatieset worden 2 willekeurige spectra gesimuleerd .

Tabel 2.2. Inhoud van training-, validatie- en testset.

Set Aantal spectra Aandeel van
totale dataset [%]
Training 560 000 77
Validatie 48 000 7
Test 120 000 16

Bijkomend wordt een dataset gesimuleerd met 8000 spectra - 100 voor elk van de 80
elementen - waarbij elk spectrum slechts edges bevat van één element. Deze dataset
zal in sectie 3.3 gebruikt worden om te evalueren welke elementen door een NN met
elkaar verward worden.

Ten slotte kunnen de verschillende datasets samengevat worden volgens figuur 2.6,
waarbij weergegeven wordt hoe vaak elk element voorkomt in een dataset. De abundan-
tie van elk element in de gesimuleerde dataset is gerelateerd aan de abundanties van elk
element op The Materials Project. De abundantie van elk element in de experimentele
dataset volgt uit de beschikbaarheid van data op de eerder vermelde databanken.

!De validatieset is kleiner dan de testset om de kost van een evaluatie bij elke iteratie van het trai-
ningsproces te beperken.
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Aantal spectra (x 1000)

W gesimuleerde trainingset
W gesimuleerde testset

Aantal spectra

W experimentele testset

Figuur 2.6. Abundatie van elk element in de gesimuleerde en experimentele datasets.

De abundatie van koolstof in de experimentele dataset is onzeker.
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Neurale netwerken voor elementidentificatie

3.1 Netwerk architecturen

Wanneer een nieuwe taak - of zelfs een welgekende taak in een nieuwe dataset - wordt
aangevangen met NN, is het niet mogelijk a priori te weten welke architectuur het best
zal presteren. De conventie is om de meest geschikte architectuur empirisch te bepalen.
Hiertoe worden 6 verschillende NN architecturen, waaronder enkele historisch impact-
volle en enkele state-of-the-art, geévalueerd en vergeleken in identificatievermogen en
efficiéntie. Tot de vergeleken architecturen behoren: een MLP, een CNN, een U-Net, een
Residueel NN, een vision transformer en een compacte convolutionele transformer.

Het is algemeen aanvaard dat een eenvoudig MLP zelden nog competitie vormt voor mo-
dernere architecturen, zoals bv. een CNN voor beeldverwerking of een transformer voor
natuurlijke taalverwerking. De superioriteit van CNN in beeldverwerking is onder meer
te danken aan het verbeterd vermogen tot het leren van translatie-invariantie. In EELS
spectra is er slechts een beperkte vereiste tot het aanleren van translatie-invariantie!.
Sterker nog, de onset energie is de voornaamste vorm van informatie. Het is daarom
interessant toch een MLP te evalueren. Hierbij moet benadrukt worden dat er nog vele
andere redenen zijn waarom het MLP onderdoet voor de huidige state-of-the-art, zoals
bv. het grote aantal parameters nodig om een zekere leercapaciteit te bereiken.

CNN zijn bij uitstek de meest gebruikte architectuur in beeldverwerking, en werden
populair door het succes van AlexNet [41] en later 0.a. VGGNet [42]. CNN bestaan uit
een reeks convolutionele lagen, meestal gevolgd door een klein MLP. Een convoluti-
onele laag bestaat uit een aantal filters met een vaste grootte, die over de output van
de voorgaande laag worden geconvolueerd. Via achterwaartse propagatie worden de
parameters van de filters bijgewerkt i.p.v. de verbindingen tussen verschillende lagen.
De uitkomst van de convoluties worden de kenmerkkaarten genoemd. De convoluti-
onele lagen en volledig verbonden lagen lenen zich respectievelijk tot extractie van
kenmerken en regressie van deze kenmerken. De vroegste convolutionele lagen hebben
een beperkt receptief veld en leren lokale primitieve kenmerken. Diepere convolu-
tionele lagen vormen complexere representaties uit deze primitieve kenmerken. De
volledig verbonden lagen kunnen dan een taakspecifieke output leveren door regressie

lenkel in de chemische en instrumentele verschuiving



28

van de kenmerken geleverd door de convolutionele lagen. Veel CNN bevatten nog een
andere belangrijke component, namelijk pooling lagen. Deze aggregeren de output van
een convolutie - meestal door het nemen van het gemiddelde of het maximum - en
reduceren zo de afmetingen van de bekomen kenmerkkaarten. Het is veelvoorkomend
om per dimensie twee naburige punten uit de kenmerkkaart te aggregeren en zo de
afmeting van de kaart te halveren. Ook globale pooling is veelgebruikt, waarbij één of
meerdere gehele dimensies geaggregeerd worden, zoals bijvoorbeeld alle ruimtelijke
dimensies of de kenmerk-dimensie. Globale pooling wordt vooral gebruikt als transitie
laag om meerdimensionale kenmerkkaarten om te vormen naar 1D vectoren die aan
een MLP kunnen worden gevoed. Deze vormen daarbij een alternatief voor de zgn.
flattening laag, die een kenmerkkaart uitrolt tot één — meestal extreem grote - 1D vector.
Hierbij wordt een immens aantal parameters geintroduceerd tussen de flattening laag
en het MLP. Het introduceren van nieuwe soorten lagen - zoals convolutionele lagen en
pooling lagen - zorgt voor een snelle toename van het aantal mogelijke configuraties.
Bovendien hebben deze lagen ook een groot aantal te kiezen hyperparameters, zoals bv.
de filter-afmeting, het aantal filters, de pooling afmeting en de pooling richting. Het
is daarom veelvoorkomend om een beproefde architectuur te volgen i.p.v. kostelijke
experimenten uit te voeren om een goede configuratie te bepalen. Er wordt gekozen
om een CNN te gebruiken dat a.h.w. een 1D versie is van het bekende VGG-11 beeldver-
werkingsmodel.

De U-Net architectuur [43] is een vorm van CNN waarbij de kenmerkkaarten eerst
een ruimtelijk-krimpend en vervolgens ruimtelijk-expanderend pad volgen, welke
verbonden worden door voorwaartse kopieer-verbindingen. Deze voorwaartse kopieer-
verbindingen stapelen de kenmerkkaarten van de verbonden lagen op. Bijgevolg leent
het ontwerp zich sterk tot het gebruik van zowel globale als lokale contextuele informa-
tie. De U-Net architectuur werd geintroduceerd als beeld-segmentatie netwerk, waarbij
de output dus opnieuw een beeld is. Om een classificatie model uit een klassiek U-Net te
vormen, worden de convolutionele lagen opgevolgd door een MLP, net zoals in andere
CNN.

Residuele neurale netwerken (ResNets) [44] zijn een vorm van CNN ontworpen om
het vanishing gradient probleem tegen te gaan, dat ontstaat bij het trainen van steeds
diepere NN. Het vanishing gardient probleem houdt in dat de gradiénten volgend uit
achterwaartse propagatie steeds kleiner worden naarmate de vroegere lagen van het
NN bereikt worden. Daar de incrementele verbetering van een laag evenredig is met
deze gradiénten, ondervinden de vroege lagen slechts een zeer beperkte training. He
et al. observeerden dat diepere NN slechter presteerden dan zeer gelijkaardige minder
diepe varianten [44]. Het diepere NN kan echter minstens dezelfde prestatie behalen als
de minder diepe variant, door simpelweg de identiteit-functie te genereren in de extra
lagen. Het vanishing gradient probleem maakt dat diepere NN moeilijker te trainen zijn,
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m.a.w. minder eenvoudig een voldoende lokaal minimum bereiken. Het introduceren
van de zgn. voorwaartse skip-verbinding verbetert de propagatie van gradiénten door-
heen het netwerk. Een voorwaartse skip-verbinding sommeert de kenmerkkaarten van
de verbonden lagen. ResNets maken gebruik van residuele blokken - zoals voorgesteld?
in figuur 3.1 - welke bestaan uit twee convolutionele lagen met batchnormalisatie, ReLU
activatie en een voorwaartse skip-verbinding.

conv. laag
+ batchnorm.
+ ReLU

conv. laag
+ batchnorm.

ReLU

Figuur 3.1. Residuele blok uit een ResNet

Zowel de klassieke CNN, het U-Net en het ResNet uit de laatste paragrafen werden
geintroduceerd voor beeldverwerking. Kong et al. beargumenteerden dat een EELS
spectrum zowel als 1D beeld en als sequentiéle reeks geinterpreteerd kan worden.
Bijgevolg werd de CNN-biLSTM architectuur door Kong et al. voorgesteld voor elementi-
dentificatie in EELS spectra. Deze architectuur bevat de voornaamste componenten van
zowel beeldverwerking- en tijdreeksmodellen. Net zoals CNN een typische keuze zijn
voor beeldverwerking, zijn recurrente neurale netwerken (RNN) dit voor reeks-vormige
data. In RNN is de activatie van een gegeven node afthankelijk van alle voorgaande nodes
in dezelfde laag. Bijgevolg kunnen dit soort netwerken enkel serieel geoptimaliseerd
worden. Dit is erg nadelig t.o.v. alle andere architecturen hier voorgesteld, die door
parallellisatie op een GPU significant sneller trainen en voorspellingen maken®. De
long short-term memory (LSTM) [46] is de meest succesvolle vorm van RNN. De LSTM
heeft een periode van groot succes gekend, maar is niet langer de state-of-the-art voor
de meerderheid van de tijdreeks en sequentie toepassingen. De huidige state-of-the-
art bevindt zich voornamelijk bij architecturen die het attentiemechanisme hanteren,
waarvan de meest succesvolle de zgn. transformers zijn [47]. Een attentielaag is in

2Alle visualisaties van NN architecturen zijn gebaseerd op de PlotNeuralNet software [45].

30m hier een concreet voorbeeld van te geven: Een U-Net met 20 mln. parameters kan in minder
dan 2 minuten evenveel data verwerken als een CNN-biLSTM met minder dan 300 000 parameters in 20
minuten verwerkt.
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staat meer belang te hechten aan een beperkt gebied van zijn input en is bovendien wel
volledig parallelliseerbaar. De bekendste vorm van attentielaag is de zgn. geschaalde
dot-product attentielaag. Een gedetailleerde beschrijving van de werking van het at-
tentiemechanisme is buiten de scope van deze thesis. Het volstaat om te weten dat
het attentiemechanisme gebruik maakt van leerbare vectorrepresentaties waarvoor de
waarde van hun dot-product toeneemt naarmate de gerepresenteerde objecten meer
onderlinge relevantie hebben. Een transformer is een NN gebaseerd op een opvolging
van meerdere transformer encoder blokken. Eén transformer encoder blok - zoals
voorgesteld in figuur 3.2 - bestaat uit een meerhoofdige attentielaag, een MLP met GELU
activatie, voorwaartse skip-verbindingen en laagnormalisaties. Een meerhoofdige at-
tentielaag bestaat op zijn beurt uit een reeks van parallelle geschaalde dot-product
attentielagen.

4
—

input

output

volledig verbonden
laagnorm. + GELU laagnorm.
xN

meerhoofdige
attentie

Figuur 3.2. Transformer encoder blok

De transformer werd geintroduceerd als model voor natuurlijke taalverwerking, waar
het immens succes kent in de zgn. generative pre-trained transformers of GPT’s [48].
Ook in beeldverwerking kennen transformers groot succes met o.a. de vision transfor-
mer (ViT) [49]. In de ViT wordt een afbeelding opgedeeld in een reeks van rechthoekige
segmenten, die gecodeerd worden tot vectoren en daarna aan een transformer encoder
worden gevoed. De compacte convolutionele transformer (CCT) [50] werd geintrodu-
ceerd om de efficiéntie van de ViT te verbeteren. De CCT gebruikt convolutionele lagen
i.p.v. opdeling in segmenten om de input data te coderen tot geschikte vector represen-
taties. De CCT vertoont een zeer grote gelijkenis met de CNN-biLSTM, waar a.h.w. de
seriéle LSTM vervangen is door een parallelliseerbare transformer.

De originele ResNet en ViT architecturen - welke ontworpen zijn voor beeldverwerking
- gebruiken global avarage pooling (GAP) over de ruimtelijke dimensies. GAP vormt
hier meerdimensionale kenmerkkaarten om tot 1D vectoren die de input van het MLP
vormen. In deze ruimtelijke GAP - in wat volgt vermeld als simpelweg GAP - wordt
de ruimtelijke informatie sterk onderdrukt. Elementidentificatie in EELS steunt, in
tegenstelling tot veel toepassingen in beeldclassificatie, zeer sterk op deze ruimtelijke
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informatie. Bijgevolg wordt verwacht dat het gebruik van GAP inefficiént is voor deze
taak. Ook om een MLP aan de U-Net architectuur toe te voegen is een dimensiereductie-
methode nodig. De originele U-Net publicatie gebruikt een leerbare gewogen som
over alle kenmerken horend bij één ruimtelijk punt. Deze methode wordt in wat volgt
kenmerk weging genoemd. Deze techniek behoudt wel goed de ruimtelijke informatie.
Een andere veelgebruikte keuze is de eerder vermelde flattening laag. Deze heeft het
voordeel dat alle informatie behouden blijft, in ruil voor een erg grote parameter kost.
De ViT en CCT hebben elk nog een eigen unieke methode voor dimensiereductie. De
ViT wordt naast GAP ook gebruikt met zgn. tokenization. De CCT introduceert een
nieuwe techniek genaamd sequentie pooling, wat overeenkomt met een vorm van leer-
bare gewogen GAP. De beste dimensiereductie-methode wordt voor elke architectuur
empirisch bepaald en de resultaten worden in sectie 3.3.1 besproken. Figuur 3.3 geeft
een schematische voorstelling van de vergeleken NN architecturen, waarbij steeds de
variant met de beste dimensiereductie-methode wordt weergegeven.

De activatiefuncties worden behouden zoals voorgesteld in de originele publicatie
van elke architectuur, op uitzondering van de activatiefunctie van de output laag. Aan-
gezien elementidentificatie een taak is waarbij meerdere klassen toegekend kunnen
worden aan één input object, kan geen gebruik gemaakt worden van de veelgebruikte
softmax activatiefunctie. Er wordt gekozen voor een sigmoidefunctie als activatiefunctie
in alle output lagen. Deze functie genereert een output tussen nul en één, zodat de
voorspelling van een model geinterpreteerd kan worden als de waarschijnlijkheid dat
een element aanwezig is in het input spectrum. Verdere regularisatiemethodes zoals
batchnormalisatie en dropout worden gebruikt waar weergegeven in figuur 3.3. De
filter-afmeting in convolutionele lagen is steeds 32.
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(d) ResNet

128 &
16 hoofdige transformer encoder blok
X8

segmenten segmenten

(e) ViT
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>
output
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positionele embedding
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Figuur 3.3. Visualisaties van de vergeleken NN

3.2 Training en optimalisatie

Elke architectuur wordt getraind met de adaptive moment estimation (Adam) optimizer.
Voor elk model wordt de beste learning-rate uit [1072,1073,10~*, 10~°] bepaald a.d.h.v.
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de validatieset. De learning-rate wordt tijdens de training gehalveerd op plateaus om
zo de convergentie te verbeteren. De gebruikte batchgrootte is 32. Alle NN worden
getraind in TensorFlow 2.11 op een Nvidia GeForce RTX 3060 GPU* met CUDA 11.7 en
CuDNN 8.6.

De accuraatheid is de meest gekende metriek voor het evalueren van classificatie-
problemen, en wordt gedefinieerd als volgt.

TP+ TN
TP+ FP+ FN+ FP

Accuraatheid =

Waarbij TP staat voor echt positieven, FP voor vals positieven, TN voor echt negatieven
en FN voor vals negatieven. In het geval van elementidentificatie wordt deze metriek
echter volledig gedomineerd door de grote hoeveelheid echt negatieven, waardoor deze
metriek ongeschikt is voor evaluatie. Een betere keuze van metriek voor het evalueren
van een classificatieprobleem in een niet-evenwichtig verdeelde dataset is de F;-score.
De F;-score is het harmonisch gemiddelde van de precisie en sensitiviteit. Precisie is
gedefinieerd als de fractie van de positieve identificaties die effectief correct is. Sensiti-
viteit is gedefinieerd als de fractie van de echt positieven die correct geidentificeerd
zijn. In formulevorm kunnen precisie, sensitiviteit en F;-score als volgt uitgedrukt
worden
TP TP 2

Precisie = ——— Sensitiviteit = ———— F| =
TP+ FP TP+ FN '™ Sensitiviteit~? + Precisie™

Precisie, sensitiviteit en F;-score worden berekend per klasse - m.a.w. per chemisch
element - en gewogen uitgemiddeld volgens het aantal keer dat elk element voorkomt.
Deze gewogen uitmiddeling volgens het onevenwichtige voorkomen van elk element
maakt dat de gemiddelde F;-score zich mogelijk niet bevindt tussen de gemiddelde
precisie en sensitiviteit.

Een bijkomende metriek voor het evalueren van een NN is het percentage van spectra
waarvoor de inhoud volledig correct voorspeld wordt, zonder vals positieven of vals
negatieven. Dit wordt in wat volgt de exact match ratio (EMR) genoemd.

Alle NN worden getraind met een kostfunctie die de som is van de veelvoorkomende bi-
naire cross-entropie kostfunctie en een zgn. soft F; kostfunctie, m.aw. L(O, Oyaarheid) =
Lpcg + L, waarbij

~ 1

Lcr(0, Opaarheid) = N2 ly; In(p;) + (1 — ;) In(1 — p;)] (3.1)

“Dit is een standaard GPU. Er bestaan clouddiensten zoals bv. Google Colaboratory en Kaggle die
gratis toegang bieden tot GPU’s van minstens dit kaliber. Dit maakt dat alle berekeningen die in wat volgt
voorgesteld worden zeker toegankelijk zijn voor gebruikers.
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. 1 2T P;
LF1 (07 Owaarheid) =1- Fl,soft = N Z 1 - 2T~P I F~]V I FN_]V (32)
Met 3
TP =y pi
FPi=(1-y)-pi
FN; :yz"<1_pi>

Hierbij is p; de voorspelde waarschijnlijkheid dat element i aanwezig is in het spectrum
en y; het binaire waarheidslabel dat zegt of element i aanwezig is. Merk op dat deze kost-
functie nergens een drempelwaarde bevat die bepaalt of een voorspelling als aanwezig
of afwezig beschouwd moet worden. Het is niet wenselijk om een heaviside-stapfunctie
met een gegeven drempelwaarde in de kostfunctie of een activatiefunctie te verwerken,
daar deze niet differentieerbaar is. De optimale drempelwaarde moet na de training
a.d.h.v. de validatieset bepaald worden. Er werd empirisch bepaald dat het gebruik
van deze gecombineerde kostfunctie zorgt voor een betere convergentie van het NN.
De optimale drempelwaarde hangt af van de toepassing en voorkeur van de gebruiker.
Indien de toepassing meer baat heeft bij een laag aantal vals positieve voorspellingen
- m.a.w. een hoge precisie - dan heeft een hoge drempelwaarde de voorkeur. Een
toepassing die meer baat heeft bij een laag aantal vals negatieve voorspellingen - m.a.w.
een hoge sensitiviteit — prefereert een lage drempelwaarde. In wat volgt wordt gekozen
die drempelwaarde te gebruiken waarvoor het verschil tussen precisie en sensitiviteit
minimaal is. Deze wordt geschat door de precisie en sensitiviteit voor de validatieset
te bepalen bij een reeks van drempelwaarden zoals voorgesteld in figuur 3.4 voor het
CNN, waarbij de resulterende drempelwaarde 0.45 is.

0.975

e F1 ]
0.9504 M precisie . ]
Vv sensitiviteit n
v ]
0.925 v . "
v

o vov s "
o 0.900 v x " ‘ ° ) [ ] [} [ ] [ ] Y
= ] a v oy L4
g o« ° n v

0.875 A [ ] v
s ° v
> ] v
& 0.850 ° = v
©
© n v
= 0.825

[}
0.800 A
0.775 A
]

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
Drempelwaarde

Figuur 3.4. Relatie tussen drempelwaarde en precisie, sensitiviteit en F;-score van het
CNN voor de gesimuleerde validatieset
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3.3 Resultaten

Voordat de resultaten omtrent de getrainde NN besproken worden, is het belangrijk op te
merken dat NN starten van een willekeurige initialisatie. Bovendien wordt de trainingset
willekeurig geordend tijdens het trainingsproces. Het is bijgevolg niet deterministisch
bepaald in welk (lokaal) minimum een NN na training eindigt. Een herhaling van het
trainingsproces kan dus resultaten leveren die meetbaar verschillen van de volgende
resultaten. Het is computationeel erg kostelijk om het trainingsproces vele malen te
herhalen om deze variaties te kwantificeren. Enkel van het U-Net, de ViT en de CCT
worden drie instanties getraind. De resultaten die in wat volgt besproken worden zijn
steeds die voor de eerste instantie. De resultaten van de tweede en derde instanties van
deze architecturen worden gegeven in appendix A.2. Verder wordt nogmaals benadrukt
dat het waarheidslabel van C in de experimentele spectra niet objectief bepaald kan
worden, omdat de C K edge zich regelmatig manifesteert vanuit de samplehouder in de
microscoop. De voorspellingen voor C worden bijgevolg niet mee in rekening gebracht
bij het bepalen van de numerieke metrieken voor experimentele data.

3.3.1 Dimensiereductie-methode

Tabel 3.1 geeft de resultaten weer van alle vergeleken dimensiereductie-methodes’. In
tegenstelling tot wat intuitief verwacht kan worden, is de beste methode niet altijd de
methode die de ruimtelijke dimensies behoudt. Een mogelijke verklaring voor de obser-
vatie dat enkel in het ResNet een dimensiereductie-methode die ruimtelijke informatie
lijkt te onderdrukken het beste presteert, bevindt zich in de afmeting van dit netwerk.
Het ResNet heeft significant meer diepte en parameters dan de andere vergeleken ar-
chitecturen. Het is mogelijk dat deze afmeting toelaat representaties te vormen die
ruimtelijke informatie goed behouden na globale pooling over de ruimtelijke dimensies.
In wat volgt zal voor elke architectuur de dimensiereductie-methode gebruikt worden
die in deze evaluatie het beste presteerde.

>Voor iedere dimensiereductie-methode werd opnieuw de optimale learning rate bepaald.
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Tabel 3.1. Vergelijking van dimensiereductie-methodes. De beste methode wordt steeds
in het vet aangeduid.

Model Methode Leerbare Sim. validatie
param. [min.] F;-score
U-Net GAP 11 0.79
Kenmerk weging 20 0.86
ResNet GAP 41 0.89
Kenmerk weging 41 0.86
Flatten 45 0.80
ViT GAP 2 0.52
Kenmerk weging 2 0.84
Flatten 27 0.82
Token 2 0.64
CCT seq. pool. 5 0.82
Kenmerk weging 5 0.87

3.3.2 Vergelijking van architecturen

In tabel 3.2 worden de zes verschillende NN architecturen kwantitatief vergeleken i.fv.
hun efficiéntie en prestatie op de gesimuleerde testset en de experimentele dataset met
alle 197 experimentele spectra.

Tabel 3.2. Vergelijking van identificatie architecturen

Model Leerbare Inferentie-tijd Sim. test Exp.data Sim.test Exp. data
param. [mln.] (CPU|GPU)[s] F;-score F;-score EMR EMR
MLP 56 1.0|0.1 0.50 0.45 0.05 0.04
CNN 45 12.7]0.2 0.90 0.72 0.68 0.31
U-Net 20 2.7]0.2 0.86 0.77 0.63 0.53
ResNet 41 8.610.3 0.89 0.75 0.68 0.39
ViT 2 1941 0.6 0.84 0.79 0.55 0.50
CCT S 20.6 0.6 0.87 0.78 0.60 0.45

Het MLP presteert - niet echt onverwacht - minder goed dan andere modernere en
meer geavanceerde architecturen. Het CNN presteert goed op de gesimuleerde data,
maar generaliseert in vergelijking met andere architecturen niet goed naar de experi-
mentele data. Het U-Net slaagt er in efficiéntie en prestatie zeer goed te combineren en
generaliseert goed naar experimentele data. Ook het ResNet scoort hoog op de gesi-
muleerde data maar generaliseert minder goed naar experimentele data dan andere
architecturen. De ViT behaalt in dit experiment de beste F,-score op de experimentele
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data met een verschil t.o.v. de gesimuleerde testset van slechts 5 procent. Ook de CCT
generaliseert goed naar de experimentele data.

De F;-score voor de gesimuleerde testset weergegeven in tabel 3.2 is die bij de drem-
pelwaarde waarvoor precisie en sensitiviteit in de gesimuleerde validatieset gelijk zijn.
Een verdere studie van de afthankelijkheid van precisie, sensitiviteit en F;-score t.o.v.
de drempelwaarde toont aan dat de optimale drempelwaarde voor de experimentele
spectra verschilt van die voor gesimuleerde spectra. De optimale drempelwaarde voor
experimentele spectra is steeds hoger dan die voor gesimuleerde spectra. Dit heeft een
sterke invloed op de EMR, wat zich manifesteert in de grote spreiding op de EMR in
tabel 3.2. Een waarschijnlijke verklaring voor de nood aan een hogere drempelwaarde
voor de experimentele dataset t.o.v. de gesimuleerde datasets bevindt zich in de sig-
naalsterktes in beide. De gesimuleerde datasets bevatten edges met ongebonden-lage
jump-ratios® en daaruit volgende zeer slechte signaal-ruis verhoudingen. Een edge
met een zeer lage jump-ratio of een zeer lage signaal-ruis verhouding kan gekoppeld
worden aan een lage zelfzekerheid in de voorspelling van het NN en bijgevolg aan de
nood voor een lage drempelwaarde. Elke edge in de experimentele dataset heeft ech-
ter een jump-ratio en signaal-ruis verhouding die de edge duidelijk detecteerbaar maakt.

Om het verschil in drempelwaardes te kunnen corrigeren wordt gekozen de experimen-
tele testset willekeurig te verdelen in een experimentele validatieset met 97 spectra en
een experimentele testset met 100 spectra. De resultaten voor de experimentele testset
behaald bij de optimale drempelwaarde van de experimentele validatieset worden weer-
gegeven in tabel 3.3. Daar het aantal voorspellingen waarop deze scores gebaseerd zijn
nu relatief klein is, is ook de statistische rigorositeit beperkt. Een andere willekeurige
verdeling van validatie- en testset kan de behaalde scores significant laten verschillen.
Zo zal bv. de Fy-score van de ViT zakken van 0.83 tot 0.79 wanneer alle experimentele
spectra beschouwd worden. Enkel het U-Net en de ViT slagen er steeds in zowel een
Fi-score > 0.8 en EMR > 0.6 te behalen op de experimentele testset (zie ook appendix
A.2).

6Zoals eerder vermeld wordt een jump-ratio opgelegd op één edge is elk gesimuleerd spectrum en
kunnen de jump-ratio’s op de andere edges in het spectrum hierbij ongebonden klein worden.
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Tabel 3.3. Vergelijking van identificatie architecturen i.f.v. experimentele testdata bij
gebruik van de drempelwaarde bepaald i.f.v. experimentele validatiedata

Model Exp.test Exp.test Drempel-

Fi;-score EMR waarde
MLP 0.42 0.12 0.80
CNN 0.76 0.42 0.95
U-Net 0.81 0.63 0.90
ResNet 0.77 0.53 0.95
ViT 0.83 0.62 0.85
CCT 0.79 0.58 0.85

3.3.3 Graad van overfitting

Het is interessant om de prestatie op de trainingset te vergelijken met de prestatie op
de testset om zo te evalueren of een netwerk overfit. De trainingset bevat voldoende
data zodat deze slechts éénmaal geitereerd moet worden om de training van een NN
volledig te laten convergeren. Dit beperkt zeer sterk de kans op overfitting. Tabel 3.4
geeft de prestatie weer van de ViT op de gesimuleerde training-, validatie- en testset. De
testset bevat samples die opgehaald zijn op The Materials Project onathankelijk van de
samples in de trainingset. Toch is de prestatie op de testset quasi gelijk aan die op de
trainingset. Dit toont aan dat het NN niet enkel combinaties van elementen voorspelt
zoals ze voorkomen in de trainingset. Verder blijkt dat de F,-score op de experimentele
spectra slechts 5 procent verschilt van die voor de gesimuleerde test set. De EMR is
zelfs hoger op de experimentele dataset dan op de gesimuleerde datasets. Zoals eerder
vermeld moet hierbij rekening gehouden worden met het idee dat de signaalsterktes in
de experimentele dataset beter zijn dan deze in gesimuleerde datasets.

Tabel 3.4. Vergelijking van taining-, validatie- en testset en experimentele dataset

Data Fi-score Precisie Sensitiviteit EMR
Train 0.85 0.85 0.84 0.55
Validatie 0.84 0.85 0.84 0.54
Test 0.84 0.85 0.84 0.55
Exp. data (alle spectra) 0.79 0.82 0.82 0.61

3.3.4 Ensemble van neurale netwerken

Een gekende techniek om de correctheid van een reeks voorspellingen te verbeteren in
ruil voor een langere inferentie tijd is d.m.v. ensembles van NN [51]. Hierbij worden
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de voorspellingen van een reeks van NN gecombineerd door bv. de voorspelde waar-
schijnlijkheden per klasse uit te middelen of door elk model een binaire stem uit te
laten brengen over de aanwezigheid van elke klasse. De NN die het ensemble vormen
kunnen zowel nieuwe instanties zijn van dezelfde architectuur - getraind tot in een an-
der lokaal minimum van de kostfunctie - of instanties van verschillende architecturen.
In wat volgt wordt een ensemble geévalueerd dat bestaat uit één U-Net en één ViT, een
ensemble dat bestaat uit drie U-Net’s en een ensemble dat bestaat uit drie U-Net’s en
twee ViT’s. Al deze combinaties van NN kunnen eenvoudig gelijktijdig voorspellingen
maken binnen het werkgeheugen van de GPU en bijgevolg in inferentie als een enkel
NN behandeld worden’. De voorspellingen worden gecombineerd door het nemen van
het rekenkundig gemiddelde. Tabel 3.5 toont de behaalde scores op de experimentele
testset bij de optimale drempelwaarde van de experimentele validatieset.

Tabel 3.5. Evaluatie van NN ensembles

Opbouw Fi-score Precisie Sensitiviteit EMR Drempelwaarde
1xViT+1x U-Net 0.85 0.87 0.88 0.66 0.75
3xU-Net 0.85 0.87 0.86 0.69 0.85
2xViT+3x U-Net 0.86 0.88 0.88 0.70 0.75

Het is lastig om deze cijfers te interpreteren omdat slecht in beperkte mate gelijkaardige
cijfers geweten zijn voor vergelijkbare EELS-identificatiemethodes. Het is aannemelijk
dat een manuele identificatie door een expert hoger zou scoren, maar ook een expert
kan edges bij gelijke onset energieén verwarren of edges met lage signaal-ruis verhou-
dingen over het hoofd zien. Een eerste indruk van deze resultaten zou ook kunnen zijn
dat deze minder goed zijn dan de resultaten gerapporteerd door Kong et al. Hierbij
moet opgemerkt worden dat geen van bovenstaande resultaten rechtstreeks kunnen
worden vergeleken met die gerapporteerd door Kong et al. De taak van het NN hier
is beduidend complexer dan die beschreven door Kong et al., omwille van bv. de uit-
breiding van het aantal voorspelde labels van 20 naar 80, de uitbreiding en vrijheid van
het toegelaten energieverlies gebied, het gebruik van meerdere edges om hetzelfde
element te representeren etc.

De behaalde EMR van 70 procent lijkt op het eerste zicht eerder ongunstig. Hier moet
opgemerkt worden dat EMR een zeer veeleisende metriek is. Een NN met een EMR van
70 procent mag zeker niet geinterpreteerd worden als een NN dat slecht in 70 procent
van de gevallen nuttige voorspellingen levert. Een voorspelling die voor 79 van de 80
elementen met zeer goed vertrouwen een correcte keuze maakt en slechts voor één
element verkeerd uitkomt t.o.v. de drempelwaarde, wordt sterk bestraft in de EMR.

"De reden dan geen ensemble van 3 ViT’s wordt gebruikt is omdat deze niet gelijktijdig binnen het
werkgeheugen van de GPU kunnen rekenen.
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Een duidelijk voorbeeld hiervan wordt later besproken in de sectie met kwalitatieve
evaluatie.

De F; score is moeilijk intuitief te interpreteren, maar precisie en sensitiviteit heb-
ben duidelijke implicaties. Gegeven de drempelwaarde van 0.75, heeft een element met
een core-loss edge aanwezig in het spectrum een kans van 88 procent om effectief gede-
tecteerd te worden door het 2xViT+3 x U-Net ensemble. Tegelijkertijd is er een kans van
88 procent dat elk element dat als aanwezig voorspeld wordt door het 2x ViT+3 x U-Net
ensemble, ook effectief aanwezig is. Er kan ook gebruik gemaakt worden van een drem-
pelwaarde die niet streeft naar een gelijke precisie en sensitiviteit. Een drempelwaarde
van 0.60 levert een kans van 91 procent dat een aanwezig element effectief gedetecteerd
wordt en een kans van 85 procent dat een gedetecteerd element effectief aanwezig is.
Een drempelwaarde van 0.90 levert een kans van 81 procent dat een aanwezig element
effectief gedetecteerd wordt en een kans van 92 procent dat een gedetecteerd element
effectief aanwezig is.

3.3.5 Verwarringsmatrix

Een verwarringsmatrix is een veelgebruikte techniek om te evalueren welke klassen
door een NN met elkaar verward worden. Deze verwarring is eenduidig bepaald in
toepassingen waar aan elk input object slechts één klasse gekoppeld is. In het geval van
elementidentificatie in EELS - waarbij meerdere klassen horen bij één input object - is
deze verwarring niet goed gedefinieerd. Hiertoe wordt gebruik gemaakt van een gesimu-
leerde dataset waarbij elk spectrum slechts één element bevat. Het voorspelde element
is dan het element waar het NN de hoogste waarschijnlijkheid aan toekent. Figuur 3.5
geeft de resulterende verwarringsmatrix van het 2 x ViT+3x U-Net ensemble.
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Be B C N O F NeNaMg Al Si P S Cl Ar K CaSc Ti V CrMn Fe Co Ni CuZn Ga Ge As Se Br Kr Rb Sr Y Zr NbMo Tc Ru Rh Pd Ag Cd In Sn Sb Te

| Xe Cs Ba La Ce Pr Nd PmSm Eu Gd Tb Dy Ho Er Tm Yb Lu Hf Ta W Re Os Ir Pt AuHg Tl Pb Bi

echt label

Be B C N O F NeNaMg Al Si P § Cl Ar K Casc Ti

V Cr Mn Fe Co Ni Cu Zn Ga Ge As Se Br Kr Rb Sr Y Zr Nb Mo Tc Ru Rh Pd Ag Cd In Sn Sb Te

| Xe Cs Ba La Ce Pr NdPmSm Eu Gd Tb Dy Ho Er Tm Yb Lu Hf Ta W Re Os Ir Pt AuHg Tl Pb Bi
voorspeld label

Figuur 3.5. Verwarringsmatrix van het 2xViT+3x U-Net ensemble

De verwarringsmatrix toont zoals verwacht verwarring tussen elementen met edges die
voorkomen bij gelijkaardige onset energieén. De meest extreme voorbeelden hiervan
zijn N, dat in 43 van de 100 gevallen als Sc voorspeld wordt en Xe, dat in 29 van de 100
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gevallen als F voorspeld wordt. Het is opmerkelijk dat deze verwarring niet symmetrisch
is. Zo worden Sc en F nauwelijks verward voor respectievelijk N en Xe. De asymmetrie
van deze verwarring is niet volledig te verklaren door de abundanties van elementen in
de dataset, daar N in deze meer voorkomt dan Sc. Verder toont de verwarringsmatrix
binnen de groep van lanthaniden een verhoogd aantal verwarringen met directe buren.
Dit is het gevolg van de kleine verschillen in onset energieén tussen de N edges van
naburige lanthaniden.

3.3.6 Uitsluiting van N edges

De N edges die voorkomen voor de lanthaniden hebben een zeer klein onderling ver-
schil in onset energie. Het verschil in onset energie van de N edges van twee naburige
lanthaniden is vaak kleiner dan de spreiding op de onset energie van 10 eV die gesimu-
leerd werd. Dit maakt de correcte identificatie van deze bij gebrek aan extra informatie
- ook voor een menselijke expert — zeer moeilijk. Tabel 3.6 toont een evaluatie van
enkele NN voor de volledige experimentele dataset, uitgezonderd alle spectra met N
edges. Hierbij worden 174 experimentele spectra overgehouden. Zoals verwacht zijn de
prestaties hier steeds beter dan die voor de dataset met N edges.

Tabel 3.6. Vergelijking van identificatie architecturen op experimentele data uitgezon-
derd spectra met N edges

Model Fi-score Precisie Sensitiviteit EMR
U-Net 0.86 0.86 0.89 0.70
ResNet 0.81 0.82 0.84 0.60
ViT 0.85 0.85 0.88 0.69
CCT 0.85 0.84 0.89 0.65
2xViT+3x U-Net ensemble 0.89 0.89 0.92 0.75

3.3.7 Kwalitatieve evaluatie

Een NN kan eenvoudig kwalitatief geévalueerd worden door de voorspellingen voor
enkele voorbeelden te visualiseren. Figuur 3.6 geeft een schematische weergave van
enkele voorspellingen van het 2 x ViT+3 x U-Net ensemble op willekeurige experimentele
spectra. Nog 30 extra voorspelling voor willekeurige experimentele spectra worden
weergegeven in appendix A.3.
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Figuur 3.6. Schematische weergave van de voorspelling van het 2xViT+3xU-Net en-
semble op vijf willekeurige experimentele spectra. Links wordt het input spectrum
met waarheidslabel weergegeven. Rechts wordt rechtstreeks de output van het NN
weergegeven a.d.h.v. de kleurwaarde en cijfers horend bij elk element. Verder wordt bij
elke voorspelling de hoogst scorende elementen weergegeven en het label voorspeld
bij gebruik van een drempelwaarde van 0.75.
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Het vierde voorbeeld - waarbij in een W spectrum zowel W als Re als aanwezig voor-
speld worden - toont een goed voorbeeld van het soort voorspellingen dat zeer streng
bestraft wordt in de EMR. Het model slaagt er in correct W met 100 procent zekerheid te
identificeren. De zelfzekerheid over de aanwezigheid van Re is 20 procent lager, maar
valt wel boven de gekozen drempelwaarde. Wat de EMR betreft is de voorspelling op dit
spectrum dus verkeerd, toch zou deze voorspelling zeker nuttige informatie leveren in
een praktische toepassing.

3.3.8 Grad-CAM

Inzicht verwerven in de relevante informatie waarop een NN een bepaalde voorspel-
ling maakt is één van de volhardende moeilijkheden in deep learning. Verschillende
technieken werden hiertoe reeds voorgesteld. Gradient-based class activation maps of
grad-CAM [52] is een veelgebruikt en relatief eenvoudig voorbeeld van een dergelijke
techniek. Hierbij wordt de gradiént van de voorspelling van het NN naar de activatie
doorheen een gekozen laag gebruikt als maat voor hoe belangrijk een gebied van de
input is. Het belang van elk gebied uit een gekozen laag wordt vervolgens geprojecteerd
op de input van het NN. Grad-CAM laat toe het belang van elk gebied binnen één laag te
waarderen i.f.v. van elk element in de output van het NN. Het belang binnen elke laag
van het NN kan ook uitgemiddeld worden over een aantal gekozen lagen. Figuur 3.7
toont het gemiddelde belang van alle meerhoofdige attentielagen in de ViT, geprojec-
teerd op het input spectrum. Hierbij wordt zoals intuitief verwacht het gebied rond de
edge onset weergegeven als het belangrijkste gebied in de voorspelling.
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Figuur 3.7. Gemiddelde Grad-CAM van alle meerhoofdige attentielagen in de ViT voor
een spectrum met een Pd M edge
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3.3.9 Randgevallen

In deze sectie worden de voorspellingen van het 2xViT+3x U-Net ensemble op enkele
bijzondere gevallen bestudeerd. Eerder werd beweerd dat de vorming van de gesi-
muleerde samples d.m.v. The Materials Project maakt dat het NN inherent kennis
heeft over de natuurlijke combinaties waarin elementen voorkomen. Er werd reeds
beargumenteerd dat dit niet resulteert in een NN dat enkel combinaties voorspelt die
voorkomen in de trainingset. Aan de hand van Ne kan worden aangetoond dat het
NN in bijzondere gevallen wel degelijk steunt op kennis over de combinaties waarin
elementen voorkomen. In de samples uit de trainingset die de verdeling op The Ma-
terials project volgen, komt Ne nooit voor als gebonden aan een ander element. Op
gesimuleerde spectra waarin zowel de Ne K edge als een andere edge voorkomen, steunt
het NN wel op de voorkennis uit de verdeling van de dataset en verwart het Ne met een
ander element, voornamelijk Ni. De methode voor het vormen van de samples is er dus
in geslaagd een evenwicht te vinden tussen het verliezen van alle voorkennis over de
abundatie van elementen en het volledig biasen van het NN.

Een bijkomend experiment onderzoekt of het 2x ViT+3x U-Net ensemble ook in staat
is om correct spectra te classificeren waarin geen enkele core-loss edge aanwezig is.
Geen enkele van de eerder beschreven datasets bevat dergelijke lege spectra. Tijdens
het trainen van het NN is er dus nooit een situatie voorgekomen waarin alle elementen
als afwezig voorspeld moeten worden. Indien het NN een goed begrip heeft van wat
een core-loss edge voorstelt zou het er toch in moeten slagen lege spectra correct te
classificeren. Hiertoe worden voorspellingen gemaakt op 1000 gesimuleerde spectra
waarin geen edges aanwezig zijn. Het NN behaalt hier een EMR van 0.86 bij een lage
drempelwaarde van 0.35 en een EMR van 1.00 bij een drempelwaarde van 0.75. Dit toont
aan dat het NN er in slaagt lege spectra te herkennen ook al komen deze niet voor in de
trainingsdata.
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Toepassing: Automatische element-mapping

In dit hoofdstuk worden de NN uit het vorige hoofdstuk gebruikt voor een demonstratie
van volledig automatische verwerking van EELS spectrale beelden. Een spectraalbeeld
heeft voor elke gemeten ruimtelijke co6rdinaat - in dit geval elke probe-positie van
een STEM scan - een corresponderend spectrum. Een identificatie van de elementen
aanwezig in elk EELS spectrum resulteert bijgevolg in een mapping van de ruimtelijke
verdeling van elementen in het sample. Een manuele identificatie van elementen in
elk individueel spectrum vereist extreem veel tijd. Model-gebaseerde kwantificatie laat
toe om berekende core-loss edges te fitten aan een gegeven spectrum. Deze techniek
laat dus een automatische elementaire mapping toe, indien globaal geweten is welke
elementen aanwezig zijn in het sample. Indien echter ook niet geweten is wat de glo-
bale inhoud van het sample is, moet deze eerst op manuele of geautomatiseerde wijze
bepaald worden!. Er zijn verschillende methodes mogelijk om op manuele wijze de
globale inhoud te bepalen. Een eenvoudige methode bestaat uit het aggregeren van
naburige spectra om zo de ruimtelijke resolutie — en bijgevolg het aantal spectra dat
geinspecteerd moet worden - sterk te reduceren. Deze methode heeft de beperking
dat elementen met een zeer geringe aanwezigheid dreigen verloren te gaan in de ruis
op de achtergrond van de andere spectra. Een meer geavanceerde techniek voor het
reduceren van het aantal spectra dat geinspecteerd moet worden maakt gebruik van
ongesuperviseerde machine learning technieken voor spectrale decompositie zoals
principal component analyse, K-means clustering en non-negative matrix factorization.
Hierbij worden gelijkaardige spectra gegroepeerd, zodat voor elke groep slechts één
spectrum manueel geinspecteerd moet worden. Momenteel is de enige methode om de
inhoud volledig automatisch te bepalen de geintroduceerde deep learning techniek. Dit
wordt in wat volgt gedemonstreerd voor een spectraal beeld van LaMnO3/BaTiO3/SrTiO3
superrooster en een spectraal beeld van een Ti-O-N sample.

In de verwerking van spectrale beelden worden voorspellingen gemaakt op een groot
aantal, vaak eerder ruizige, individuele spectra. Hieruit volgen regelmatig vals posi-
tieve voorspellingen die de aanwezigheid van elementen in extreem lage concentraties
voorspellen. Hiertoe kan een selectiecriterium worden vooropgesteld om vermoedelijk
vals positieve voorspelling te negeren. Het vooropgestelde selectiecriterium is dat enkel

'In principe kan ook getracht worden alle elementen te fitten aan het spectrum. Deze methode zal
echter traag zijn en waarschijnlijk niet robuust.
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elementen gerapporteerd worden die in minstens één procent van de spectra voor-
speld worden met een zelfzekerheid boven de drempelwaarde bepaald in het vorige
hoofdstuk.

4.1 LaMnO;3;/BaTiO3/SrTiO; superrooster

Figuren 4.1(A) en 4.1(B) tonen een visuele voorstelling van een spectraalbeeld van een
LaMnO;/BaTiO3/SrTiO; superrooster dat uitgebreid besproken wordt door Chen et al.
[53]. Figuur 4.1(A) toont de gesommeerde intensiteit van elk spectrum. Hierop worden
4 probe-posities aangeduid waarvoor de overeenkomstige spectra getoond worden in
figuur 4.1(B). Punt één bevindt zich in het SrTiO3 gebied, maar de Sr edges bevinden zich
niet binnen het opgemeten energieverliesgebied. Punt twee bevindt zich in het BaTiO;
gebied, punt drie bevindt zich in het overgangsgebied tussen BaTiO; en LaMnO; en
punt vier bevindt zich in het LaMnO; gebied. Elementidentificatie wordt gedaan door
het 2xViT+3xU-Net ensemble. Een voorspelling op alle 7826 spectra in dit beeld duurt
ongeveer één minuut op een standaard desktop pc met de eerder vermelde GPU. De
voorspelde globale elementaire inhoud, volgens het vooropgestelde selectiecriterium,
is inderdaad O, Ti, Mn, Ba en La. Figuur 4.1(C) toont, voor alle gevonden elementen
en bij elke probe-positie, de voorspelling van het NN en de resultaten van een model-
gebaseerde kwantificatie als referentie. Voor het NN wordt de waarschijnlijkheid van
aanwezigheid weergegeven. Voor model-gebaseerde kwantificatie wordt de geschatte
concentratie van het element weergegeven.
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Figuur 4.1. (A) Gesommeerde intensiteit van elk spectrum (B) Spectra bij aangeduide
probe-posities (C) Resultaten van elementidentificatie. NN toont per element de waar-
schijnlijkheid van aanwezigheid, voorspeld door het 2xViT+3xU-Net ensemble. Ref.
toont de resultaten van een model-gebaseerde kwantificatie.

Voor alle elementen bestaat er een onmiskenbare overeenkomst tussen de voorspel-
ling van het NN, model-gebaseerde kwantificatie en visuele inspectie. Spectrum twee
toont visueel geen duidelijke aanwezigheid van La, en ook het NN voorspelt geen aan-
wezigheid van La in spectrum twee. Model-gebaseerde kwantificatie meet wel een
zekere La aanwezigheid in het BaTiO; gebied, omdat het de overlappende edges van
Ba en La niet perfect kan onderscheiden. Er kan besloten worden dat het NN inder-
daad een LaMnO;/BaTiO3/TiO; superrooster-structuur voorspelt die goed aansluit bij
de resultaten van een visuele inspectie en van model-gebaseerde kwantificatie.

4.2 Ti-O-N sample

Het spectraalbeeld van het Ti-O-N sample wordt samengevat voorgesteld in figuur 4.2.
De kleurenmap links bovenaan toont de gesommeerde intensiteit van elk spectrum.
Hierop worden vijf probe-posities aangeduid waarvoor de overeenkomstige spectra
getoond worden. De onbewerkte spectra, afgebeeld in het zwart, hebben een energie-
resolutie van 0.1 eV. De vereiste energieresolutie is 1 eV. Hiertoe word de energie-as
opnieuw gebinned en een kubische spline gebruikt om elk spectrum te evalueren bij de
gewenste energie-as. Dit resulteert in de bewerkte spectra afgebeeld in het rood.
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Figuur 4.2. Voorstelling van Ti-O-N sample. Het spectrum met 1 eV energieresolutie
volgt uit het originele spectrum na herbinning en uitlijning.

Figuur 4.3 toont de voorspellingen gemaakt door het 2xViT+3x U-Net ensemble en de
resultaten van model-gebaseerde kwantificatie, met als input de door het NN gevonden
elementen, namelijk N, O, Ti en Sc. Voor Ti en O vormt het NN voorspellingen die goed
overeenkomen met wat verwacht kan worden uit visuele inspectie en model-gebaseerde
kwantificatie. Voor N bestaat er in bepaalde gebieden een duidelijke verwarring met Sc.
Dit is enigszins te verwachten daar dit volgens de eerdere verwarringsmatrix de vaakst
verwarde combinatie tussen alle 80 betrokken elementen is. Het NN heeft echter wel een
duidelijke voorkeur voor het correcte element en voorspelt slechts in beperkte gebieden
een vals positie aanwezigheid, naast de echt positieve voorspelling. Bovendien kan
ook model-gebaseerde kwantificatie N en Sc niet correct onderscheiden. Een expert
zal - in dit voorbeeld en bij gebrek aan verdere context - hoogstwaarschijnlijk ook
moeilijkheden ondervinden in het onderscheiden van N en Sc. Deze ambiguiteit over
edges die voorkomen bij dezelfde onset energie is inherent aan EELS eerder dan een
tekortkoming van het NN.
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2 x ViT + 3 x U-Net

Model-gebaseerde kwantificatie

Figuur 4.3. Voorspellingen van het 2xViT+3xU-Net ensemble en model-gebaseerde
kwantificatie op het spectraal beeld van het Ti-O-N sample.
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Bespreking

Bij aanvang van de dataset-simulatie was het onzeker in hoeverre gesimuleerde EELS
spectra op basis van generieke fijnstructuren generalisatie naar experimentele spectra
zouden toelaten. Uit de resultaten besproken in de twee voorgaande hoofdstukken kan
besloten worden dat de gesimuleerde spectra wel degelijk een doeltreffende generalisa-
tie toelaten. Naast de mogelijkheden in volledig gebruikers-onafhankelijke verwerking
van spectra, kunnen de ontwikkelde NN ook nuttig zijn als bv. vertrekpunt of tweede
opinie bij een identificatie door een expert. Een grootschalige volledig automatische
toepassingen lijkt niet meteen te verwachten, voornamelijk t.g.v. de beperkingen die
reeds komen met de opstelling van EELS. De voorspellingen zijn voldoende snel en
robuust om een experiment live te ondersteunen. De gepresenteerde NN kunnen nuttig
alleenstaand gebruikt worden, maar vormen verder een krachtig hulpmiddel in verdere
automatisering van model-gebaseerde kwantificatie. Model-gebaseerde kwantificatie
heeft nog steeds het voordeel van een hogere flexibiliteit en meer verwerkingsmogelijk-
heden, maar vereist in ruil hiervoor een zekere manuele optimalisatie door de gebruiker.
De deep learning voorspellingen hebben een beperkte flexibiliteit, maar vereisen geen
enkele input van de gebruiker.

Zoals met alle vormen van artifici€le intelligentie, is het aangeraden om toch te re-
flecteren op de voorspellingen wanneer deze gebruikt worden in toepassingen. Eén
aandachtspunt waar tussenkomst van een expert wenselijk blijft, is bij het gebruik van
een drempelwaarde. In veel gevallen zijn de aanwezige elementen inderdaad die met de
hoogste voorspelde waarschijnlijkheid, maar is de output na drempelwaardering strikt
gezien niet correct. Het NN zelf heeft echter geen kennis van een drempelwaarde die
gebruikt wordt om een voorspelling als aanwezig of afwezig te beschouwen. Een goed
voorbeeld hiervan is opnieuw de verwarring van N voor Sc zoals in het Ti-O-N spectraal-
beeld. In de meerderheid van de gevallen zal het NN correct N als meest waarschijnlijke
element voorspellen. Daar de waarschijnlijkheid dat de geobserveerde edge eerder door
Sc veroorzaakt werd ook significant is, kan dit element ook een hoge waarschijnlijkheid
toegekend krijgen. Indien de waarschijnlijkheid die aan Sc toegekend wordt hoger
is dan de gebruikte drempelwaarde, volgt strikt gezien een verkeerde voorspellingen.
Het NN kan niet reflecteren over het idee dat hierbij één geobserveerde edge wordt
geinterpreteerd als veroorzaakt door zowel N en Sc, wat onwaarschijnlijk is. Een expert
kan dit wel, en zal dankzij een beter gesofisticeerde interpretatie van de onbewerkte
output van het NN wel het correcte resultaat bekomen. In de voorgaande hoofdstukken
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wordt veel aandacht besteed aan de voorspellingen van het NN na drempelwaardering
omdat deze toelaten de resultaten te kwantificeren. Toch moet benadrukt worden dat
de onbewerkte output van het NN de meest waardevolle vorm van informatie is. Men

mag niet vergeten dat in toepassingen waar toch een expert betrokken is, het NN hier
nog steeds een waardevol hulpmiddel vormt.
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Conclusie en verder onderzoek

In deze thesis wordt getracht de mogelijkheden in volledig automatische verwerking
van elektronen energieverlies spectra te verbeteren door middel van deep learning
technieken. In het bijzonder wordt er getracht een neuraal netwerk te ontwikkelen dat
de elementaire inhoud van een core-loss spectrum kan voorspellen. Hiertoe werd een
dataset met 736 000 gelabelde EELS spectra gesimuleerd op basis van publiek beschik-
bare generalised oscillator strength tabellen. Het gebruik van volledig gesimuleerde
spectra laat toe om een zeer gevarieerde dataset te simuleren die een breed gamma aan
elementen en edges representeert. De dataset hier voorgesteld representeert 107 K, L, M
of N edges in de 80 elementen van Be tot en met Bi. Generieke fijnstructuren en low-loss
gebieden worden gebruikt om o.a. vastestof-effecten en meervoudige verstrooiing na
te bootsen, zonder gebruik van kostelijke sample-athankelijke berekeningen.

De gesimuleerde dataset wordt gebruikt voor het trainen en evalueren van zes ver-
schillende neurale netwerk architecturen, namelijk een meerlaags perceptron, een
convolutioneel neuraal netwerk, een U-Net, een residueel neuraal netwerk, een vision
transformer en een compacte convolutionele transformer. Deze netwerken werden
vergeleken in termen van identificatievermogen en efficiéntie op zowel gesimuleerde
testdata als op experimentele testdata verzameld uit online databanken. Het U-Net
en de vision transformer tonen de beste generalisatie naar experimentele data. Een
ensemble bestaande uit drie U-Net’s en twee vision transformers behaalt een F,-score
van 0.86, een precisie van 0.88, een sensitiviteit van 0.88 en een exact match ratio van
0.70 op een experimentele testset.

De toepassing van deze neurale netwerken in volledig geautomatiseerde verwerking van
twee EELS spectraalbeelden werd gedemonstreerd. Het neuraal netwerk produceert
snel en betrouwbaar annotaties van de aanwezigheid van elementen in vergelijking met
menselijke en model-gebaseerde annotaties.

Daar de technieken in deep learning aan een sneltempo vernieuwen en verbeteren, is
het zeer waarschijnlijk dat de neurale netwerken hier voorgesteld al snel vervangbaar
zullen zijn door efficiéntere en correctere alternatieven. In dat opzicht vormt de be-
schikbaarheid van de gesimuleerde dataset - die generalisatie naar experimentele data
toelaat — hier een essenti€le bijdrage. De gesimuleerde dataset bevat ook informatie
over de verhoudingen waarin elementen voorkomen. Dit zou in de toekomst gebruikt
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kunnen worden om een neuraal netwerk tijdens de training meer informatie te ge-
ven, wat deze nog performanter zou kunnen maken. Verder kan nog veel vooruitgang
geboekt worden door de verwerking van de output van het neurale netwerk verder te so-
fisticeren. Drempelwaardeing heeft zich nuttig bewezen, maar maakt bv. geen gebruik
van gekende veelvoorkomende verwarringen. Nieuwe technieken, die deze bijkomende
informatie verwerken in de interpretatie van de output van het neurale netwerk, vormen
een interessant pad in de verdere automatisering van EELS identificatie.
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Data en code beschikbaarheid

De gesimuleerde dataset hier voorgesteld zal in de nabije toekomst openbaar beschik-
baar worden gemaakt op op Zenodo. De code omtrent het simuleren van de dataset
wordt openbaar beschikbaar gemaakt wanneer de onderliggende software pyEELSmo-
del openbaar beschikbaar wordt. De getrainde neurale netwerken en software omtrent
het maken en gebruiken van deze wordt in de nabije toekomst beschikbaar gemaakt op
GitHub.
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Appendix

A.1 Benoemingconventies van core-loss edges

Tabel A.1. Benoemingconventies van core-loss edges, afkomstig van Egerton [25]

Naam Toestand n 1
K 1s'/2 1 0 1/2
L, 2s1/2 2 0 1/2
Lo 2p'/2 2 1 1/2
Ls 2p°/2 2 1 3/2
M, 3s1/2 3 0 1/2
M, 3pt/2 3 1 1/2
M3 3pP?2 3 1 3/2
M, 3d?/2 3 2 3/2
M; 3d°/2 3 2 5/2
N, 451/2 4 0 1/2
N, 4p'/? 4 1 1/2
N; 4p°/? 4 1 3/2
Ny 44d3/2 4 2 32
N; 4d>5/? 4 2 5/2
N 4f5/2 4 3 5/2
N~ 4£7/2 4 3 7/2
0, 5s1/2 5 0 1/2
0, 5p'/? 5 1 1/2
03 5p%2 5 1 3/2
0, 5d3/2 5 2 3/2
Os 5p2 5 2 5/2
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A.2 Evaluatie van extra U-Net, ViT en CTT instanties.

Tabel A.2. Vergelijking van identificatie architecturen bij gebruik van drempelwaarde
bepaald i.f.v. experimentele spectra

Model Instantie Exp.test Exp.test Drempel-

Fi;-score EMR waarde
U-Net 1 0.81 0.63 0.90
2 0.84 0.61 0.90
3 0.82 0.63 0.95
ViT 1 0.83 0.62 0.85
2 0.84 0.60 0.80
3 0.83 0.62 0.80
CCT 1 0.79 0.58 0.85
2 0.80 0.50 0.85
3 0.82 0.56 0.85
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Figuur A.1. Schematische weergave van de voorspelling van het 2xViT+3x U-Net en-

semble op 30 willekeurige experimentele spectra
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