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Abstrakt v SJ

V dnesnej dobe uz existuju meracie aparatury, ktoré zameriavaji meteory na
obrovskt vzdialenost. Meraniami sa ziskavaju data, ktorych analyza poskytuje velmi
dolezité a zaujimavé informécie. Dat je ale velké mnozstvo a na ich spracovanie
castokrat nepostacuju len Tudské sily, preto je dolezité vyuzitie technik strojového
ucenia. Cielom tejto bakalarskej préace je vytvorenie modelu neurénovej siete, ktory
na zaklade ucenia, trénovania a testovania dokaze detekovat a nasledne klasifikovat

existenciu meteorickych javov na oblohe.

Klicové slova
detekcia meteorov, bakalarska praca, radiovy spektrogram, ozvena, neurénova sief,

headecho, anotovanie

Abstrakt v AJ

Nowadays, there are already measuring devices that target meteors at a huge
distance. The measurements obtain data, the analysis of which provides a lot of
important and interesting information. However, there is a large amount of data
and often only human resource is not enough to process them, so it is important
to use machine learning techniques. The aim of this bachelor thesis is to create a
neural network model that based on learning, training and testing can detect and

then classify the existence of meteoric phenomena in the sky.

Klticové slova v AJ
meteor detection, bachelor thesis, radio spectrogram, echo, neural network, heade-

cho, annotation
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Uvod

Predlozena bakalarska praca je zamerana na detekciu meteorov na radiovych spek-
trogramoch. Pozostava z dvoch hlavnych casti, a to zo ziskania dat prostrednictvom
anotovania a ich nasledné vyuzitie pri praci s detekénou neurénovou sietou YOLO
(angl. You Only Look Once). Na zéklade toho sa pomocou detekénej siete YOLO na
trénovanie hlbokej a neurénovej siete vytvori novy model, ktory vdaka automatickej
detekcii objektov dokaze zachytit sledované javy, v tomto pripade meteory. Tento
model dokaze nie len detekovat, ale dokonca klasifikovat hladané objekty, ktoré s
rozdelené do dvoch zakladnych skupin.

Detekovanie meteorov je velmi ddlezité, pretoze meteory stale nie st tuplne pre-
badané. Preto sme sa rozhodli zamerat na oblast vesmiru, konkrétne tému meteorov.
Kedze je ziskanych dat vela a ludské sily na to castokrat nestacia, je velmi dolezité
hladat moznosti, ako zachytené data rychlo spracovat.

Je dolezité uvedomit si, Ze rozoznanie ozvien je vysledkom hlbokého ucenia
neuréonovej siete. Nasim poskytnutim informécii sa dokéze naucit, ako dané javy
vyzeraju a tym ich rozoznat. Tato metdda je vo svete stale viac znama. Skvelym
faktom je, Ze ucenie neurénove;j siete je mozné vykonat na roznych javoch. Prikladom
moze byt rozpoznavanie Iudskej tvare pri zabezpeceni telefénov. Mnohé automobi-
lové firmy tieto vydobytky zaradili napriklad k vytvoreniu bezpecnejsej jazdy pro-
strednictvom zamerania, zdetekovania a rozpoznania pohybujicej sa zvery v okoli
ciest. Cielovy program dokaze teda rozoznat nie len druh ozveny, ale aj jej vlastnost.

Vsetky vyssie uvedené kroky st vykonané na zozbieranych datach. Vdaka vy-
uzitiu crowdsourcingového projektu, na ktorom sa podielali studenti Technickej
univerzity v Kosiciach, sa dané obrazky podarilo zanotovat a tym ich roztriedit do
spominanych skupin. Stiahnuté data vo formate .csv z prostredia Zooniverse st dalej
spracované v programovacom jazyku Python, v ktorom sa zozbierané data ocistia
od nepotrebnych informacii a upravia na dalsie spracovanie v prostredi YOLO.

V prvej kapitole tejto prace je predstavena téma neurénovych sieti a jej modely.
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V jej druhej casti je blizsie popisané strojové ucenia, v tretej je priblizena funkcia
YOLO.

Druhé kapitola obsahuje blizsie informécie o prostredi, ktoré sa pouzilo na vy-
tvorenie spominaného detekéného modelu. Venuje sa jednotlivym popisom ozvien,
ich rozdielom, tomu, ako vznikaji, alebo tomu, ¢o mozu obsahovat. Jej druhé cast je
venovana priblizeniu stucasného stavu. Ten je znédzorneny najmé na zéklade uz exis-
tujiceho riesenia, ktorym je detekény model GRAVES. Zameriava sa najmé na jeho
nevyhody a tym predostrieva c¢itatelovi pohlad na dolezitost najdenia a vytvorenia
lepsieho riesenia.

V tretej kapitole je zobrazené celkové pochopenie dat, ciela, ich priprava a na-
sledné vystupy. Predstavuji sa v nej pouzivané nastroje na tupravu dat, problémy,
s ktorymi sme sa pri ich priprave mohli stretntt, prostriedky, alebo Iudia, ktori
boli potrebni na to, aby ich anotovanie prebiehalo rychlejsie a efektivnejsie. Zaver
tejto kapitoly je venovany informaciam o modelovani, teda tvorbe modelu prostred-
nictvom YOLOvV5 a vyhodnoteniam jeho vysledkov. Taktiez je popisana cela cesta
trénovanim, testovanim a vyhodnocovanim a predostiera blizsie informéacie o tom,

ako jednotlivé casti modelu funguju.
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1 Uvod do neurénovych sieti

1.1 Model neurénovej siete

Umeld inteligencia (angl. artificial intelligence, skr. Al) sa zacala vyvijat rych-
lym tempom a vdaka tomu dosahuje velké pokroky v mnohych oblastiach, ako je
oblast mediciny, vedy, techniky, vzdelavania, policie, vyroby, ¢i marketingu. To za-
bezpecilo fakt, ze v mnohych smeroch uz prekonala aj sily samotnych odbornikov v
jednotlivych oblastiach. Délezitym odvetvim Al je strojové ucenie (angl. machine
learning, skr. ML), ktoré je reprezentaciou schopnosti stroja identifikovat vztahy me-
dzi datami bez explicitnych kritérii. Ich identifikaciu je mozné zlepsovat zvysovanim
mnozstva dat a sktsenosti, ¢o nasledne umoznuje jednotlivym algoritmom vytva-
raf zlozitejsie modelovacie vztahy. To je napriklad problémom pre iné, standardné
metody.

Na zaklade vytvorenia modelu, ktory je trénovany na velkom mnozstve nami
oznacenych dat, vyuzivame spominany algoritmus strojového ucenia. Ten prispieva
k tomu, Ze sa model na zdklade poznania uz znamych dat uci rozoznavat tie nezname.
Klasifikovat sa mozu rozne oblasti, tato praca je ale zamerana na klasifikaciu obrazu.
Na Obrazku je znazorneny Vennov diagram, ktory predstavuje typické priklady
strojového ucenia a hlbokého ucenia (angl. deep learning, skr. DL) (Ko et al., 2022).

Jeho casti su blizsie vysvetlené nizsie v tejto kapitole.

1.2 Strojové ucenie

Strojové ucenie sa venuje otdzke automatického zlepSovania pocitacov prostrednic-
tvom skuisenosti. Tato oblast je zaznamend ako najrychlejsie sa vyvijajuca v dnesnej
dobe a jej posledny pokrok bol na zaklade vyvoja novych algoritmov a teérie uc¢enia
sa (Jordan and Mitchell, 2015)).

Je dolezité nepredstavovat si proces ucenia sa zo vstupnych udajov ako fixne

naprogramovany, pretoze ide o algoritmy nazyvané ako soft coded, teda méakko za-
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Obrazok 1—1 Vennov diagram. Zdroj: (Ko et al., 2022)

kédované. Je to z toho dovodu, ze st nutené stale menit, resp. prisposobovat svoju
architektiru opakovaniu, teda skisenosti, na zaklade ktorej sa zlepsuju a tym pri-
blizuju blizsie k presnym vysledkom (El Naga and Murphy, 2015)). Tento proces je
znamy pod nazvom tréning. Tréning obsahuje mnozinu dat, ktoré obsahuju infor-
macie o vstupe spolu s informaciami o pozadovanom vystupe. Na zaklade toho sa
model nauci ako neskor rozoznaf na neznamych datach hladané javy. Tento proces
strojového ucenia predstavuje ucenie (angl. learning) (Roopak et al., [2019). Navyse
je dany proces zvany aj ako celozivotny, pretoze sa dokaze zdokonalovat na zaklade
svojich chyb.

Ako bolo spominané uz v tivode tejto kapitoly, dany algoritmus ma mnoho vyhod.
Nie len, ze tspesne nahradza namahavé Tudské usilie pouzité napriklad pri dlhych a
opakujucich sa algoritmoch, ale vyuziva aj svoju vysoku citlivost rozoznavania. To
napriklad vtedy, ked dokaze zo vstupnych dat zachytit jemnejsie a zlozitejsie pri-
znaky, na zaklade ktorych neskor rozozna aj také javy, ktoré by ludské oko nemuselo

vOobec zaznamenat.
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Z historického hladiska siahaju jeho zaciatky az do sedemnasteho storocia, kde
si ich spajame s Blaiseom Pascalom a Gottfriedom Wilhelmom Leibnizom. Neskor
v roku 1959 Arthur Samuel prvy krat pouzil vyraz strojové ucenie, ked naucil
pocita¢ hrat damu. V roku 1958 dosiahol Frank Rosenblatt vyvoj perceptronu ako
jednej z prvych pomyselnych architektiir neurénovych sieti. Tak bol vdaka Paulovi
Werbosovi v roku 1975 dosiahnuty prelom v oblasti perceptréonu, ktory nastal na
zéklade vyvoja viacvrstvového perceptronu (angl. multilayer perceptron, skr. MLP).
Dalsi pokrok bol zaznamenany v roku 1986, kedy John Ross Quinlan vyvinul rozho-
dovacie stromy (angl. decision trees) a dodnes sa celd oblast stéle viac a viac vyvija
a zlepsuje (El Naga and Murphy, [2015]).

Neurénové siete dokazu uz dnes pracovat s akymikolvek spocitatelnymi fun-
kciami. Ich najvicsie vyuzitie je prave pre klasifikaciu, funkénti aproximaéaciu, ¢i
mapovanie funkcii. Vsetky tieto klasifikacie mozu prebiehat vdaka pouzitiu dosta-
tocného mnozstva trénovacich dat. Neurcitosti v trénovacich datach, alebo chybné
oznacenia malého mnozstva trénovacich dat nie si vdaka vysokej tolerantnosti ne-
urénovych sieti ziadnym problémom. Avsak, problémom pre neurénové siete moze

byt préca so symbolmi (Ao et al, 2010).

1.2.1 Hlboké udenie

Hlboké ucenie si predstavujeme ako Sirsiu podoblast strojového ucenia, reprezento-
vanu hlbokymi neurénovymi sietami, ktoré sa pouzivaji na tri druhy ucenia (Roopak

et al., [2019):

« Kontrolovné ucenie

Cielom prvého je napodobnenie ucenim, aké prebieha aj pri ludoch. To si vieme
predstavit ako spracovavania vstupnych tdajov, ¢i signalov za tcelom dosia-
hnutia ciela. Vhodnym prikladom je aj ucenie dietata rozoznavat jednotlivé
objekty, napriklad rieku od jazera, ¢i uz na zaklade vzorov, dizok, farieb, po-

lohy, ¢i inych. V tomto pripade ide o tzv. kontrolované ucenie (angl. supervised
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learning), kedy odhadujeme nezname na zéklade mapovania znamych vstupov.

+« Nekontrolované ucenie

Druhym typom DL je tzv. algoritmus bez dozoru, ¢asto nazyvané ako nekon-
trolované ucenie (angl. unsupervised algorithm). Jeho prikladom je hadzanie
sipok na ter¢. Namiesto naprogramovania striktného pohybu hadzania sa po-
uzije metoda tréningu, ¢im dlhsie trénuje a zdokonaluje svoje hody na terc,
tym blizsie je k pozadovanému cielu. Kazdym hodom sa totiz jeho kinematické

stupne volnosti nastavia tak, aby sipka dosiahla blizsi ciel.

¢ Semi-kontrolovné ucenie

Tretim typom DL je tzv. semi-kontrolované ucenie (angl. semi-supervised lear-
ning). Je pouzivany pri vacsine procesov v prirode a funguje na zéklade toho,
ze cast idajov je oznacend, no ostatné casti nie sti. Oznacena cast je pomocnou

pri uéeni sa tej neoznacenej (El Naga and Murphy, [2015)).

Ako vidime na Obrézku [L - 2| neurénové siet sa sklada z neurénov. Ciary, ktoré
sa medzi nimi nachadzaju predstavuju prepojenia v podobe vah. Sklada sa z nie-
kolkych vrstiev, prvou je vstupna vrstva, znédzornena na Obrazku ako Imput.
Dalej nasleduje urcity pocet vrstiev nazyvanych skryté vrstvy, vyobrazena ako Hid-
,hlboké“. Poslednou vrstvou je vystupnd vrstva, znama tiez ako Output (Roopak
et al., [2019).

Neurénové siete mozeme rozdelit do troch skupin:

¢ Dopredné neurénové siete

Viacvrstvovy perceptrén (angl. Multilayer Perceptron, skr. MLP) je taktiez
nazyvany ako doprednd neurénova siet (angl. Feedforward Neural Nerwork,
skr. FNN) a svojou struktirou je velmi podobny jednovrstvovému percep-

tréonu (angl. single-layer perceptron, skr. SLP). Lisi sa najma tym, ze obsahuje
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Obrazok 1—2 Architektira neurénovej siete. Zdroj: (Roopak et al., 2019)

viacero vzajomne prepojenych vrstiev, ktoré tvoria neurénovu siet. Vyuziva
aktivacné funkcie, ktoré mozu byt bud linearne, alebo nelinearne. MLP a SLP
sa lisia najma na zéklade algoritmu spatného Sirenia (angl. back-propagation
algorithm). Ten dnes uz predstavuje bezni metédu trénovania neurénovych
sieti. Prave vdaka tomuto algoritmu dochadza k tomu, zZe sa chyby pozorované
vo vystupnej vrstve prenasaju naspét do vstupnej a na zaklade tejto informa-

cie nastava moznost upravit siet MLP, ktorej architektira je zobrazena aj na

obrazku vyssie (Beysolow et al 2017)).

Konvoluéné neurdnové siete

Konvoluéna neurénova siet (angl. Convolutional Neural Network, skr. CNN)

je modelom hlbokého uéenia a vznikla v roku 2012 (Sindagi and Patel, [2018).

Prave tento model sa v dnesnej dobe pouziva najmé v oblastiach spracovavania
jazyka a obrazu a funguje na zéklade toho, Ze sa nauci priestorové vlastnosti,

¢i uz hrany, textiry a iné javy, ktoré vystihuju cielovi skupinu.

CNN pracuje na zaklade vrstvenia. Klasifikdcia obrazkov je rovnako, ako je

znézornené na Obrazku[I—3] rozdelena do niekolkych krokov. V prvej, spodne;j




FEI KKUI

casti je len zachytenie samotnych okrajov. V dalsej, druhej ¢asti st tieto hrany
spajané do jednoduchsich objektov a tie sa napokon zhromazduju v tretej casti

do zlozitejsich celkov (Albawi et al., [2017)).

’l,\.l\_/' £ A4 Layer 1

Obrazok 1-3 Priklad klasifikdcie obrazkov. Zdroj: (Albawi et al., [2017)

¢« Rekurentné neurénové siete

Rekurentné neurénové siete (angl. recurrent neural networks, skr. RNN) st
vyobrazenim modelov umelej neurénovej siete, kde si dané vetvy a ich spojenia
predstavujeme ako riadeny cyklus. Za tym sa ukryvaju presne urcené kroky po
hranach mnozinou uz pouzitych hran. Takéto kroky sa specificky pouzivaju na
spracovanie signalov, reci ¢i textu. Znazornenie tejto siete je aj blizsie popisané

na Obrazku [L -4 (Beysolow et al., 2017).
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Obrazok 1—-4 Siet RNN. Zdroj: (Beysolow et al.l 2017

1.2.2 Standardné metédy strojového ucenia

Dnes uz pozndme mnoho algoritmov, ktoré sa vyuzivaji na strojové ucenie. V danom

oddieli su blizsie predstavené niektoré z nich.

o K-means algoritmus je velmi zndmou a casto pouzivanou metédou zhlu-
kovania. Funguje na principe vytvarania zhlukov takych prvkov, ktoré maju
podobné vlastnosti. Prvky st do jednotlivych tried zaradované bez mien, c¢o
odlisuje tento algoritmus od klasifikacie. K-means reprezentuju dva zakladné
kroky. V prvom ide o priradenie centroidov, teda bodov definujice zhluky, do
priestoru so zhlukmi. Pocet centroid sa ale musi rovnat poctu jednotlivych
zhlukov. Druhym krokom je optimalizacia, ktora postva jednotlivé centroidy
do prostriedku oblasti. Tam sa k nim opét priradzuji ich najblizsie body.
Po opakovani tychto krokov sa centroidy odstrania a ostdavaju uz len findlne

zhluky, ktoré obsahuji podobné vlastnosti (Ripley, [2007)).

» Support vector machine (skr. SVM) je dalsim algoritmom strojového uce-
nia. Funguje na zaklade analyzy udajov pre klasifikdciu a taktiez regresnu
analyzu. Tie dalej triedi do dvoch skupin, teda urcuje, do akej kategérie je

vhodné zaradit novy détovy bod (Steinwart and Christmann, 2008). SVM na-
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siel vyuzitie najmaé pri klasifikdciach obrazkov, textu ¢i hypertextu, ale taktiez

pri vednych odboroch alebo znakoch napisanych rukou.

Rozhodovacie stromy (angl. decision trees) predstavuji bindrny systém,
ktory hierarchicky a vo viacerych stupnoch rozhoduje, teda vyhodnocuje vy-
hovenie, resp. nevyhovenie urc¢itej podmienke. Takymito krokmi vyhodnocova-
nia sa napokon dopracuje az ku triede, resp. rieseniu, ktoré je akceptovatelné.
Tento postup je zobrazeny aj na priklade Obrazku a popisuje cestu od
korena stromu k jeho listom. Tie obsahuju vyhodnotenie toho, ¢o bude nasle-
dovat v blizkej budtcnosti na zaklade stavu, v akom sa vykonavatel nachadza.
Proces prechodu stavu sledujeme na tzv. uzloch. Kritéridm v rozhodovacom
strome su priradované vahy, podla ktorych sa urcuje to, v akej postupnosti

budi jednotlivé kritéria nasledovat. Je to tak najma preto, ze kritéria s naj-

vacsou vahou dokézu data roztriedit do dvoch tried najlepsie (Michalski et al.)

2013).

Obrazok 1—-5 Priklad rozhodavacieho stromu. Zdroj: vlastné

« Gradient boosting machine (skr. GBM) je dalsou technikou strojového

ucenia pouzivanou na klasifikacné a regresné ulohy. Funguje na principe zlep-
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Sovania tzv. slabych modelov prostrednictvom ich spajania do jedného silného
prediktivneho modelu. GBM generuje predikéné modely, ktoré si mozeme pred-
stavif aj ako vyssie spominané rozhodovacie stromy. Kazdy rozhodovaci strom
vie predpovedat chybu predchadzajiceho rozhodovacieho stromu a to zvysuje,

teda zlepsuje gradient (chybu) (Natekin and Knoll, 2013)).

1.3 YOLO

V roku 2015 bol prvy krat prezentovany algoritmus YOLO (angl. You Only Look
Once, slov. pozri sa len raz), ktory sa stal zndmy najméa na zaklade svojej presnosti
a rychlosti (Wang et al.; 2018). Bol vyvinuty s cielom zahrnutia jednokrokového
procesu detekcie a néslednej klasifikacie. Tento algoritmus sltzi na detekciu jed-
notlivych objektov na obrazkoch v redlnom case a prvy krat ho vo svojom c¢lanku
popisal Joseph Redmon s kolektivom (Redmon et al., |2016). Jeho vyuzitie sa naslo
uz v mnohych smeroch, ¢i uz pri detekcidch ludi, zvierat, dopravy, ¢i napriklad pri
parkovacich automatoch. Algoritmus YOLO sa lisi od ostatnych najma v tom, ze sa
predikcie ohraniceni sucasne vytvaraju s predikciami tried (Thuan) 2021).

YOLO vzniklo ako najlepsi predstavitel CNN, ktory prisiel na zdklade naliehavej
poziadavky na zlepsenie detekcie prostrednictvom jej zrychlenia. Vykon CNN vsak
nepostacoval na riesenie komplexnejsich tloh, preto sa zacalo pracovat na lepsom
modeli, ktory by zvladol riesit ulohy efektivnejsie. YOLO nie len detekuje obrazky
automaticky, ale taktiez poskytuje hodnotu pravdepodobnosti toho, ako si je isty
detekovanymi objektami (Yap et al., 2021)).

Algoritmus rozdeluje obrazky do mriezok, ktoré majui vacsinou rozmery 19 x 19,
jednotiek (Redmon et al.; 2016)). To zabezpecuje predikciu urcitého poc¢tu boxov od
kazdej jej bunky, vdaka ¢omu je algoritmus predikcii tak rychly. Nasledne je kazdej
bunke priradenad najpravdepodobnejsia trieda.

Pre lepsie nahliadnutie k vyhodam a nevyhodam tohto algoritmu je potrebné

jeho porovnanie s inym algoritmom. To je znézornené v nasledujicej tabulke na

11
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Obrézku ako porovnanie algoritmu YOLO a Fast R-CNN na databdze VOC
2007 (Wang et al., 2018). Fast R-CNN je algoritmus zaloZeny na jeho predchadza-

jucej verzii, teda R-CNN, a vznikol ako jej zlepsenie (Girshick, 2015). To sa tyka

najma rychlosti trénovania a testovania dat, ale taktiez zahina zlepsSenie presnosti
jednotlivych detekcii. Preto je vhodné porovnat YOLO algoritmus prave s tymto

vylepsenim konvoluénych neurénovych sieti.

Type/Algorithm YOLO (%) Fast R-CNN (%)
Object Recognizes
Precision IOU>0.5 ok 6240
Class Recognizes
Precision 180 0.80
0.1<10U<0.5
Class Recognizes
Similarity 6.55 5.00
10U> 0.1
Class Fault
IOU> 0.1 3.80 4.10
Background
10U<0.1 hl L7

Obrazok 1—6 Porovnanie YOLO a Fast R-CNN. Zdroj: (Wang et al., 2018)

Z uvedeného obrazka vyplyva, ze algoritmus YOLO dokéze podstatne lepsie
rozliSovat kategorie. Napriklad, pri pravdepodobnosti, ze R-CNN nezachyti ziadnu
triedu na pozadi, vykazuje R-CNN az 11,7%, pricom YOLO predstavilo toto per-

cento takmer tri krat nizsie (Wang et al., [2018)).
YOLO uz dnes obsahuje niekolko réznych verzii, medzi ktoré patria: (Redmon
and Farhadi, 2017)

e YOLO V2: Zakladna verzia YOLO ma dve podstatné chyby, a to nepresné urco-
vanie polohy (angl. inaccurate positioning) a nizku mieru navratnosti (angl. low

recall rate). TAto verzia sa preto venuje prave zlepSeniu tychto dvoch aspektov,

12
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Obréazok 17 Architektira YOLO V4. Zdroj: (Aly et al., [2021))

ktoré zabezpecuju vacsiu rychlost a kvalitu. Nie je to na zaklade prehlbovania,

Ci rozsirovania siete, ale prave prostrednictvom jej zjednodusenia.

e YOLO V3: S prichodom kazdej novej verzie sa tvorcovia zameriavali na dosah
presnejsich vysledkov. Tato tretia verzia vyuziva na detekciu objektov siete

pyramid prvkov (angl. Feature Pyramid Networks, skr. FPN).

e YOLO V4: Narozdiel od verzie YOLO V3 prichadza opéf s presnejsimi vysled-
kami detekcii. Taktiez zlepsuje chybovost, ktora je narozdiel od predoslej verzie
nizsia. Pre detekciu objektov pouziva siet PANet (angl. Path Aggregation Ne-
twork for Instance Segmentation, slov. Siet Agregacie Ciest pre Segmentaciu

Instancii), ktord poskytuje rozne tdrovne detekeii a jeho architektira je zna-

zornend na Obrazku [[—7.

e YOLO V5: Tato doposial najlepsia a najnovsia verzia prichadza s eSte lepsim
vykonom a presnostou, preto sme sa v tejto praci rozhodli pokracovat s danou

verziou YOLO. Jej blizsi popis je znazorneny v podkapitole nizsie.
o iné: Okrem tychto verzii existuju aj dalsie, limitované verzie, ako napriklad
YOLO-LITE.
1.3.1 YOLOv5

Ako bolo spoimamé vyssie, YOLOV5 je jednou z generdcii YOLO a prichadza s

lepsim vykonom, presnostou a rychlostou a je jeho najnovsou verziu. Povodne vznikla

13
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ako vylepsend verzia YOLO V3 pre PyTorch a jej prvi publikaciu uverejnila firma
Ultralytics LLC v roku 2020 (Yap et al., 2021).
Architektura YOLO V5 je zlozend z troch zakladnych casti, a to:

» Backbone: Vlozenie diat do CSP Darknet (angl. Cross Stage Partial) kvoli

extrakeif funkcii. Prave tu sa extrahuju vlastnosti objektov (Wang et al., [2020)).

o Neck: V tejto casti dochddza k prevodu dat z CSP Darknet do PANet (angl.
Path Aggregation Network for Instance Segmentation) (Liu et al.; 2018). PANet
zabezpecuje ukladanie vlastnosti detekcii do tzv. pyramid, vdaka comu st

identifikované objekty s inymi vlastnostami.

o Head: V poslednej casti sa prostrednictvom Yolo Layer vydavaju vysledky

detekcii, ako napriklad trieda, lokacie, skore, velkost ¢i iné.

YOLO V5 architektira je blizsie vyobrazend na Obrazku [[—§| ktory popisuje

jej vyssie uvedené casti.

14
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Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: Yolo Layer

Convix1

Cross Stage Partial Network Convolutional Layer

Spatial Pyramid Pooling Concatenate Function

Obrazok 1—8 Architekttira YOLO V5. Zdroj: 2021)
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2 Detekcia meteorov na radiovych spektrogramoch

Pre danu pracu vytvorenia prostredia boli vybrané prave meteorické stopy, ktoré
st dalej nazyvané ako ozveny. Tieto stopy boli zachytené pomocou radiového rozp-
tylu, ktory je efektivnou technikou na pozorovanie meteorov. Ked meteor vstipi do
atmosféry, jeho stopa moze odrazat radiové viny z vysielaca do prijimaca.

Pri zachyteni meteoru je mozné prijat malé casti vysielania z prostredia radiovych
stanic vo vzdialenosti 500 — 2000km od miesta pozorovania. AvSak, priamy radiovy
kontakt nie je mozny kvoli zakriveniu Zeme (Wislez, [1996)). Ako zber tychto dat
funguje je mozné vidiet na Obrazku 2—1 My sledujeme charakteristiku prijatého

signalu, ktora dalej suvisi s fyzikdlnymi parametrami meteorickej udalosti.

Obrazok 2—1 Signily z rddiového vysielaca (angl. transmitter) st do prijimaca (angl. receiver)

rozptylené stopou meteoru, ¢o umoziuje detekciu meteoru. Zdroj: (Wislez, [1996)

Dolezitym faktom je, Ze zachyteny odraz je zrkadlovy. Preto si vysiela¢ mozeme
predstavit ako Ziarovku a meteor ako dlhé zrkadlo na Obrézku 2-21 To mé za
nasledok fakt, ze meteory daného priudu prinasaji odrazy len vo velmi obmedzenom

pése oblohy (Wislez, 1996).

2.1 Rozdelenie meteorov

Odrézanie radiovych vin meteorom zélezi od hustoty volnych elektrénov v jeho stope.

Vo vSeobecnosti st zname dva zakladné pripady, a to velmi nizke a velmi vysoké elek-
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Obrazok 2 -2 Odraz radiovych vin na stopach meteorov je zrkadlovy. Zdroj: (Wislez, [1996)

tronové hustoty meteoru. Meteory s nizkou hustotou budeme nazyvat Underdense a
naopak, tie s vysokou hustotou budu dalej spominané ako Ouerdense.

Plazmova frekvencia, ktora je imerna hustote idnov, vykazuje normélne rozde-
lenie. Stred stopy, kde je plazmova frekvencia vyssia ako pouzita radiova frekvencia,

je Overdense plazma, vid Obrazok 2—3]

ion density

mnderdense

crtical dengity

overdense

overdense underdense

Obrézok 2—-3 Rozlozenie hustoty i6nov v stope meteoru. Zdroj: (Wislez, |1996)

2.1.1 Nizkohustotné — Underdense

Nizkohustotné meteory predstavuju slabé, teda menej vyrazné meteory. Ich hornou
hranicou je priblizne 2 x 10 elektrénov na meter. To zna&{ hustotu ¢iar véeobecne
spojenu s meteormi piatej magnitudy.

Na Obrézku mozeme vidiet zachyteny signal prijaty odrazom na nedosta-
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tocne hustych stopach. Signaly z tychto nedostatocne hustych meteorov v skutoc-
nosti netrvaju dlhsie ako niekolko desatin sekundy. Tieto javy st velmi pocetné, ¢o
umoznuje pouzitie statistickych redukénych technik.

power (arbitrary units)
900 1 T T T T T T

850 |

800 |

750

700

650 |

600 |

550 |

500 |

450 L ] L ! 1 I L
0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

time (s)

Obrazok 2—4 Typicky meteor s nizkou hustotou, pozorovany zariadenim RAMSES. Zdroj: (Wis-
lez, (1996])

2.1.2 Prehustené — Overdense

Tieto meteory maja nizsiu pocetnost, ale predstavuju jasnejsie meteory. Ich odrazy
mozu trvat az niekolko sekind. To ale spdsobuje problémy, pretoze pocas dlhého
casového obdobia moze dochadzat k deformaciam sposobenym vetrom. To ma za
nasledok to, ze prilis husta stopa moéze odrazat radiové viny do miesta prijimaca, aj
ked povodne nebola vhodne orientovana na zrkadlovy odraz. Sposobuje to aj fakt,
ze vyvoj vykonu signalu je vacsinou nepredvidatelny a casto aj velmi nepravidelny.

Na Obrézku je ukdzand typickd stopa pozorovania takéhoto typu meteoru.
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Silné oscilacie na obrazku, ¢ize hlboké vyblednutie st doésledkom skreslenia stopy

vetrom na roznych castiach jeho trasy.

power (arbitrary units)
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Obrazok 2—5 Typicky meteor s prehustenim, pozorovany zariadenim RAMSES. Zdroj: (Wislez
1996))

2.1.3 Hlava ozveny — Headecho

Niektoré meteory, ktoré prejavuju velmi jasnd stopu, mozu vykazovat headecho,
teda ,hlavu ozveny‘ﬂ Dochadza k tomu vtedy, ked sa od plazmového oblaku, ktory
obklopuje meteorit vstupujici do atmosféry, odrazia radiové viny. Vyskytuju sa naj-
castejsie vtedy, ked maji meteority velmi nizky sklon drahy k atmosfére. Plazmovy
oblak sa pohybuje spolu s meteoritom jeho rychlostou. Na Obrazku [2 -6 je znazor-
nené porovnanie ozveny bez headecha vlavo a ozveny s headechom v pravo, ktory

sa na déatach prejavuje zvislym natiahnutim po osi y (Wislez, |1996).

1V dalom texte budeme pouzivat anglicky ekvivalent — headecho.
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Obrazok 2—6 Porovnanie meteoru bez headecha s meteorom s headechom. Zdroj: AGO Modra

Vsetky ziskané pripady, s ktorymi sa v tejto bakalarskej praci pracuje, boli zachy-
tené prijimacom, ktory sa nachadza na observatéoriu AGO Modra-Piesok. Toto
observatorium je profesionalnym vyskumnym a taktiez vzdelavacim pracoviskom,
ktoré spada pod Fakultu matematiky, fyziky a informatiky Univerzity Komenského
v Bratislave (Zigo, 2018). V Eurépe taktiez existuje siet radio-meteorickych pozoro-
vani, zndma ako RMOB (angl. Radio Meteor Observing Bulletin), kde by sa mohlo

vyuzit aj nase finalne riesenie. Viac o tejto sieti je mozné docitat sa na tomto linkuP}

2.2 Analyza sticasného stavu

Radar GRAVES (fran. Grand Réseau Adapté a la Veille Spatiale) je systém, ktory
bol vyvinuty vo Francizsku a sledovanim sa zameriava na vesmirnu oblast, konkrétne
sa venuje detekcii meteorov a vesmirneho odpadu. Jeho vyvoj trval takmer 15 rokov
a prvy krat sa zacal pouzivat v septembri v roku 2005.

Funguje na zédklade Dopplerovej a smerovej informacie a vyuziva fazové pole
styroch vysielacov. Na Obrazku mozeme vidiet porovnanie sledovania meteoru
zachytené na snimke z videa a jeho zobrazenie prostrednictvom radaru GRAVES
(Fleet| 2015)).

V stcasnosti su data, s ktorymi pracujeme od zaciatku projektu vyhodnocované
prave prostrednictvom tohto detekéného radaru. Uz v tivode kontroly dat sme si

vsimli, ze aktualne pouzivany algoritmus na automatickta detekciu meteorov nepra-

2https://www.rmob.org/index.php
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Obrazok 2—7 Porovnanie snimky videa zachyteného meteoru a jeho zobrazenia prostrednictvom

radaru GRAVES. Zdroj: (Fleet, [2015)

cuje spravne, kedze mnohé oznacenia nezodpovedali hladanym meteorom.
Na Obrazku st vyobrazené 3 pripady nesprdvneho vyhodnocovania mete-
orov. V prvom pripade ide o oznacenie malej ¢asti Sumu, v druhom pripade o detekciu

jednej Casti druzice a v trefom o chybné vyhodnotenie asovej dizky ozveny.

Obrazok 2—-8 Priklady chybného detekovania meteorov GRAVES radaru. Zdroj: AGO Modra

Navyse, tento detekény radar nedokaze rozoznat pri danych druhoch ozvien exis-

tenciu headecha, ani typ ozveny ¢i uz sa jedna o kratku alebo dlha. Aj preto bolo

21



FEI KKUI

nevyhnutné navrhnut riesenie, ktoré by spravne rozoznavalo jednotlivé druhy ozvien,

nedetekovalo falogné javy a priradovalo im zodpovedajtcu dlzku trvania.
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3 Automatickd detekcia meteorov na radiovych
spektrogramoch pomocou metéd hlbokého uce-
nia

V ramci tejto casti bude popisand praktickd cast bakalarskej prace. Dana kapitola
bude triedena do siedmych podkapitol, ktoré predstavuji jednotlivé fazy modelova-
nia. Zacinajic pochopenim tlohy a dat, kde bolo najddlezitejsie oboznamit sa najma
s ich obsahom, cez ich nasledne spracovavanie a pripravu na modelovanie. V zavere
tejto kapitoly je blizSie popisané modelovanie, kde sme sa spatne vracali na kroky
pripravy dat na modelovanie a celi kapitolu uzatvara predstavenie vyhodnotenia

tejto prace, ktoré zahfna mnohé zaujimavé a velmi uzitocné poznatky.

3.1 Pochopenie ulohy

Na zaciatku spoluprace s Fakultou matematiky, fyziky a informatiky Univerzity
Komenského v Bratislave sme sa oboznamili s ich hlavnym problémom spracovania
meteorickych ozvien a Specifikovali cielovii tlohu. V dalSom kroku sme ziskali data,
s ktorymi sme dalej pracovali. Ziskali sme presne 3465 obrazkov, ktoré obsahovali
rozne druhy radiovych ozvien meteorického radaru, obsahujtcich pozitivne pripady
(meteory), ako aj negativne pripady (napriklad rézne echa ¢i odrazy z druzic, ¢i iné
falosné javy v kontexte tlohy). V rdmci pozitivnych pripadov na nich boli zachytené
meteory dvoch druhov, ktoré mohli, ale nemuseli obsahovat headecho, teda zvislé
natiahnutie ozveny na osi y. Stucastou taktiez boli obrazky neobsahujuce ziadny z
uvedenych javov.

Nasou tulohou bolo vytvorenie modelu neurénovej siete, ktory by dokazal auto-
maticky detegovat hladané javy na vstupnych datach. Tym by bolo mozné ulahéit
cas a pracu ludom, ktori tieto meteory doposial hladali ru¢ne, pripadne pouzivali me-
nej uspesné automatické pristupy zalozené na jednoduchom prahovani. Pre tvorbu

nasho modelu sme si zvolili detekénti neurdénovi siet YOLO.
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Kedze data, ktoré sme v ivode prace obdrzali neboli oznacené (anotované), bolo
potrebné najst vhodné crowdsourcingové prostredie, ktoré po vytvoreni projektu
umozni dané data rychlo a efektivne roztriedit do skupin a oddelif od nepotrebnych,

chybnych ¢i zavadzajtcich dat.

3.2 Pochopenie dat

Déta nam neposkytuju len samotnt informéaciu o existencii ozvien, ale aj o ich trvani,
datume, frekvencii, parametroch, ¢i o tom, na akom mieste bola dand snimka zhoto-
vens. Pre nds st viak najdolezitejsie prave informécie ohladom dizky trvania, ktort
si vieme zistit analyzou pozicie ozveny voci z-vej osi s pravidelnym oznacenim 5
sekundovych intervalov v spodnej ¢asti obrazka. Takisto je mozné pomerne jedno-
ducho urcif frekvencie ozvien, ktord je viazana na y-ovi os a jej hodnoty sa pohybuju
od 1900H z do 2900H z.

Déta sme si v dvode rozdelili do Styroch skupin, ktoré sa 1iili na zéklade dizky
ozvien a existencii headecha. Vsetky vyskyty ozvien sa pozorovali pre frekvencie v
rozmedzi 2200H z — 2300H z.

Avsak, aj pri tychto datach sme sa stretavali s roznymi javmi, ktoré nepredstavo-
vali hladané meteory. Ako je zndzornené na Obrézku [3—1] patrili medzi ne falogné
javy, ako napriklad zachyteny umely signal. Prave pre tento druh falosného zaznamu
je typickd alokécia ozvien mimo ocakavany rozsah frekvencii na osi y. Ozveny sa tak-
tiez v niektorych pripadoch nachadzali vo zvySenom Sume, ktory nie len anotatorom,
ale neskor aj modelu stazil ich detekciu. Na déatach boli zachytené aj rozne druhy
druzic. Pre tie bola typicka prerusovana linia a sklon z lavej hornej strany do pravej
dolne;j.

Vyskyt headecha na meteoroch je pozorovany prostrednictvom ich zvislého na-
tiahnutia v smere osi y. Na Obrazku je zobrazené porovnanie vyskytu roéznych
druhov headecha na kratkych, nenasytenych ozvenach s dlhymi, presytenymi ozve-

nami.
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FALOSNY JAV- UMELY SIGNAL- FREKVENCIA CCA 2000Hz ZVYSENY SUM DRUZICE

Obrazok 3—1 Priklad druhov vyskytujicich sa falosnych javov. Zdroj: P.Zigo, AGO Modra

P

c_detail vl

OZVENA US HEADEO-!DI;!I_— NATIAHNUTIE OZVENY PO ZVISLE] OSI OZVENA O S HEADECHOM- NATIAHNUTIE ZVISLE

Obrazok 3—2 Priklad druhov headecha. Zdroj: P.Zigo, AGO Modra

Prvy druh meteorov st kréatke, tiez oznacované ako ozveny typu U (angl. un-
derdense), ktoré sa mozu vyskytovat aj s obsahom headecha. Ich maximalna dizka
trvania je do jednej sekundy. Pri kratkych a slabych ozvenach, ako je mozné vidiet
na Obrazku 3—3] moze dochddzat k nespravnym oznaCeniam ¢i k ich zadmene so
sumom. Preto bolo potrebné venovat ich vyskytu vacsiu pozornost.

Druhou skupinou meteorov st dlhé, nazyvané tiez ozveny typu O (angl. over-
dense). Tie sa v mnohych pripadoch taktiez vyskytuji aj s headechom. Ako je zné-

zornené na Obrazku , ich minimélna dlzka je jedna sekunda.
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Obrazok 3—3 Druhy kratkych ozvien U. Zdroj: P.Zigo, AGO Modra

Echo 4 Dur13

1

O VELMI SLABA O SLABA 0 PRERUSENA

t_detail vl

O KRATKA, MIN 1s O+headecho

Obrézok 3—4 Druhy dlhych ozvien O. Zdroj: P.Zigo, AGO Modra

3.3 Priprava dat v prostredi Zooniverse

Prostredie Zooniverse je vedecky portal vlastneny Citizen Science Alliance (Shutt-
leworth) 2016)). Sidli na Oxfordskej univerzite a Adlerovom planetariu a ma za sebou
stovky projektov, vdaka ¢omu sa nie len dobrovolnici mézu podielat na crowdsour-
cingovom vedeckom vyskume. To znamend, ze ide o organizovanu cinnost, ktora
vedie k dosiahnutiu presne definovanych cielov, a to s vyuzitim vac¢sieho mnozstva
zainteresovanych osob.

Prave preto bolo toto prostredie najvhodnejsim pre tento projekt. Zaintereso-
vanymi osobami, ktoré nam pomohli s triedenim dat, boli Studenti. Pripravenim
projektu v prostredi Zooniverse, v ktorom su vysvetlené potrebné rozdiely medzi

hladanymi javmi, ich naslednym vysvetlenim na spoloc¢nej online hodine a neskor-
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$im anotovanim, boli dosiahnuté vysledky velmi rychlo a efektivne.

Préca v projekte Zooniverse je velmi jednoduché. Po zaregistrovani sa je mozné
vyuzit linku BUILD A PROJECT (slov. vytvorit projekt), ktorou otvorime moznost
CREATE A NEW PROJECT (slov. vytvorit novy projekt). Prostredie nds vzapéti
ziada o vyplnenie projektového nazvu, kratkeho popisu a tvodu.

Uspeénym uskutocnenim danych podmienok sa dostaneme do prostredia, v kto-
rom sa budeme po zvysok prace na projekte pohybovat. Vsetky alternativy ndm

umoznuju vykonat dolezité kroky pri vytvarani, ¢i iprave projektu.

e View: Zobrazenie projektu je urcend k otvoreniu uz existujiceho projektu.
Vdaka nej je mozné skontrolovaf, ¢i dany projekt pracuje korektne uz pocas

jeho vystavby.

e Project details: Presunutim sa nizsie na stranku detaily projektu ziskame
moznost upravy zvoleného nazvu, pridanie dalsich popisov, pridanie avatara

projektu, ¢i jeho pozadia.

Obréazok znazornuje pracovnu listu, ktord sa zobrazuje vlavo nasej obra-
zovky. Hned v tvode listy je uvedené jedinecné ID néasho projektu. Kolénka View
project (slov. zobrazenie projekt) je urcend k otvoreniu uz existujiceho projektu.
Vdaka nej je mozné skontrolovat, ¢i dany projekt pracuje korektne uz pocas jeho
vystavby.

Presunutim sa nizsie na stranku Project details (slov. detaily projektu) ziskame
moznost tpravy zvoleného nazvu, pridanie dalSich popisov, pridanie avatara pro-
jektu, ¢i jeho pozadia.

Dalsia kolénka je velmi dolezitd, kedZe prave t4 obsahuje zakladné informécie
pre dobrovolnikov. V jej popise boli uvedené zakladné rozdiely medzi hladanymi
objektmi, chyby ktoré mozu pocas anotovania nastaf, rozmedzie a ¢as, v ktorom sa
ozveny nachadzajui, alebo odkaz na kratky tutoridl, do ktorého sa moézeme kedykol-
vek pocas prace pozriet. Ten je mozné vytvorit v kolonke Tutorial (slov. tutoridl)

pridanim nazvu a krokov s popismi.
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PROJECT R1GB28

View project

Project details

Subject Sets

NEED SOME HELP?
tead a tutorial
Ask Tor help an Lalk

Glossary

OTHER ACTIONS

Dalate this project

Obrazok 3—5 Lista prostredia Zooniverse pri vytvarani a Uprave projektu

Dalsou dolezitou castou je Visibility (slov. viditelnost), v ktorej je nutné pre-

pnit nastavenie viditelnosti projektu zo stikromnej na verejni a z rozvijajucej sa na

aktivnu.

Vsetky data, ktoré budi anotované, je potrebné nahrat do okna Subject Sets

(slov. stibory predmetov). Po ich spracovani je mozné raz denne poziadat o export

upravenych dat v okne Data Ezports (slov. export dat).

3.3.1 Pracovné prostredie projektu

Avsak, najdolezitejsim oknom je Workflow (slov. pracovné prostredie). Vsetky po-

trebné zmeny aj samotné vytvorenie projektu sa uskutocnuje prave tu. Po jeho
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rozkliknuti a zvoleni New workflow (slov. nové pracovné prostredie) si vytvarame
tlohy prostrednictvom moznosti Add a task (slov. pridaj tlohu).

Ako mozeme vidiet na Obrazku [3—6], vybrat si vieme zo Styroch moznosti tloh.
Pre vytvorenie tloh projektu anotovania ozvien boli najméa vyuzité otazky z dovodu
pretriedenia dat a tlohy zamerané na kreslenie, pre ziskanie orezanej ozveny a jej
parametrov, tiez nazyvanych bounding box (slov. ohranicujici box). Kazdu tlohu je

mozné dalej nastavit podla potreby.

rew workflow Litle

[you lat your voluntoers choosa which workflow Lo atlempl, this text will appear 25 an

L2 $ B M

Question Drawing Teaxt Survay

Obrazok 3—6 Moznosti volby tlohy v prostredi Zooniverse. Zdroj: vlastné

Toto okno ndm umoznuje vykonat aj dolezité nastavenia tykajice sa napriklad
poctu opakovani jednej snimky, to znamena, kolko krat sa moze jedna snimka zobra-
zit dobrovolnikom. Taktiez umoznuje pridat do existujiceho pracovného prostredia
vytvorené tutorialy, alebo spristupnit nahraté data. Po jeho tispesnom vytvoreni sa
celé pracovné prostredie otestuje prostrednictvom tlac¢itka Test this workflow (slov.

otestuj tento pracovny tok).
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3.3.2 Zooniverse z pohladu anotatora

Po tispesnom splneni vSetkych potrebnych krokov na vytvorenie anotac¢ného projektu
sa anotatori prostrednictvom linkuﬂ ktory je stdle dostupny, mohli dostat priamo
do prostredia anotovania. Po jeho zacati prostrednictvom tlac¢idla Get started (slov.
zacat) sa anotdtorom postupne zobrazuju jednotlivé data, ako je zndzornené na
Obrazku B="1

V prvom kroku odpovedaju na otazku, ¢i zobrazeny obrazok obsahuje ozvenu. V
pripade, ze odpovedaju kladne, postupuju dalej, kedy si po zvoleni typu nachédza-
jucej sa ozveny vytvoria okolo nej ramcek. Ten sa vyskytuje pri ozvenach kratkych
ako cerveny a pri dlhych ako biely. Hned po oznaceni ozveny sa anotatorovi zobrazi
potreba zvolit jej vlastnost, a to ¢i obsahuje, alebo neobsahuje headecho.

Ak anotator oznacil vSetky javy vyskytujice sa na danom obrazku, zvoli krok
Nezxt (slov. dalej). Program sa ho kvoli moznym nejasnostiam opyta ¢i si je svojim
krokom naozaj isty a chce pokracovat. V pripade nejasnosti mu poniikne moznost
prekliknutia sa na tutorial vpravo hore, alebo sa vratit o krok spéat cez tlacidlo Back

(slov. spét). Po ulozeni svojich krokov sa mu automaticky vygeneruje dalsi snimok.

ama U ferithe)

Obrazok 3—7 Prostredie Zooniverse viditelné pre anotatorov. Zdroj: vlastné

3https://www.zooniverse.org/projects/kamilajencikova/ozveny
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3.4 Extrakcia anotovanych dat z prostredia Zooniverse

Na spracovani dat v prostredi Zooniverse pracovalo 33 studentov, ktori dohromady
vykonali 5758 anotécii. Tieto anotéacie sa ulozili ako vystup anota¢ného projektu do
stuboru .csv, ktory je urc¢eny na ukladanie dat do tabuliek.

Takto pripravenu tabulku bolo potrebné ocistit od nepotrebnych dat, spracovat
ziskané data, skontrolovat a nésledne odstranit chybné tdaje.

Na tieto kroky spracovania dat bol vybrany programovaci jazyk Python a pro-
stredie JupyterLab. V prvom kroku bolo potrebné dany .csv siibor nacitat v prog-

rame. Cast jeho prvotného vyobrazenia je zndzornena na Obrazku .
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T e WEMIB(EnchvE 256048 J04UsTacTGe ot0act | 02T vany 3 30011125 AT UTE, | [
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Obrazok 3—8 Priklad cCasti .csv vystupu z prostredia Zooniverse. Zdroj: vlastné

Popis jednotlivych stipcov:
e classification_id: Jedinecna ID kazdej vykonanej anotacie.

e user_name: Zobrazenie mena prihlaseného pouzivatela, ktory anotaciu vyko-
nal. Ak islo o neprihlaseného pouzivatela, je tam uvedeny refazec identifikujtci

jeho reldciu (angl. session).
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user_id: Kazdy zaregistrovany pouzivatel ma svoju jedinecnu ID, inak je tento

udaj prazdny.

user_ip: IP adresa pocitaca dobrovolnika.

workflow_id: Jedine¢né ID projektu.

workflow_name: Nazov projektu.

workflow_version: Verzia projektu.

created_at: Vyobrazenie ditumu a casu vykonania anotacie.

metadata: Zobrazenie sirky a vysky obrazka a podrobnych informacii o tom,
kedy dobrovolnik zacal a ukoncil anotovanie konkrétneho obrazka, z akého
pocitaca boli dané anotéacie vykonané alebo v akom prehliadaci dany pouzivatel

pracoval.

annotations: Tato cast dat je ta najdolezitejSia pre ziskanie vstupnych dat
na trénovanie modelu. Sklada sa z troch zakladnych skupin. Prvou je vystup
na otazku ,,Vidis na obrazku ozvenu?“. V pripade kladnej odpovede st dru-
hou c¢astou odpovede na otazku ,Znazorni ozvenu typu U alebo O, ktoré
obsahuju suradnice x a y, poradové cislo anotacie, zaznamenanu Sirku a dizku
znézornenia, typ ozveny, ktory moze byt bud Ozvena O (dlhd), alebo Ozvena
U (krétka) a detail, kde hodnote 1 pripadd ozvena bez headecha a hodnote 0
ozvena s headechom. Trefou castou je odpoved na otédzku ,Si si isty svojou
odpovedou? Ak nie, pouzi tutorial.“, ktorej odpoved moze byt vo vystupe iba

kladna.

subject_data: V tejto Casti je najdolezitejSou informaciou nazov obrazka, na
ktorom bola dana anotacia vykonana. Je to povodny nazov dat ziskanych na

vstupe.

subject_ids: ID predmetu.

32



FEI KKUI

3.5 Priprava dat na modelovanie

Cela priprava dat na modelovanie prebichala v programovacom jazyku Python. V
prvom kroku sa zo ziskaného vystupu v podobe .csv suboru odstranili nepotrebné
stipce (workflow_name, workflow_id, workflow_version, user_ip, user_id,
user_name, classification_id, created_at, gold_standard, expert). V dalSom
sme oSetrili déta od chybnych zéznamov. Ogetrenie bolo podmienené celkovou dlzkou
riadku, v ktorom anotator zaznacil, Ze existuje ozvena, ale ziadnu graficky neoznacil.
V takom pripade sa dlzka zdznamu vyrazne odliSovala od toho plnohodnotného. Na
zaklade tejto informacie bol takyto zaznam z dat odstraneny, nakolko bez konkrét-
neho grafického vyznacenia ozveny nebol vhodny pre dalSie pouzitie.

Dodatocne sa odstranili aj zaznamy ozvien, ktoré anotatori sice oznacili, ale ich
oznacenie nesedelo vzhladom ich vlastnostiam. Takéto chybné anotacie boli najdené
ruénym prehladavanim dat a malo zamedzit neskorsiemu chybnému uceniu ne-
uronovej siete. Vytvorenie kodu pre vykreslenie anotécii, ktoré sa ulozili v podobe
obrazkov do priec¢inku, ulahcilo ru¢né prehladavanie dat vdaka ich vizualizacii.

Obrézok [3—9|znézornuje ¢ast upravenej vystupnej tabulky, ktora bola vytvorend

na zaklade dat z .csv suboru. Tato tabulka obsahuje 8 stpcov, a to:

Event: Stipec s ndzvom obrézkov.

e Subject_id: Jedinecné ID pre kazdy obrazok.

o X: X-ova suradnica najdenej anotacie, ktora predstavuje stred anotovanej oz-

veny na osi X.

e Y: Y-ova stradnica najdenej anotacie, ktora predstavuje stred anotovanej oz-

veny na osi y.
o Sirka: Sirka ramdeka okolo anotovanej ozveny.
o Vyska: Vyska ramceka okolo anotovanej ozveny.

« Headecho: Stlpec obsahujici informécie ohladom vyskytu headecha.
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o Typ_ozveny: Typ ozveny, ktory predstavuje jeden zo styroch moznych druhov.

event

I 10T T T
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event20210226_235652_838 jpg
event20210226_235652_838 jpg
event20210227_004310_45ipg
event20210131_115654_309 jpg
avent20210226_234346_821jpg
event20210227_032757_195jpg
event20210412_143055_208 jpg

subjeci_w

TN

65136039
69135617
B9134645
69134897
68002833
69134474
69134109
69134252
62001847
68002133
69134179
9135812
B9134470
69134749
69135706
69135706
69135756
69134281
69135689
69135006
B&001082

X

A =

4213125

425 2650146484375
4153125

1090.13867 1875

1083 83892578125
415 4363708406004
426 533453609375
415, 45867915021875
41915

430.3125

845 25

440 . TEO6T01660158
428 98040771484375
421.2013854880469
425 2650145424275
662 6048583024375
419 3274841308584
430.125

4203125
871.5334228515625
419 5057641560 15625

¥

N U TSI ST ST

411

412 0185546875
426
451.8330748511718
424 5231018066406
313.6355285644531
413 8192443347656
13 TTT541015625
447

437

415 0BE6743046875
419 2366638183504
357.30850716706875
417 4913024902344
413 3188547363281
414 6211242675781
415 6G424560546875
393

410
544.902000600375
439 1401800921875

Sirka

o T TS
9

32 53207 3974609375
2

1567822265625

T2 Bo5D66TO6ETS

51 T4456TET 109375
36 180023193359375
37 6162109375

22

24

L]

17 9521484375

30 BBYITITTHZO687S
60.96587998046875
22121795654 206875
2B523173828125

30 BBYITITTI2I6ETS
a2

26
38.0164704921275
24 1202302578125

vyska| neadecho

Lo T e

28

27 326934814453125
29

53.08454407 7734375
34 848007470703125
150 45773315420688
301500244 140625
27 S0875244140625
18

M

34

147841796875
100.359044188453125
45.06256103515625
20 82040560546575
27.326934814453125
21.2364501953125
B3

30
15.84014892578125
26 532257080078125

nig

nie

w
3
a

2
o

Obrazok 3—9 Priklad cCasti vytvorenej vystupnej tabulky. Zdroj: vlastné

typ_ozveny

worona uiRrawsar
Oz2vena U [kratka)
Ozvena U (kratka)
Czvena U {kratka)

Ozvana O (diha}

Ozvana O (dind)
Ozvena U (kratka)
Ozvena U (kratka)
Czvena U (kratka)
Ozvena U (kratka)
Cizvena U (krdika)
Oz2vena U (kratka)
Ozvena U (kraika)
Czvena U (kratka)

Ozvena O (dEha)
Cizvena U (krdika)
Czvena U (kratka)
Ozvena U (kralka)
Qzvena U (kratka)
Ozvena U (kratka}

Ozvana O (dihd)

Ozvena U (kralks)

7 celkového poctu dat bolo tymto sposobom zachytenych a osetrenych 3870 pozi-

tivnych anotécii. V Tabulke je zobrazené rozdelenie jednotlivych poc¢tov podla

ich typu.

Anotécie (pozitivne)

Kratke

Dlhé

S headechom

1352

185

Bez headecha

2160

173

Tabulka 3—1 Tabulka s rozdelenym poctom jednotlivych druhov osetrenych anotécii

V dalsej casti spracovania dat pre vytvorenie modelu YOLO bol vytvoreny kod,

ktory spractiva potrebné informacie do textovych suborov. Ten na zaklade vytvo-

renej vystupnej tabulky vytvori novy riadok nového textového suboru. Kazdému

anotovanému obrazku s pozitivne zachytenymi javmi prislicha prave jeden textovy

stubor. V pripade viacerych ozvien zachytenych na jednom obrazku sa informacie o

dalsej ozvene ulozia do nového riadku textového stuboru.
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Ako mo6zeme vidiet na Obrazku kazdy takyto riadok obsahuje 5 informaécii
numerického charakteru o type a lokacii najdenej ozveny. Prvé ¢islo predstavuje druh
ozveny. Cislo 0 reprezentuje kratku ozvenu bez headecha, ¢islo 1 naopak kratku
ozvenu s headechom. Pod ¢islom 2 neurénova siet ziska informéciu o nachadzajicej
sa dlhej ozvene bez headecha a v poslednej skupine pod ¢islom 3 o dlhych ozvenach

s headechom.
= event202011230_092007_37Cx

1l B.lEbd B.SobsE H.08161L d.B3525
gra.BS 4 26815 Yogdd 9.93485

Obrazok 3—10 Priklad textového siboru pripraveného z vystupnych dat. Zdroj: vlastné

Dalsie dve &selné informécie zobrazuji z-ovi a y-ovi stiradnicu. Tieto stradnice
predstavuju krajny bod ohranic¢enej ozveny a boli upravené podla potrieb na ¢iselnu
skélu 0— 1. Pre stradnicu x sa vypoéitaji pomocou vzorca[3.1] kde sa sé¢ita stredovd
suradnica bounding boxu na osi x s polovicnou hodnotou jeho sirky a néasledne sa
predeli sirkou daného obrazka (angl. picture width). Podobnym sposobom je pre
stradnicu y pouzity vzorec [3.2] ktory spocitava stredovi suradnica bounding bozu
na osi y s poloviécnou hodnotou jeho vysky, a to celé sa nasledne predeli vyskou

daného obrazka (angl. picture height).

width
picture__width
height
y 3 (3.2)

B picture__height
Poslednymi dvomi je Sirka a vyska, ktoré predstavuju vzdialenost od stredu

obrazka po jeho okraj a su taktiez prepocitané na skalu 0 — 1.
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Kedze sa pri anotovani objavili niektoré data anotatorom viac krat, ulozili sa
aj viac krat medzi pozitivne zachytené javy. Preto bolo potrebné vytvorenie kodu,
ktory tieto data ocistil od duplicitne sa vyskytujicich. Nésledne z celkového poctu
pozitivne zachytenych javov sa pocet jedinecnych znizil na 2023 obrazkov.

Tie bolo potrebné z dovodu nasledujiiceho strojového ucenia rozdelit na tri za-
kladné skupiny, predstavujice trénovaciu : validacénd : testovaciu cast.

Prvou skupinou bola trénovacia mnozina, ktora sliuzi na prvotné trénovanie,
alebo ina¢ nazyvané ucenie modelu neurénovej siete. Obsahuje najvacsiu cast dat,
ktora v konkrétnom pripade zabera takmer 72%. To predstavuje presne 1453 vstup-
nych obrazkov.

Druhou skupinou je validaéna mnozZina, ktora slizi na overenie toho, ako sa
dany program dokazal naucit potrebné informaécie. Predstavuje cast dat, ktort model
vidi pocas ucenia a nasledne sa na nej otestuje. V tomto pripade predstavovala
priblizne 8% vsetkych dat, ¢o bolo presne 162 obrazkov.

Poslednou skupinou je testovacia mnozina, ktord predstavuje cast dat vidi-
telnit pre model prvy krat az pri testovani. Na zdklade tychto vysledkov vieme
porovnat, ¢i je model dostatoéne nauceny a pripraveny na nasadenie. Je druhou

najvacsou skupinou a predstavuje 20% dét, ¢o je 408 obrazkov.

3.6 Modelovanie

Po spracovani dat a ich tispesnej priprave na modelovanie prostrednictvom detekénej
neurénovej siete YOLO sa v tivode pouzil programovaci jazyk Python, konkrétne
termindl JupyterLab.

Na zaciatku ucenia modelu bolo potrebné prostrednictvom trénovacej mnoziny
neurénovu sief natrénovat. Boli vyskisané mnohé verzie trénovania s cielom néjst
také, ktoré dokaze neurénovu siet naucit detegovat jednotlivé pripady s ¢o najnizsou
chybovostou. Pre trénovanie najlepsicho modelu sa napokon pouzila kombinécia

parametrov, ktoré si znazornené aj na Obrazku |3 —11]
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!python yolovS/train.py --img 682 --rect --batch 64 --epochs 48@ --data /home/jovyan/data/lightning/Kamila/ozveny.yaml
--cfg /home/jovyan/data/lightning/Kamila/yolovS/models/yolovSs.yaml --save-period 48 --workers @

Obrazok 3—11 Priklad kédu trénovania neurénovej siete. Zdroj: vlastné

Samotnému trénovaniu dat predchadzalo vytvorenie yaml stiboru potrebného pre
ulozenie jednotlivych ciest k detailom o trénovacich, valida¢nych a testovacich da-
tach. Ako je zndzornené na Obrazku[3—12] yaml sibor obsahoval informécie aj o po-
cte tried, ktory bol zapisany prostrednictvom nc: 4 a taktiez o ich nazvoch, znazor-
nenych akonames: [’U bez headecha’,’U s headechom’,’0 bez headecha’,’0

s headechom’].

£ ozveny.yaml ]

Fhome/jovyan/data/lightning/Kamila/trenovacia. txt
fhome/jovyan/data/lightning/Kamila/testovacia. txt
fhome/jovyan/data/lightning/Kamila/validacna. txt

['U bez headecha®,'U s headechom', 'O bez headecha','0 s headechom')
Obrazok 3—12 Zobrazenie yaml stboru s cestami k mnozindm. Zdroj: vlastné

Popis parametrov volania funkcie pre trénovanie YOLO:

I'python: Tymto prikazom sa nastavuje sposob spustania nasho siboru.

e yolovb/train.py: Tato Cast predstavuje odkaz na subor s pripravenymi da-

tami na tréning.

e« ——img 609: V danom pripade testovania je zadand hodnota polovica velkosti
dat. Nizsia velkost bola nastavovanda z dévodu nepostacujiceho vykonu hard-

véru.

e ——rect: Aby sme zabezpecili obdlZnikové ohranicenia z pohladu modelu, je
dolezité pouzit tento prikaz. V inom pripade by sa podla zadanej stradnice

model pozeral na dané pripady ako na Stvorec.
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« —-batch 64: Cast batch size uréuje pocet, kombinacie kolkych obrazkov pre-
chadzaji cez neurénovu siet v tom istom case. V tomto pripade sme zvolili

¢islo 64.

« --epochs 400: Dalsia ¢ast epoch predstavuje to, kolko kréat prejdi neurénovou

sietou data z trénovacej mnoziny.

o ——data: V tejto Casti je zndma cesta k yaml suboru, ktory obsahuje vyssie

spominané informacie.

o ——cfg: Inou castou trénovacieho kodu je cesta k yaml siboru, ktory obsahuje

informacie o modeli.

o —-save-period 40: V tejto Casti sa nastavuje periéda, ktord uklada podla
zvolenej hodnoty, v nasom pripade je to hodnota 40 to, po kolkych epochach
sa jednotlivé vahy budu ukladat.

« —-workers (: Nastavenie poctu pracujucich na tomto projekte. Z dévodu
umoznenia zadania vacsieho cisla v casti —-batch sa hodnota workers mu-

sela nastavif na nulu.

Vysledné trénovanie sa zastavilo na pocte 198 zo 400 epoch. Zastavené bolo z toho
dovodu, ze za poslednych 100 epoch model nezaznamenal Ziadne zlepSenie pri uceni.
Dany pocet epoch sa trénoval vySe 2,5 hodiny. Trénovanie prebiehalo na GPU
Tesla K40c, ¢o predstavuje radu vypoctovych grafickych procesorov spoloc¢nosti
NVIDIA. Vdaka CUDA technologii sme mohli vyuzit vysoky vykon grafickej karty
nie len pre urychlenie testovania. Vysledky sa ulozili do Siestich réznych priec¢inkov,
medzi ktoré patrili trénovania best (slov. najlepsie), epoch40, epoch80, epoch120,
epoch160 a trénovanie last (slov. posledné). Vsetky spominané trénovania bolo
potrebné otestovat v dalsom kroku tvorby modelu.

V testovacej Casti (pre ziskanie detekcii na vyhodnotenie) sme pouzili kdd, ktory
je znézorneny na Obrazku [3—13] Pri testovani dét bolo nutné vyskusat rozne kombi-

nacie nastaveni kodu z dévodu najdenia optimalneho riesenia vhodnym nastavenim
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citlivosti detekcie. Tieto kombinécie sa tykali pouzitia roznych natrénovanych mno-

zin a hodno6t parametrov IoU a conf. AvsSak, najlepsSie mozné rieSenie bolo najdené

prave na datach best, s parametrom Intersection over Union (skr. IoU) nastavenym

na 0,3 a conf 0,24. Vtedy sa ukazovalo vysledné porovnanie mnozstva skutocne

pozitivnych, falosne pozitivnych, skutocéne negativnych a falosne negativnych ako

najvhodnejsie.

'python yolovs/detect.py --source [home/jovyan/data/lightning/Kamila/testovacia
--weights yolovS/runs/train/exple/weights/best.pt --iou 8.3 --conf ©.24 --img 6@8 --save-txt --save-conf

Obrazok 3—13 Zobrazenie kédu pre testovanie dat. Zdroj: vlastné

Popis jednotlivych casti kédu testovania modelu:

I'python: Tymto prikazom sa nastavuje sposob spustania nasho siboru.

--source: Tato cast predstavuje odkaz na sibor s pripravenymi datami na

testovanie.
--weights: V tejto Casti sa nachadza cesta k pripadom best.

--iou 0.3: Parameter IoU (angl. Intersection over Union) predstavuje jednu
z dvoch najdolezitejsich casti, ktoré je potrebné nastavif tak, aby najlepsie
vyhovovali modelu. Tento parameter sa zameriaval na porovnavanie jednotli-
vych boxov tried danych predikcii. Vypocital sa ako podiel prieniku boxov a

ich zjednotenia.

—--conf 0.24: Druhym najdolezitejSim parametrom je confidence threshold. V
tomto pripade sme si nastavili minimalnu akceptovatelni hodnotu pravdepo-
dobnosti zaradenia do triedy. Znamena to, ze sa vsetky ndjdené hodnoty nizsie

ako 0,24, teda 24% nezarataju.

--img 609: Rovnako ako pri trénovacej casti, aj v testovacej sa nastavuje
velkost obrazka, ktori sme zvolili ako jeho poloviéni velkost, z dévodu nedos-

tatocného vykonu hardvéru.
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o —-save-txt: Velmi doblezita cast, ktora vysledky testovania neuklada v podobe
obrazkov, ale aj v podobe textového siboru. Ten obsahuje informécie o type

ozveny a jeho parametroch.

o —-save-conf: Vdaka tomuto prikazu sa do textového siboru ulozi este jedna
informacia, ktora Specifikuje desatinné vyjadrenie percenta, akym si je model

isty, ze sa jedna o danu ozvenu zvoleného typu.

3.7 Vyhodnotenie riesenia

Aby bolo nédjdené optimélne riesenie, bolo potrebné skusat rézne kombinacie pa-
rametrov IoU a conf, a taktiez rézne trénovacie mnoziny. Vyrazne sa od vsetkych
ostatnych mnozin odliSovala prave ta, ktori aj model vyhodnotil ako najlepsie na-
trénovanu a ulozil ju pod nadzvom best. Rozne parametre pri testovani na tychto
pripadoch ukézali, ze pri pouziti prilis vysokého percenta parametra conf neposta-
coval pocet najdenych ozvien. Teda, z celkového poctu 408 pripadov zachytil ozvenu
pri nastaveni conf na 0,30 len na 384.

Pri findlnych nastaveniach dokazal model rozoznat az 392 pripadov z celkového
poctu 408. Avsak, na mnohych z nich sa vyskytovala ozvena viac ako jeden krat,

preto je blizsie porovnanie redlneho vstupu a predikcii modelu znazornené v Tabulke
kde:

o TP (angl. true positive) su skuto¢ne pozitivne hodnoty, ¢o predstavuje pocet,

kolko pozitivnych javov skutoc¢ne predikoval dany model.

o FN (angl. false negative) su falosne negativne hodnoty, ktoré mali byt prediko-

vané ako pozitivne, ale model ich nezachytil.

o FP (angl. false positive) si falosne pozitivne hodnoty, ktoré model oznacil ako

pozitivne, ale pritom sa nejednalo o ozveny.

o TN (angl. true negative) si skutocne negativne hodnoty, ¢o znamend, ze model

spravne nezachytil javy, ktoré ani zachytif nemal. Toto ¢islo bolo vyhodno-
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cované na zaklade obrazkov, ktoré neobsahovali ziadne javy, a teda ktoré aj
dany model nepredikoval pre ziadne druhy ozvien. Realne vSak model dokazal
rozpoznat ocakavané udalosti a spravne nepredikovat omnoho viac javov, ¢i

uz sa jednalo o sSum, druzice, alebo iné.

Tabulka 3—2 Kontigenéna tabulka klasifikacie

Realne hodnoty

Pozitivhe Negativne
Predikcie | Pozitivne TP =496 FP =12 | 508
Negativne FN = 16 TN = 10 26

512 22

Hodnoty tabulky za ¢iarou predstavuju siucty jednotlivych tried. Celkovy pocet
pozitivnych javov bol 512, negativnych 22. Naopak, celkovy stcet predikcii pozitiv-
nych javov bol 508 a negativnych 26.

Vyhodnotenie trénovacej casti sa na jeho konci ulozilo do niekolkych skupin,
ktoré je mozné vidiet znazornené v Tabulke Pocty Labels (slov. oznacenia)
pre jednotlivé triedy predstavuju sumar toho, kolko krat sa v testovanych pripa-
doch nadli ozveny uré¢itého typu. Stlpec P znézortiuje presnost (angl. precision). Ide
o percentualne vyjadrenie pomeru predikovanych hodnét, ktoré boli vyhodnotené
spravne (angl. true positive, skr. TP) a vsetkych, ktoré sa v danej mnoZine naché-

dzaju. Vypocitaju sa podla [3.3]

TP

S — 3.3
P TP+ FP (3:3)

Dalsf stlpec oznadeny ako R predstavuje metriku ndvratnosti (angl. recall). T4
znazornuje percento podielu skutoc¢ne pozitivnych a vsetkych vykonanych anotacii,

ako je zobrazené v
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Tabulka 3—3 Sumarizicia validicie modelu
Class Images | Labels | P R mAP | Fl-score
All 162 187 0,608 | 0,768 | 0,666 | 0,679
U without headecho || 162 114 0,635 | 0,728 | 0,648 | 0,678
U with headecho 162 59 0,566 | 0,78 | 0,755 | 0,656
O without headecho || 162 6 0,494 | 0,815 | 0,501 | 0,615
O with headecho 162 8 0,726 | 0,75 | 0,761 | 0,738
TP
R = TP+ FN (3.4)

Stlpec mAP uréuje strednd priemernd presnost (angl. mean average precision).
Tato metrika porovnava skutoéné hodnoty bounding bozov (slov. ohrani¢ujici box)
s tymi detekovanymi a tak vypoéitava skére. Cim je hodnota mAP vyssia, tym
je model presnejsi v danych detekciach. Predstavuje takzvany kompromis medzi
hodnotami P a R a taktiez zohladnuje falosne pozitivne aj faloSne negativne detekcie.
Vypocita sa podla , ktory v prvom kroku zisti priemernt presnost (angl. average
precision, skr. AP) pre kazd jednotlivi i-td triedu a potom sa vypocita ich priemer

zo vsetkych N sledovanych tried.

N
mAP — — S AP, (3.5)
N i=1

Poslednou metrikou v Tabulke je metrika Fi-skére (angl. F1-score). Ta
zobrazuje model z jeho celkovej spravnosti. Vypocita sa podla |3.6| a predstavuje

harmonicky priemer medzi metrikami P a R.

PxR

F1 skére =2
skore *P+R

(3.6)

Celkovym vystupom danej prace je okrem modelu zhrnutie jednotlivych anotacii

vo forme vystupnej tabulke po aplikacii procesu modelovania a vyhodnotenia. Ta
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je zndzornend na Obrazku [3—14] Dand tabulka obsahuje 12 stipcov s ddlezitymi

informaciami o ndjdenej ozvene. Patria medzi ne:
e event_name: Znazornenie nazvu obrazka, na ktorom sa ozvena nachéadza.

« label: Typ obréizka z pohladu jeho dizky a vyskytu headecha. V tejto skupine

sa mozu nachadzat vyssie spominané styri druhy ozvien.
e x: Stradnica X predstavuje stred bounding boru ozveny na osi x.
e y: Sturadnica Y predstavuje stred bounding boru ozveny na osi y.

o width: Tento tdaj znazoriiuje dlzku od stradnice X aZ po okraj bounding bozu

najdenej ozveny v pixeloch na siradnici x.

« height: Naopak, tdaj height (slov. viska) je zndzornenim dlzky od stredu

ozveny az po okraj bounding boru na siradnici y.

o confidence: V tejto Casti je zachytené presvedcenie modelu. Dané hodnoty si

ako desatinné vyjadrenie percenta.

e length_in_sec: Dlzka ozveny v sekunddch bola vypocitand na zdklade dizky

ozveny v pixloch vyhodnotenej modelom a jej naslednym prepocitanim.

e real begins_in_sec: Na zdklade c¢asového tudaju znazorneného v dalSom
stlpci bol zisteny cas zaciatku ozveny v sekundach od pociatoéného okraja

obrazka.

e real begins_in_time: Tento idaj predstavujici redlny cas zaciatku bounding
boru ozveny bol zisteny na zaklade konec¢nej casovej jednotky znazornenej v
dalsom stipci. Sklad4 sa z hodiny, mintty, sekundy a stotiny ¢asu v tomto

poradi.

e picture_ends_in: Hodnoty kone¢nych ¢asovych idajov obrazkov boli ziskané

z nazvu obrazkov. Jednotlivé snimky pripadov vstupujice do modelu obsahuju
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tieto dolezité casové idaje, ktoré sme spolu s obrazkami zaznamenali uz aj v ich
nazve. Vdaka tomuto zisteniu je mozné sledovat rozne dolezité javy, napriklad

frekvenciu vyskytov jednotlivych ozvien v réznych casoch.

e date: Posledny tidaj znazornujuci datum zhotovenia obrazka bol ziskany rov-
nako z jeho nazvu, ako aj udaj o case. Na zaklade datumovych jednotiek sa
mozu podobne tvorit rézne vystupy, napriklad v podobe grafov, ktoré by zhod-

notili vyskyty ozvien z pohladu jednotlivych dni.

Tato vystupna tabulku bolo potrebné po jej vytvoreni este precistit. Jednalo
sa najméa o duplicitné oznacenia ozvien. Tie boli spésobené na zaklade toho, ze si
pri niektorych ozvenach bol model isty na urc¢ité percento dvomi typmi ozveny. To
znamena, ze sa pri samotnej detekcii nevedel sam rozhodntf len pre jeden druh. Obe
oznacenia obsahovali informécie podobne, ako je zndzornené na Obrazku Pre
lepsiu predstavu toho, ¢o predstavuju data z tabulky nizsie, je mozné nahliadnut na
dva priklady vyhodnotenia modelu zobrazené na Obrazku B—15 Vsetky potrebné
skripty a data k tejto praci st online dostupné aj na github repozitari’

4https://github.com/kamilajencikova/meteor__detection
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28,
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event name

Yo ez _uiTava_ s

eveni20210227_012333_99
event20210227_012448_101
event202102

event20210227_013008_107
event2021022

013206_108

event20210227_013206_108

event20210227

013222_109

eveni20210227_014356_116
event20210227_014518_118
eveni20210227_014518_118
event20210227_014518_118
eveni20210227_014518_118
event20210227_014524_119
eveni20210227_014524_119
event20210227_014524_119
event20210227_014723_124
event20210227_014935_128
event20210227_015338_130
event202102
event20210227_020102_136
eveni20210227_020311_139
event20210227_020544_143
event20210227_020841_146
event20210227_021209_147
event20210227_022140_152

label

mama oz ncEuTLIE
kratka s headechom

kratka bez headecha

kratka bez headecha
krdtka bez headecha
krétka bez headecha
krétka s headechom
kratka bez headecha
kratka bez headecha
kratka bez headecha
kratka s headechom
kratka s headechom

dihd s headechom
krdtka bez headecha
kritka bez headecha

dihd 5 headechom
kritka bez headecha
kratka bez headecha
kritka bez headecha
kratka s headechom

krétka s headechom

z headecha
krdtka bez headecha
krdtka bez headecha
krdtka bez headecha
krdtka bez headecha
krdtka bez headecha

kratka s headechom

X

v.ovzuT

=

366585
0.368637
0.356732
0.357143
0.369869
0.357553
0.358374
0799261

0359606
0.364532
0.361248
0.362069
0511805
0.932266
0211412
0.361658

0.367408
0.353038
0.860018
0

356322
0.354943
0.353443
0.350575
0.353443

¥
wurzun
0.540254
0.676704
0.675119
0.66561
0.638669
0.698891
0.672742
0.683043
0.683835
0.698098
0.671949
0.667195
0.66561
0.695721
0.666403
0.66561
0.696513
0.690174
0.666403
0.68542
0.68
0.693344

0.677496
0.664025
0.689382

width
v U
0.0205255
0.0147783
0.0139573
0.0131363
0.0205255
0.0139573
0.0155993
0.0303777

0.0
0.0147733

726

0.0344828
0.0361248
0.013
0.01339573

0.0353038
0.01339573

0.0139573

0.0238095
0.0188834
0.0147783
0.0270936
0.0131363
0.0155993
0.0139573
0.0164204
0.0

573

height

vvavTIes

0.161648
0.0253566
0.0253566
0.0285261
0.0412044
0.0602219
0.0269414
0.0412044
0.0396197
0.0903328

0.101426
0.0824089
0.0285261

0.0348653

0.0776545
0.0285261
0.0332805
0.0427892
0.0554675
0.0649762
0.0316957
0.0332805
0.0316957
0.0332805
0.0269414
0.0285261
0.0507132

confidence

verzTUsy
0.616688
0.637945
0.524158
0.571403

0518733
0428893
0.43528

0568551
0.490222
0559998

0.460141

length_in_sec real_begins_in_sec|real_begins_in_time | picture_ends_in

v
0.7418
0.5341
0.5045
0.4748
0.7418
0.5045
0.5638
1.0979
0.9495
0.5341
1.2463
1.3056
0.5045
0.5045

1.276
0.5045
0.5045
0.5045
0.8605
0.6825

0.5045
0.5935
0.5045

reusur
12.8784
13.0564
12.6409
12.6706
12.997
12.6706
12.6706
28.3383
12,5223
12.908
12.4332
12.4332
18.2493
33.4421
7.003
12.819
28.0119
12.7003
12.7003
12.9377
12.4926
30.5935
12641
12.908
12,5222
12.3739

12,5222

v e
1:23:10:878
24:26:056
1:25:11.640
25:42:670
1:28:10:997
1:29:45:670
1:31:43:670

1:31:59:338
1:31:50:522
1:43:33:908
1:44:55:433
1:44:55:433
1:45:01:249
1:45:16:442
1:44:56:003
1:45:01:319
1:45:17:011
1:47:05:700
1:49:12:700
1:53:15:937
2:00:39:492
2:00:57:593
2:02:48:641
2:05:21:908
2:08:18:522
2:11:46:373

22117522

v
01:23:33
01:24:48
01:25:34
01:26:05
01:28:33
1.

=
W
=

01:45:18
01:45:18
01:45:18
01:45:24
01:45:24
01:45:24
01:47:28
01:49:35
01:53:38
02:01:02
02:01:02
0Z:03:11
02:05:44
0z:0841
02:12:09
02:21:40

Obrazok 3—14 Cast findlnej vystupnej tabulky po modelovani. Zdroj: vlastné

Obrazok 3—15 Priklad vyhodnotenia modelom. Zdroj: vlastné

date

crveevet
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
27.02.2021
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4 Zaver

Na zéklade predlozenej bakalarskej prace sme ziskali moznost oboznamit sa nie len
s vytvaranim modelu neurénovej siete, ale taktiez aj blizsie nahliadnuf do témy
meteorov, ich zaznamendvaniu, rozdielom ¢i radarom, ktoré sa na ich detekciu po-
uzivali doposial. Je pre nas velkym prinosom pracovat na préci, ktorej idea vznikla
vdaka spolupraci so Slovenskou akadémiou vied a Fakultou matematiky, fyziky a
informatiky Univerzity Komenského v Bratislave.

Vdaka tejto spolupraci vznika model umelej inteligencie, ktora sa kazdym dnom
vo svete zlepSuje, vyvija a uci. Jej vyuzitie je dnes mozné pozorovat uz naozaj
v takmer vsetkych oblastiach. Prichadza moznost prispiet k tomuto uceniu aj vo
smere vedy, ktory doposial mozno nebol dostatocne rozvinuty. To nie len, ze ulahci
pracu pracovnikom z Univerzity Komenského, ale jeho detailnost moze prispiet k
zlepseniu samotnej detekcie, a to napriklad vdaka zachyteniu javov, ktoré by ludské
oko ina¢ nezaznamenalo. Taktiez moze byt dany model nasadeny na spracovanie
velkého mnozstva vstupov, ¢o by nebolo mozné len za pouzitia ludskych sil.

Vyhodami tohto modelu je vysoka presnost detekcii. Model sa dokazal az na
zopar chyb naucit rozoznavat to ¢i dany objekt je, alebo nie je meteor. Dokaze urcit
jeho typ z pohladu diiky, taktiez z pohladu existencie headecha. Vystup poskytuje
pouzivatelovi zhrnutie dat v podobe tabulky, ktora obsahuje vsetky dolezité infor-
maécie o danej ozvene ¢i uz sa jedna o ¢asovu informaciu, datum vyskytu, konkrétne
parametre bounding boxu (slov. ohranic¢ujici box), ¢i presnost, akou si je model isty,
ze dany objekt je ten, ktory detekoval.

V pripadnom pokracovani na tejto praci je mozné zlepsenie v trénovani modelu,
ktoré by prebiehalo pri lepsich podmienkach vypoctového vykonu zariadenia, na kto-
rom by trénovanie prebiehalo. Vdaka tomu by bolo mozné nastavit vyssie hodnoty
v Castiach trénovacieho kédu --batch a -—epochs. To by zabezpecilo detailnejsie
ucenie modelu, ktory by dalej pri testovani dokézal lepsie rozoznavat pozitivne javy

od tych falosnych. Tym by sa znizili nedostatky modelu spojené prave s tymto prob-
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lémom. Taktiez by bolo mozné pokracovat nasadenim nami vytvoreného modelu
na data z celej eurdpskej siete stanic, ¢o by sluzilo na vacsie radiové pozorovanie
meteorov.

V zéavere ostava tuto pracu uz len nasadit do pouzivania, kde bude velkym prino-
som najma vdaka tomu, ze usetri nespocetné mnozstvo ¢asu, ktory by bol rovnako
ako doposial vyuzivany prioritne na rucné prehladavanie a spracovavanie dat. Ob-
rovsky prinos nastal aj na druhej strane, kde sa vdaka tvorbe tohto modelu autorka
oboznamila s funkénostou, tvorbou a dolezitostou modelov neurénovych sieti. Ves-
mirna oblast bola pre autorku tplne novou a nezndmou oblastou, preto bol cas

venovany tvorbe tejto prace nie len velmi prinosny, ale aj zaujimavy.
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Zoznam priloh

Priloha A CD médium - zaverecna praca, prirucky a zdrojovy kod v elektronickej

podobe.
Priloha B Pouzivatelska prirucka

Priloha C Systémova prirucka
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