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Abstrakt v SJ

V rozmedzi medzi zemskou atmosférou a vesmirom existuje velké mnozstvo ja-
vov. Jednym z nich je aj ziarenie airglow. Cielom tejto prace je vytvorenie modelu
airglow-u pomocou hlbokého ucenia z dat NASA misie GOLD. Praca poskytuje
zakladné teoretické charakteristiky airglow-u, misie GOLD, hlbokého ucenia a vy-
braného algoritmu pre vytvorenie modelu. Zaobera sa taktiez vytvorenim grafickej
verzie dat misie GOLD, navrhom a tvorenim modelu v jazyku Python. Vysledky
predikcii modelu st na zaver porovnané s povodnymi datami pomocou vybranych

metrik.

KItcové slova

airglow, hlboké ucenie, misia GOLD, vesmirny vyskum, predikcia

Abstrakt v AJ

There are many phenomena between the Earth’s atmosphere and the space. One
of them is airglow radiation. The aim of this thesis is to create an airglow model using
deep learning from NASA’s GOLD mission data. The work provides basic theoretical
characteristics of airglow, GOLD mission, deep learning, and selected algorithm for
model creation. This thesis also deals with the creation of a graphical version of
GOLD mission data, design, and creation of a model in Python. Finally, the results

of the model predictions are compared with the original data using selected metrics.

KTlacové slova v AJ

airglow, deep learning, mission GOLD, space research, prediction
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Uvod

Hlboké ucenie je v dnesnej dobe coraz rozsirenejSia metdéda analyzy roznych dat,
ktort vyuzivame kazdy den a ani si to mozno neuvedomujeme. Uplatnenie nachadza
aj pri vedeckom vyskume, a to najme pri praci s velkym mnozstvom dat, ktoré by
nebolo inak mozné spracovat alebo pri predikcii r6znych javov. Jednou oblastou, kde
sa predikovanie zacina pouzivat coraz Castejsie je oblast atmosféry Zeme.

Vesmir je v dnesnej dobe stdlou velkou neznamou a je potrebné urobit este velké
mnozstvo experimentov a skiimani na to, aby sme pochopili mnohé jeho procesy a
udalosti v iom. Inak tomu nie je ani na jeho rozmedzi so Zemou. Horné atmosféra
nasej planéty je stale mélo preskiimana oblast s mnozstvom roznych tkazov, ktoré
je potrebné skiimaft.

Jednym z nich je aj ziarenie pomenované airglow. Toto ziarenie je mozné pozo-
rovat aj zo Zeme zvycCajne pocas Uplne tmavej noci. Zo Zeme je tento jav skimani
pomocou roznych observatorii no najlepsie je pozorovatelny pomocou satelitov. Ta-
kymto skimanim sa zaoberd aj NASA misia GOLD. Tato misia zbiera o airglow
data kazdy den pocas dina aj noci pomocou snimaca na obeznej drahe Zeme. Tieto
data st nasledne verejne dostupné no kedze je tato misia este relativne mlada nebolo
zatial vydanych vela ¢lankov, ktoré by s tymito datami pracovali.

Cielom nasej prace, teda bude spracovat data z tejto misie do grafickej podoby,
najst vhodny algoritmus hlbokého ucenia a nésledne ho aplikovat na tieto snimky,
vdaka ¢omu preskiimame ¢i je mozné pomocou hlbokého ucenia rozsirit pozorovania

airglow-u, a tak detailnejsie sledovat jeho vyvoj.
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1 Doména skiimania

1.1 Airglow

Pocas noci sa da na oblohe pozorovat mnozstvo svetelnych tkazov, ako napriklad
hviezdy, Mesiac alebo planéty. Ak by sme vsetky tieto svetelné objekty odstranili z
nocnej oblohy stale by vSak obloha nebola kompletne ¢ierna. Mohli by sme pozorovat
jemné farebné ziarenie nachadzajice sa v hornej atmosfére Zeme.

Horna atmosféra Zeme sa nachédza vo vyskach 80 km od zemského povrchu a jej
zakladnymi castami st atémy a molekuly dusika, kyslika, vodika a hélia. Tato oblast
reaguje na zmeny nielen zo Zeme sposobené pocasim, ale aj na zmeny prichadzajice
z vesmiru, najma slnec¢nym ziarenim. Prave tato oblast je vhodna pre vznik roznych
fotochemickych tikazov pri¢om jednym z nich je airglow. Cast atmosféry, v ktorej
sa toto ziarenie tvori sa nazyva termosféra a ionosféra, ktord ziari nie len vo vidi-
telnom svetle, ale ja v ultrafialovej a infracervenej casti spektra. Je velmi tazké ju
pozorovat zo zemského povrchu, pretoze su potrebné podmienky, kde nie je takmer
ziadne svetelné znecistenie, Cize je potrebna velmi tmava noc. Airglow je vSak dobre
viditelny pri pohlade na zem z vesmiru, kde ho mézeme pozorovat medzi povrchom
zeme a zaciatkom vesmiru. Toto Ziarenie bolo pozorovatelné a zachytené v roku 1972
z povrchu Mesiaca pomocou UV kamery, ¢o je mozné vidiet na Obrazku Bolo
zistené, ze takéto ziarenie nie je vynimocné iba pre Zem, ale tento tkaz bol taktiez
pozorovany na inych planétach, ako napriklad Mars alebo Venusa. V dnesnej dobe sa
tymto fenoménom na nasej zemi zabera napriklad NASA misia GOLD(z angl. The
Global-scale Observations of the Limb and Disk) ktora bude predstavend v ¢asti
(Savigny, 2017).

Airglow je sposobovany absorpciou slnecnych ultrafialovych a rontgenovych la-
c¢ov molekulami vzduchu. Véacsina tejto ziary sa nachadza v oblasti od asi 80 az
300 km nad povrchom Zeme, pricom najjasnejsia oblast je sustredena vo vyskach
okolo 97km. Ziarenie je spésobené chemickymi reakciami slne¢ného ziarenia s ato-

mami a molekulami pritomnymi vo vyssich vrstvach atmosféry. Slnec¢né svetlo do-
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dava energiu potrebnii na excitaciu atémov a tie nasledne vytvaraja ziarenie na
uréitych vinovych dizkach. V tejto oblasti vedei najéastejsie pozoruju emisie sodika
(Na), hydroxylovych radikdlov (OH), molekularneho kyslika (O2) a atémového kys-
lika (O). Emisie sodika sa vyskytuji vo vyskach priblizne 80 az 100 km nad zemskym
povrchom, zatial, ¢o emisie OH, molekuldrneho kyslika a atémového kyslika sa vy-
skytujii najcastejsie vo vyskach 87km az 95km. Ziarenie tychto molekil a atémov
mozno pozorovat vo viditelnej casti elektromagnetického spektra. Pri emisiach so-
dika ide o vlnovu dlzku priblizne 590 nm, teda Ziaria na Zltooranzovo. Vinové dizky
emisii z OH a molekuldrneho kyslika vSak pokryvaji omnoho Sirsie pasma, a to pri-
blizne od 650 do 1800 nm (Cervend a IR) a 120 az 490nm (UV az modrd). Emisie
atémového kyslika sa vyskytuji v troch roznych vinovych dlzkach, ktoré sa naché-
dzaji pri 558 nm (zelend), 630 nm a 632 nm (Cervend) v ramci elektromagnetického
spektra. Airglow je podobny polarnej ziare, avsak ta je sposobend vysoko ener-
getickymi casticami pochadzajicimi zo slneéného vetra zatial ¢o airglow-u dodéava
energiu bezné slnecné ziarenie. Pri porovnani s polarnou ziarov ktora sa vyskytuje
len obcasne a na poloch Zeme, airglow sa vyskytuje neustale v atmosfére vo forme
vrstvy obklopujtcej celil nasu planétu. Intenzita ziarenia je zhruba jedna desatina
ziarenia hviezd, a teda je problémové ho pozorovat zo zemského povrchu bez pouzitia
specializovanych pristrojov (Tran| 2018]).

Na Obréazku je mozné vidief na obidvoch zobrazeniach farebné pésy sme-
rujuce do nocnej casti nasej Zeme. Tieto oblasti sa nachddzaju severne a Juzne od
rovnika a nazyvaju sa Appletonova anomalia. Ide o miesta, kde Zemské magnetické
pély posobia na hornti atmosféru pricom sposobuji husté fontany plazmy (Lithr and
Rother, 2003)) .

Airglow sa deli podla zavislosti uhlu dopadu slnecnych lacov na:

o Dayglow — nastava, ked je pozorovana plocha pod priamym dopadom slnec-
nych lacov, teda je osvetlovana celda atmosféra nasej planéty, pri pozorovani zo

zeme sa deje prave cez den
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Apollo 16.

Obrazok 1—1 Pozorovanie airglow-u z porchu Mesiaca pocas misie Apollo 16 a misiou GOLD.

Zdroj: NASA

o Twilightglow — nastéva pri osvetleni len vrchnej ¢asti atmosféry, pri pozoro-
vani zo zeme nastava chvilu po zapade slnka a je taktiez najdlhsie pozorova-
telna, pretoze horna atmosféra je stdle osvetlovana zatial, ¢o pozorovatel je uz

v tme

« Nightglow — nastava, ked je cela atmosféra v tme, a teda slnecné luce su pod

uhlom mensim ako 18°, teda nastava takzvana astronomicka noc.

Pri pozorovani z ISS alebo satelitu na obeznej drahe Zeme je mozné tieto delenia

pozorovat stucasne kedze Slnko je pod inym uhlom pre rozdielne casti Zeme ,

021).

1.2 NASA misia GOLD

Pochopenie globalneho systému termosféry a ionosféry je velmi doélezité pre lepsie
pochopenie vztahu medzi vesmirom a atmosférou nasej Zeme. Tuto oblast skiimalo
niekolko vesmirnych misii pricom boli zamerané hlavne na to, ako tato oblast sa-

motna reaguje na roézne zmeny. Misia Globalneho pozorovania Zemského disku a jeho
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okraja ( z angl. The Global-scale Observations of the Limb and Disk - GOLD) ma za
ulohu urcit, ako reaguje pocasie v tejto oblasti, ¢im poméaha k lepsiemu pochopeniu
vztahu medzi vesmirom a atmosférou Zeme. Misia bola spustend 25 Januara 2018
organizaciou NASA (Narodny trad pre letectvo a vesmir, skratka z angl. National
Aeronautics and Space Administration). GOLD sa zameriava na zodpovedanie Sty-
roch hlavnych otézok o reakciach termosféry a ionosféry na sily pdsobiace zo strany
Zeme ako aj Vesmiru. Pre odpoved na tieto otdzky pouziva misia ultrafialovy (UV)
snimac v vysokou kadenciou, ktory sa nachadza na satelite umiestnenom na geosta-
cionarnej obeznej drahe okolo Zeme vo vyske priblizne 35400 km. Toto umiestnenie
umoznuje Casté a opakované snimanie, ktoré pokryva takmer celii hemisféru nad
Severnou a Juznou Amerikou na tych istych miestach pocas celého dna. Ukazku
snimania nad Severnou pologulou je mozné vidief na Obrazku (Lewin, |2018)).

Prvou z hlavnych otazok je, ako geomagnetické burky menia teplotu a struk-
taru zlozenia termosféry. Predoslé skimania burok v tejto oblasti mali limitované
moznosti skiimania, a to hlavne z dovodu, zZe im chybala moznost rozlisSovat medzi
Gasom v mieste pozorovania a zmeny zemepisnej dlzky v globalnom meradle vdaka
comu bolo zlozité porozumiet zmene v meranej oblasti. Merania z povrchu Zeme a
satelitov v nizkej Zemskej orbite maju zasa prilis obmedzené moznosti pre rozsirenie
nasho doterajsieho chapania. Misia GOLD po prvy krat priniesla rozsiahle zobraze-
nie zmien v teplote a zlozeni vyvolanych geomagnetickou burkou. Tieto zobrazenia
poméahaji odpovedat na problémy napriklad, ako sa meni vertikalna struktira O2
pri geomagnetickych burkach, ¢i pociatoéna teplota a distribicia molekul ovplyv-
nuje reakciu na burky a, ¢i obnovenie pozorovanej oblasti je ovladané teplotou alebo
zlozenim atmosféry. Vdaka skenovaniu rovnakej oblasti je taktiez mozné porovnaft
zmeny pocas burok, ktoré sa objavia priblizne 10 krat za rok s pozorovaniami mimo
tychto burok.

Dalsou otazkou, ktorou sa zaobers misia GOLD je celosvetova reakcia termosféry
na slnecni extrémnu ultrafialovii variabilitu. Slne¢né ziarenie je jednou z hlavnych

pri¢in zmien v klime thermosféry. Ultrafialové ziarenie a rontgenové lice ionizuju ne-
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Obrazok 1—2 Snimky z misie GOLD pre Severni pologulu. Zdroj: NASA

utralny plyn vdaka ¢omu sa vytvara nizka a strednd ionosféra. Hlavnou spektralnou
oblastou pre skiimané miesta je od priblizne 1 nm do 103 nm (extrémne ultrafialové
mékké rontgenové ziarenie). Tato oblast sa oznacuje ako EUV. Pomocou merani mi-
sie GOLD je mozné rozdelit priestorové a ¢asové ucinky zo ziareni aj pocas slne¢nych
erupcii. Merania pomozu objasnif problémy ako napriklad aké bude odozva termo-
sférickej teploty a zloZenia na posobenie slne¢ného EUV alebo ¢i je termosféricka
odozva na erupcie imerna meranej slnecnej emisii.

Tretou otdzkou je aké vyznamné st Géinky atmosférickych vin a prideni Sfriacich
sa zdola na struktiru termosférickej teploty. Atmosférické velkoskalové prudenia st

viny, ktorych periodicita zodpoveda 24 hodinam, ich rozsah je globalny a st hlavnym
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zdrojom zmien vo vetre a teplotach v spodnej termosfére pricom si velmi dolezité
pre vznik ionosférickych elektrickych poli. Na rozdiel od pozorovani z nizkej orbity
Zeme, misia GOLD je schopna pozorovat ¢asové a priestorové zmeny siicasne, pricom
pozoruje meranu oblast na Zemi a zmeny premenlivosti pridenia pocas niekolkych
dni za sebou. Takéto rozsirené zbieranie dat z miesta merania je podobné systému,
ktoré pouzivaji pozemné pozorovania, avsak GOLD ma moznost pozorovat naraz
omnoho vac¢siu geograficki plochu, vdaka ktorej je mozné ziskat rovnaké pozorovania
pre pevninu aj ocean. Pri tejto otdzke sa GOLD zaobera hlavne tym aka je denna
a sezénna premenlivost vin v strednej termosfére.

Poslednou otazkou je, ako ovplyviniuje nocna rovnikovéa ionosféra vznik a vyvoj
nepravidelnosti hustoty rovnikovej plazmy. Nepravidelnosti hustoty plazmy v niz-
kych zemepisnych sirkach spdsobuji takzvané ionosférické scintilacie, ktoré su tiez
zname, ako ,ionosférické bubliny* a si produkované v ionosfére po zapade slnka
Rayleigh-Taylor (R-T) nestabilitou. Miera objavovania tychto bublin je spété so sta-
vom ionosféry nizkej zemepisnej sirky, ktora je ovplyvnena termosférickymi prade-
niami, geomagnetickymi btrkami a dal$imi procesmi, o ktorych zatial vela nevieme.
Pocas geomagnetickych burok, zmeny vo vysokej sirke elektrického potencidlu me-
nia elektrodynamiku a rychlosti presunov v oblasti rovnika, ktoré nasledne riadia
vysku, intenzitu a separaciu rovnikovych ionizac¢nych anomalii. Atmosférické priade-
nia a planetarne vlny tiez ovplyvnuju vertikalne presuny. GOLD meria vrcholovi
elektronovi hustotu v rovnikovej ionosfére v noci z pohladu s pevnou zemepisnou
diZkou vdaka ¢omu poskytuje redlnu ¢asovi postupujiicu mapu na globélnej skale.
Tato misia pri tejto otazke zodpoveda hlavne na to aké faktory v konfiguracii rovni-
kovej ionosféry ovplyviuju tvorbu ionosférickych bublin a, ¢o sa deje s ionosférickymi
bublinami, ked sa vyvijaji a presuvaju(Eastes et al., 2017)).

Kvoli pozadovanej perspektive vedeckych cielov bolo potrebné umiestnif misiu
GOLD na geostacionarnu orbitu okolo zeme. Misia GOLD nie je umiestnena na ¢isto
vyskumnom satelite, ale ako stucast komeréného komunika¢ného satelitu SES-14 v

spolupréci so spolocnostou SES Government Solutions (SES GS) (SES-1/4 Integrates
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NASA Ultraviolet Space Spectrograph, [2017)).
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Obrazok 1—3 Naékres snimaca misie GOLD zobrazujuci hlavné casti snimaca potrebné pre

zachytenie udajov. Zdroj: NASA

Snimac¢ misie GOLD bol skonstruovany v Laboratoriu pre atmosféricki a ves-
mirnu fyziku v Colorade (Quick facts: Global-scale observations of the limb and
disk (gold), 2019) a obsahuje dve identické a navzajom nezavislé optické kandly,
pricom oba st schopné vykonavat tie isté merania. Kazdy kandl obsahuje ultrafia-
lovy spektograf vybaveny zobrazovacim detektorom, ktory pokryva 132 az 162 nm.
Této vinovéa dizka pokryva hlavne emisie, a to atémovy kyslik (135,6 nm) a moleku-
larny dusik (systém Lyman-Birge-Hopfieldovho — LBH pasma 132 — 162 nm). Hlavné
optické komponenty snimaca si zobrazené na Obrazku [[—4] Sucastou pristroja je
taktiez jedno-zrkadlovy dalekohlad. Pocas pozorovania, presny mechanizmus otaca
zrkadlo dalekohladu tak, aby sa obraz pohyboval od vychodu na zapad cez pozo-
rovant zemskd atmosféru. Strbina vSak nie je dostatoéne vysoka pre pokrytie celej

plochy Zeme, ale dokaze snimat iba urciti cast jednej pologule (bud severni alebo
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juzni). To sa dosiahne naklonenim zrkadla v dalekohlade o priblizne 4,5°. Pri ta-
komto nastaveni jedna strana zrkadla premieta ¢ast severnej pologule a druhé strana
cast juznej pologule. Hlavna zivotnost tejto misie, a teda aj snimaca bola o¢akavana
na dva roky pricom oba kandly doteraz vykonavaji merania potrebné na splnenie
zakladnych vedeckych otézok tejto misie a poskytuju tdaje dostatoéné na urcenie

sezonnej premenlivosti v termosfére a ionosfére (Gold Instrument, n.d.).

1.3 Pozorovania misie

Zo snimkov misie GOLD sa odvodzuju simultanne snimky termosférickej teploty a
pomerov neutralneho zlozenia s polhodinovou kadenciou pocas dennych pozorovani
na celom disku. V noci GOLD zobrazuje ionosféru nizkej sirky, kde si ¢asto pozo-
rované oblasti so znizenou hustotou sposobenou nestabilitou alebo nepravidelnos-
tami, ktoré sa tvoria po simraku. St 3 hlavné oblasti zemskej atmosféry, o ktorych
misia GOLD zbiera informéacie: osvetlend casf priamym slneénym ziarenim, noc¢né
atmosféra a okraj zemského disku. Pri tychto miestach sa ziskavaju tieto Specifické

merania:
o Denny disk
— Snimky emisii kyslika 135,6 nm a N2 LBH nad + 60° zemepisnej sirky a
+70° zemepisnej dlzky v porovnani s nadirom satelitu

— Snimky s termosférickou teplotou pri 60-minttovej kadencii, priestorovym

rozlisenim 250 km na 250 km (v najnizSom bode) a presnostou + 55 K

— Snimok pomeru hustoty stlpca O /N2 pri 30-minttovej kadencii, pries-
torové rozlisenie 250 km na 250 km (pri najnizsej hodnote) a presnost s

hodnotou 10 tohto pomeru
o Nocny disk

— Snimky Nmax F2 na vrchole rovnikovych oblikov s presnostou 10 % a

rozlisSenim zemepisnej sirky 2°
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— Sledovanie ionosferickych bublin v ramci rovnikového oblika s 100-kilometrovym

priestorovym rozlisenim (v spodnej ¢asti) v pozdlznom smere
e Okraj disku

— Meranie exosférickej teploty v blizkosti rovnika z emisii N2 LBH s pres-

nostou 40K

— Meranie hustoty stipcov molekuldrneho kyslika (O2) pri vertikalnom roz-

liseni 10km a s presnostou + 10 % nad 150 km od hviezdnych zékrytov

Mimo oblasti polarnej ziari je najvyraznejsie pozorovatelna airglow emisia kyslika
135,6 nm a je pozorovatelna hlavne v oblasti rovnika pocas noci. Hustota ionosfery
v tejto oblasti, od ktorej zavisi jasnost ziarenia, je zaujimava pre vyskum hlavne pre
jej premenlivost a Struktiru. Ziarenie vznika radiacnou re-kombindciou atémovych
kyslikovych iénov, ktoré vznikaju spolu s elektrénmi na dennej strane pred zapa-
dom slnka. Vychodné elektrické pole z ionosferického dynama ich Zenie cez silo¢iary
magnetického pola do vyssich nadmorskych vysok. V tejto oblasti je strata atomo-
vych i6nov kyslika vymenou ndboja nevyznamna a dominuji tu vyrazne pomalsie
procesy atomovej straty. Gravitacné sily tiez ovplyviuju tok a pridavaju sa k stucas-
nému toku iénov smerom k pélu. Pocas skenovania noc¢nej oblohy sa pouziva rezim
¢iastocéného skenovania disku tak, aby mali vysledky lepsi pomer signalu k Sumu pri
porovnani so scénami celého disku. Oproti skenovaniu celého disku je zmeneny v 3
hlavnych hladiskach. Prva je, Ze sa pri skenovani pouziva Sirsia strbina s nizsim rozli-
Senim, ¢im sa dosiahne dvojnasobna reakcia meracich pristrojov na emisiu airglow-u.
Druh4 spoéiva v predlzeni pozorovacieho ¢asu uréitého miesta vdaka skenovaniu pri
priblizne 45° zemepisnej diiky (pre vacsinu no¢nych skenovani blizko zapadu slnka).
Kadencia skenovania je oproti ostatnym skenovaniam nezmenend, a to kazdych 15
mintit. Tretou zmenou oproti snimaniu celého disku je, Ze no¢né skenovanie nie je
prerusované skenovanim inych oblasti. Pocas noci zac¢ina skenovanie pomocou ka-

nala B vzdy o 20:10 UT, striedavo medzi Severnou a juznou pologulou. Od 23:10 do
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00:40 UT sa prida aj kandl A ktory skenuje severnii pologulu zatial, ¢o kanal B ske-
nuje juznu pologulu. Vsetky data z noéného skenovania st zoskupené do konstantnej
uhlovej mriezky s priestorovym rozliSenim priblizne 93 km v najnizSom bode. Noc¢né
data su oznacené ako NI1. Priklad dostupnosti dat z no¢ného skenovania moze byt

viditelny na Obrazku (Eastes et al., |2020)).

Obrazok 1—4 Typicka sekvencia no¢ného skenovania. Na zaciatku noci je pouzity kandl B na
snimanie oboch pologil. Pri poslednych 4 snikoch bol pouzity aj kanil A na snimanie juZnej
pologule zatial, ¢o kanal B stale snimal severnii. Casové rozmedzia medzi snimkami st 15 mintt.

Zdroj: NASA
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2 Hlboké ucenie

2.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie je metoda analyzy dat, pri ktorej sa automatizuje vytvaranie analy-
tickych modelov. Ide o odvetvie umelej inteligencie zalozené na predpoklade, Ze sys-
témy sa dokazu ucit z vstupnych udajov, pricom v nich dokazu identifikovat vzory
a taktiez robif rozhodnutia s minimalnym zasahom cloveka. Analyzuje a skima
konstrukciu algoritmov, ktoré sa dokazu ucit a predpovedat podla vstupnych dat.
Strojové ucenie dokéze riesit problémy rychlostou a rozsahom, omnoho lepsim ako
akykolvek c¢lovek. Vdaka obrovskému mnozstvu vypoctovych schopnosti je mozné
stroje trénovat na identifikdciu vzorcov a vztahov medzi vstupnymi idajmi.

Strojové ucenie, ako koncept existuje uz pomerne dlha dobu. Prva zmienka, a
teda aj zavedenie terminu strojové ucenie sa pripisuje Arthurovi Samuelovi, ktory
bol pocitacovy vedec z IBM a priekopnik v oblasti Al a pocitacovych hier. Samuel
navrhol pocitacovy program, v ktorom bolo mozné hrat stolovii hru ddma. Cim
dlhsie tento program damu hral, tym viac sa ucil z toho, ¢o sa udialo a taktiez aj zo
svojich chyb, ktoré urobil. Tieto skiisenosti nasledne pouzitim algoritmov vyuzival
na vytvaranie predpovedi, ako by mal pri hrani ddmy pokracovat (Samuel, 2000).

Definovanie pojmu strojové ucenie vsak nebol iplny zaciatok rozmyslania o samo
mysliacich podcitacoch/strojoch. Desatrocia pred touto definiciou bola uverejnend
praca od Alana Turinga, s ndzvom Vypoctové stroje a inteligencia (Computing Ma-
chinery and Intelligence).(Turing, [1950) Tuto pracu publikoval v roku 1950 a je
povazovand za zrodenie konverzacie o umelej inteligencii. Turing, ¢asto oznacovany
aj ako ,otec informatiky“, si v tejto praci kladie otazku: ,,Dokazu stroje mysliet?*.
7 tohto c¢lanku taktiez vznikol test, ktory je dodnes znamy ako Turingov test. Ide
o test, kde sa osoba pokusa rozlisit medzi textovou odpovedou pocitaca a Iudskou
odpovedou. Aj, ked tento test presiel od svojho zverejnenia mnohymi modifikdciami,
zostava dolezitou stucastou histérie umelej inteligencie.

Strojové ucenie sa najcastejsie deli podla sposobu ucenia na kontrolované (angl.
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supervised learning), nekontrolované (angl. unsupervised learning) a u¢enie odmenou

a trestom (angl. reinforcement learning):

« Kontrolované ucenie

Algoritmy kontrolovaného ucenia vyuzivaji na ucenie a analyzu vopred ozna-
cené data, ktoré boli oznacené bud analyzou iného algoritmu alebo boli ozna-
¢ené Clovekom. Analyzou vopred oznacenych tidajov algoritmus vytvara odvo-
dent funkciu na predpovedanie vystupnych hodnét. Pri neurénovych sietach
sa v praxi vyuziva algoritmus spatného Sirenia chyb (angl. backpropagation)
(HECHT-NIELSEN, [1992). Ako z ndzvu vyplyva vdaka tomuto algoritmu sa
v procese ucenia spitne aktualizuju vahy, ¢o zabezpecuje proces ucenia sa.
Tento sposob ucenia méa taktiez vyhodu, Ze nad nim mame vacsiu kontrolu

kedze vieme skuto¢ni hodnotu alebo triedu predikcii (Singh et al., [2016)).

+« Nekontrolované ucenie

Algoritmy nekontrolovaného ucenia sa pouzivaju, ked dostupné data, ktoré
budi pouzité na trénovanie nie s predom oznacené alebo klasifikované. Al-
goritmus tohto ucenia sa snazi zistit, ako mézu systémy odvodit funkciu na
opis skrytej struktiry z neoznacenych tudajov, teda sa snazi najst akékolvek
suvislosti v datach. Systém v ziadnom bode nepozna s istotou, ako mé vyzerat
spravny vystup. Namiesto toho vytvara predikcie z mnozin idajov o tom, aky
by mal byt vystup. Vyhody tohto spésobu st jeho rychlost a taktiez moznost

pouzitia na déta, ktoré predtym neboli oznacované (Hahne et al, 2008)).

¢ Ucenie odmenou a trestom

Algoritmy ucenia odmenou a trestom st metédy, ktoré interaguji s prostredim
vytvaranim akcii a objavovanim chyb alebo odmien. Tato metdéda umoznuje
algoritmom automaticky urc¢it idealne spravanie v konkrétnom kontexte, aby
sa maximalizoval jeho vykon. Jednoduché spatna vazba odmeny je potrebna

na to, aby algoritmus zistil, ktora akcia je najlepsia (Kaelbling et al., [1996)).
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Hlboké ucenie je odvetvie strojového ucenia, ktoré vyuziva neurénové siete s
velkym poc¢tom vrstiev. Hlboka neurénova siet analyzuje idaje podobne, ako by sa
na problém pozerali Tudia. V tradi¢nom strojovom uceni ma algoritmus k dispozicii
stubor relevantnych funkcii na analyzu. Pri hlbokom uceni vsak algoritmus dostane
nespracované udaje a sam sa rozhodne, ktoré funkcie a stvislosti s relevantné. Siete
hlbokého ucenia casto dosahuju lepsie vysledky pri zvyseni mnozstva dat urcenych
na trénovanie. Hlboké ucenie sa v podstate snazi napodobnovat fungovanie ludského
mozgu. Rovnako, ako sa Tudia uéia zo skusenosti aj algoritmus hlbokého ucenia
moze vykonavat ulohu opakovane, pricom sa zlepsuje v presnosti vysledkov. Hlboké
ucenie je mozné pouzit pri sirokom mnozstve problémov, pri ktorych bolo potrebné

akékolvek skiimanie (LeCun et al., 2015).

2.2 Generativne adverzné siete

Generativne adverzné siete (oznacované skratene ako GAN z anglického Genera-
tive Adversarial Networks) st pristupom ku generativnemu modelovaniu pomocou
metod hlbokého ucenia, ako st napriklad konvoluéné neurénové siete. Generativne
modelovanie je typ strojového ucenia, ktoré pouziva ucenie sa bez dohladu a zahina
automatické objavovanie a ucenie sa zakonitosti alebo vzorcov vo vstupnych tuda-
joch. Vysledny model mozno pouzit na generovanie alebo vystup novych prikladov,
ktoré sa s urcitou presnostou podobaju na pévode vstupné udaje. GAN pouzivaju
zaujimavy sposob trénovania generativneho modelu, pretoze pracuju kvazi na prin-
cipe ucenia s dohladom, aj ked takéto data nedostant. Toto je docielené vdaka dvom
podmodelom. Jedna neurénova siet, nazyvand generator, generuje nové datové in-
stancie, zatial, ¢o druhé, diskriminator, vyhodnocuje ich pravost.

Diskrimindtor, teda rozhodne ¢i kazda instancia adajov, ktoré kontroluje, patri
do p6vodného stiboru tdajov o tréningu alebo nie. Jednoduchym prikladom takéhoto
generovania moéze byt napriklad generovanie ru¢ne pisanych ¢islic, pricom vstupné

data st redlne ¢islice pisané rukou (prikladom takéhoto suboru udajov moéze byt
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napriklad dataset MNIST (Deng, 2012)). Cielom diskriminétora, ked je zobrazeny
priklad zo skuto¢ného suboru tudajov, je rozpoznat tie, ktoré si autentické. Gene-
rator medzitym vytvara nové, syntetické obrazky, ktoré odovzdava diskriminatoru.
Robi tak v nadeji, ze aj oni budi povazovani za autentické, hoci su falosné. Grafické
znazornenie tohto procesu je mozné vidiet na Obréazku [2—1}|

GAN st rychlo sa meniacou oblastou, ktora sa pokisa generovat realistické pri-
klady naprie¢ celym radom problémovych domén, najmé v tlohach prekladu z ob-
razka na obrazok, ako je preklad fotografii z leta na zimu alebo z dna na noc a
pri vytvarani fotorealistickych fotografii predmetov, scén a Tudi, o ktorych ani ludia

nevedia rozoznaft, ze st falosné (Creswell et al., 2018).

Training set l/ Discriminator

/ AN
e / - @ = {Fa ke
X

Generator Fake image

Obrazok 2—1 Diagram GAN procesu pri uceni sa generovania ¢islic. Zdroj: (Silvaj, 2020)

2.2.1 Pix2Pix model

Pix2Pix je GAN model urceny na vseobecné ucely prekladu obrazka na obrazok.
Pix2Pix GAN je implementédciou podmienenych GAN zndmich aj ako cGAN (Mirza
and Osinderol, [2014), ktoré st rozsirenim architektiry GAN, ktord poskytuje kon-
trolu nad vygenerovanym obrazkom, napr. umoznuje vygenerovat obraz danej triedy.
Ako taky musi byt Pix2Pix GAN nie len trénovany na stubore vstupnych obrazkov,

ale pre vytvorenie predikcie st potrebné aj vystupné, teda cielové obrazky, na ktoré
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bude nadviazana vysledna predikcia. Tato vSeobecnd architektira umoznuje model

Pix2Pix trénovaf na cely rad tloh prekladu z obréazka do obrazka a taktiez pouzitie

pri predpovedi nasledujtcich obréazkov sekvencie. Architektira Pix2Pix sa sklada z

2 hlavnych casti:

Generator

Ako generator pouziva Pix2Pix model U-net. Architektira U-net je symet-
rickd v tvare pismena U a pozostava z dvoch hlavnych casti. Lava cast tvori
vseobecny konvoluény proces zatial, ¢o prava cast je expanzivna draha, ktoru
tvoria transponované 2D konvolu¢éné vrstvy. Obraz je vlozeny do siete nalavo
hore na Obrazku 2—2] Data sa nasledne Siria vSetkymi moznymi cestami a
vysledkom je mapa segmentacie. Hlavnou myslienkou je doplnit beznui kon-
traktacnu siet o postupné vrstvy, kde operatori prevzorkovania nahradzaju
operacie zdruzovania. U-Net sa u¢i segmentaciu v end-to-end nastaveni. Pri
vlozeni nespracovaného obrazku ako vstup, na konci ziskame mapu segmenta-
cie. Vykonava klasifikaciu kazdého pixelu, takze vstup a vystup ma rovnaku

velkost (Ronneberger et al., 2015).

Diskriminator

Na rozdiel od tradicného modelu GAN, ktory pouziva hlbokd konvoluéni ne-
urénov siet na klasifikaciu obrazkov, model Pix2Pix pouziva PatchGAN. (De-
mir and Unal, 2018)) Ide o hlbokt konvoluéni neurénovi siet navrhnuti tak,
aby klasifikovala Casti vstupného obrazu ako skutoéné alebo falosné, naroz-
diel od vyhodnocovania celého obrazku. Diskrimina¢ny model PatchGAN je
implementovany ako hlboka konvoluéna neurénova siet, ale pocet vrstiev je
nakonfigurovany tak, aby sa efektivne prijimacie pole kazdého vystupu siete
mapovalo na specifickia velkost vo vstupnom obraze. Vystupom siete je jedna
funkéna mapa skutocénych a falosnych predpovedi, z ktorych mozno sprieme-

rovat jedno skére (Wang et al., [2017)).
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Obrazok 2—2 Architektira U-net — priklad pre 32x32 pixelov v najnizSom rozliSeni. Zdroj:
(Ronneberger et al.l [2015)

2.3 Pouzité kniznice

Pre pracu s ddtami sme zvolili programovaci jazyk Python. Tento jazyk zaznamenal
v poslednom desafroc¢i obrovsky narast popularity pre vyuzitie pri strojovom uceni
vdaka velkému mnozstvu dostupnych kniznic strojového ucenia a hlbokého ucenia.
Jednym z hlavnych zamerani Pythonu je ¢itatelnost a je taktiez vSeobecne uznavany
za to, ze sa lahko uci, no v pripade potreby stale dokaze vyuzit silu programova-
cich jazykov na systémovej trovni. Okrem vyhod samotného jazyka, komunita okolo
dostupnych nastrojov a kniznic robi Python obzvlast atraktivnym pre pracovné za-
tazenie v oblasti skiimania dét, strojového ucenia a vedeckych vypoctov ,
2015)).

Pri nasej praci s datami sme pouzivali nasledujice zédkladné kniznice:
« netCDF4

Kniznica netCDF4 umoznuje v Pythone jednoducho kontrolovat, ¢itat, agre-

govat a zapisovat stibory netCDF. NetCDF (z angl. Network Common Data

17



FEI

KKUI

Form) je jednym z najdolezitejsich formatov na ukladanie a zdielanie vedec-
kych udajov. NetCDF4 uklada tdaje nacitané z netCDF stboru do numPy
pola vdaka ¢omu pontka pristup k celej syntaxi a funkciam numPy poli. Umoz-

nuje taktiez extrahovat cast idajov zadanim indexov (Butler] 2018).

Matplotlib

Kniznica Matplotlib je jednou z najvykonnejsich kniznic v pythone na vizu-
alizaciu udajov. V tejto kniznici je mozné vytvarat rozne typy vizualizécii,
ako st ¢iarové grafy, bodové grafy, histogramy, stlpcové grafy, koldcové grafy,
krabicové grafy a mnoho dalsich réznych grafov. Tato kniznica podporuje aj

3-rozmerné vykreslovanie (Hunter] 2007)).

Basemap

Basemap je nastroj zaloZzeny na kniznici Matplotlib. Jeho tlohou je vykres-
lovanie 2D tdajov na mapy v Pythone. Zdkladna mapa sama o sebe nevyt-
vara ziadne vykreslovanie, ale poskytuje priestor na transforméaciu siradnic na
jednu z 25 réznych mapovych projekcii. Matplotlib sa potom pouziva na vy-
kreslovanie obrysov, obrazkov, vektorov, ¢iar alebo bodov v transformovanych
suradniciach. Na mape sa nastavuju udaje o zobrazeni pobrezi, riek a hranic

spolu s metédami ich vykreslovania (Whitaker, [2011]).

NumPy

Kniznica NumPy (z anglického numerical python -— ¢iselny python) je siroko
pouzivand na pracu s ¢iselnymi poliami. NumPy dokaze spracovat viacroz-
merné polia a matice spolu s velkou zbierkou matematickych operacii na pracu
s tymito poliami. Pole zabera menej paméte a je jednoduchsie na pouzitie v
porovnani so zoznamami v Pythone. Okrem toho ma taktiez vstavany mecha-
nizmus na Specifikdciu typov udajov. NumPy moze pracovat s jednotlivymi
prvkami v poli bez pouzitia sluciek a porozumeni zoznamu (Harris et al.

2020)).
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2.4 Metriky pre porovnavanie

To ¢i sa predpovedany obraz rovné alebo podoba na povodny obraz moéze byt dost
subjektivne. Z tohto dévodu je potrebné stanovit kvantitativne/empirické opatrenia
na zistenie, ako velmi sa ocakavany vysledny obraz podoba s tym ktory vyprodukoval

nas algoritmus. Pre tieto porovnania st vhodné nasledujice metriky:

o MSE (z angl. Mean Squared Error) — najbeznejsia metrika merania kva-
lity obrazu. Meria mnozstvo chyb pri vysledkoch trénovaného modelu. Hodnoti
priemerni druhii mocninu rozdielu medzi pozorovanymi a predpokladanymi
hodnotami. V pripade, Ze pozorované obrazky nemaji ziadnu chybu (si to-
tozné), MSE sa rovna nule (Wang and Bovik, 2009). Vzorec pre MSE medzi

dvoma obrazkami je nasledovny:

1 N
MSE(,y) = % 3. (5: — i) 21)
i=1
kde x a y st dva obrazky, pri ktorych ¢ = 1,2,..., N, kde N je pocet vzoriek

signalu (pixelov) a z; a y; st hodnoty i-tych vzoriek v = a y, v tomto poradi.

« PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) — pomer medzi maximélnou moznou
hodnotou signélu a silou skreslujiceho Sumu, ktory ovplyvnuje kvalitu jeho zo-
brazenia. Pretoze mnohé signaly maji velmi siroky dynamicky rozsah (pomer
medzi najviacsou a najmensou moznou hodnotou menitelnej veli¢iny), PSNR
sa zvycajne vyjadruje v stupnici dekadického logaritmu. Pri tejto metrike je
predmetom skimania pomer medzi maximalnou hodnotou signdlu a Sumom

(Wang et al., [2004). Vzorec pre PSNR je nasledovny:

MAX,
VMSE

kde M AX; je maximalna hodnota signalu, ktord existuje v nasom pévodnom

PSNR = 20log,,( ), (2.2)

obrazku, o ktorom sa vie, ze je dobry.
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3 Modelovanie airglow-u pomocou hlbokého uce-
nia
3.1 Analyza sticasného stavu

Hlboké ucenie je v dnesnej dobe pouzité v mnohych sférach nasho zivota. Ci ide
o spam filtre v nasich emailovych adresach alebo odomykanie nasich telefénov po-
mocou nasej tvare. Hlboké ucenie ma vsak velky vyznam pre vedecké tucely, kde je
hlavne pouzivané pri praci s velkym mnozstvom dat, ktoré by inak nebolo mozné
spracovat alebo pri predpovedani javov, pri ktorych by si clovek sivislost mozno ani
nevsimol. Jeden zo zaujimavych aspektov pouzitia strojového alebo hlbokého uce-
nia je vyskum vesmiru a nasej atmosféry. V dnesnej dobe mnohé spolo¢nosti, ako
napriklad NASA a Google, implementuju rozne sposoby hlbokého ucenia na hlada-
nie novych nebeskych telies, zivota na inych planétach a dokonca ich vyuzivaju na
zefektivnenie prace astronautov, ked st vo vesmire.

Dalsfm prikladom vyuzitia hlbokého uc¢enia pre vesmirny vyskum je spracova-
vanie dat zo satelitov okolo Zeme. Mnozstvo tdajov produkovanych satelitmi kri-
ziacich okolo Zeme je obrovsky. Technolégie strojového ucenia sa v dnesnej dobe uz
pouzivaju na rozpoznavanie veci, ako si napriklad ¢ierne diery alebo radiové gala-
xie. Predtym, ako sa na studium tddajov pouzili techniky strojového ucenia, bolo
potrebné toto mnozstvo dat spracovavat rucne, ¢o zaberalo prilis dlhii dobu. Pri
skimani vesmiru, ale aj Zemského povrchu su coraz castejsie aplikované rézne tech-
niky strojového ucenia. Tieto techniky maji velky potencial pomdct vedcom riesit
niektoré z najnaliehavejSich vyziev a otazok, ktorym dnes celime, ako aj urychlit
cely proces skiimania a eliminovat Tudski chybu, ¢o najviac (Russo and Lax, 2022).

Vyuzitie met6d hlbokého ucenia pri skiimani fenoménu airglow je v dnesnej dobe
nie velmi zauzivané a existuje len velmi malo studii vyuzivajicich metédy hlbokého
alebo strojového ucenia pri skiimani airglow-u. Tento fakt je taktiez dévodom pre

dolezitost tejto prace, pretoze vytvara prinos do oblasti, ktorda nie je dostatocne

20



FEI KKUI

preskiimana. Pre blizsiu analyzu sme vybrali nasledujice studie:

« Automatické extrakcia tiaZovych vin z All-Sky airglow obrazu na

zaklade strojového ucenia (Lai et al., |2019)

Téato praca sa zoberd spracovanim velkého mnozstva dat pozemnej technolo-
gie airglow imager (ASAI) na $tudium atmosférickych tiazovych vin. Pre tato
pracu vyvinuli program, ktory ma za tlohu automaticky extrahovat vzory tia-
zovych vin z obrazkov ASAIL Sucastou extrakcie je taktiez klasifika¢ny model
zaloZzeny na konvoluénej neurdénovej sieti (CNN) a model detekcie objektov.
Ide o prvu studiu zaoberajicou sa automatickou extrakciou vzorov tiazovych
vin v obrézkoch airglow. Program automatickej extrakcie, ktory v tejto praci
vyvinuli pontika novy pristup k dlhodobej analyze charakteristik tiazovych vin
s vyssou uc¢innosfou a jednotnymi standardmi, aby sa predislo nahodnej chybe

v dosledku manualnych kontrol.

« Modelovanie variability airglow-u pocas obdobia troch slnec¢nych

cyklov (Mackovjak et al., [2021)

Pri tejto praci islo o preskiimanie ¢i model strojového ucenia mozno tispesne
pouzit na modelovanie intenzity airglow-u na datach, ktoré boli zachytené zo
Zemského povrchu. Regresna tloha v tejto praci bola vykonand pomocou ¢a-
sovych radov kozmického pocasia a parametrov ionosféry. Pri tejto praci boli
pouzité techniky linearnej regresie, neurénovej siete, random forest a XGBoost.
Vyvinuty model zalozeny na udajoch mal dobru zhodu s bezne pouzivanym
modelom pre pracu s airglow s ndzvom GLOW a taktiez zachytaval variacie
airglow-u sposobené cyklami slnecnej aktivity a zmenami ro¢nych obdobi. Vy-
sledné modelované tdaje tejto prace maju prispiet k pochopeniu procesov v
oblasti rozhrania medzi vesmirnym prostredim a zemskou atmosférou.

Obe popisané prace pracuju sice s airglow datami, a to konkrétne so sekvenciou

dat, teda casovym radom. V pripade nasej prace pracujeme so snimkami zo satelitov

pozorujucich airglow v Zemskej atmosfére, teda s obrazovymi datami.
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Model Pix2PixHD, ktory je pouzity v tejto praci nemal zatial pouzitie v oblasti
skiimania vesmiru, teda tymto prindsame novy poznatok pri skiimani airglow-u.
Kedze ide o model pracujici s predpovedanim videa je vhodny na pouzitie pred-
povedania ¢asovo nadvazujucich snimok zo satelitu. Mimo skimania vesmiru bol
model Pix2PixHD pouzity napriklad pri praci s nazvom Samo-kontrolovana taneéna
video syntéza podmienend hudbou (Ren et al., 2020). Cielom prace bola automa-
ticka generacia realistického tanecného videa, ktoré zodpoveda rytmom hudby. Tento
ciel dosahujui vygenerovanim sekvencie ludskej kostry z hudby a potom pouzivaju
naucené mapovanie polohy a vzhladu na vytvorenie koneéného videa. Cize ide o

vytvaranie sekvencie snimkov pomocou algoritmu Pix2PixHD.

3.2 Pochopenie ciela

Cielom tejto prace je pomocou hlbokého ucenia vytvorit model pre predpovedanie
airglow-u v zemskej atmosfére. Tento model mal, ako vstupné data pouzivat grafické
zobrazenie snimanych hodnot zo satelitu. Pouzité data pochadzaju z NASA misie
GOLD, ktora je relativne nova misia kedze bola vypustena 25. Januara 2018 a prvé
data boli odoslané na Zem 5. oktébra toho istého roku. Aj napriek tomu, ze data st
verejne dostupné uz nejaki dobu nebolo zatial vydané velké mnozstvo prac, ktoré
by do hibky skdmali tieto dta a eSte menej ich pri tom pouziva hlboké udenie.
Tento fakt je z casti sposobeni aj tym, ze data boli v roku 2021 spatne upravené,
aby obsahovali vac¢sie mnozstvo informacii. Z tychto dévodov praca s datami tejto
misie bola naroc¢nejsia kedze neexituju rozsiahlejsie navody, ako s tymito datami
pracovat. Téato situdcia je vSak taktiez prilezitost vytvorit vysledky, ktoré by mohli
v budtcnosti pomdéct pri dalsom skimani tychto dat. Oblast vzniku airglow-u je
taktiez v dnesnej dobe stale nie uplne preskiimand, a teda by tato praca mohla
pomoct pri dalsom vyskume tejto oblasti. Pre dosiahnutie ciela bolo potrebné urobit

nasledujtce kroky:

o Stiahnut dostato¢né mnozstvo dat — pre vytvaranie modelov sme potre-
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bovali ziskat vacsie mnozstvo dat, ktoré st pri misii GOLD dostupné, a preto

bude potrebné prist na vhodny sposob ich stiahnutia.

Pochopit, ako st data struktirované a, ako ich najlepsie zobrazit na
grafe — s tymto typom tdajov sme nemali ziadne predoslé sktsenosti, a tak
bolo potrebné zistit, ako vhodne pracovat s ich strukturou a, ako ich nasledne
vykreslit tak, aby sa, ¢o najviac podobali zobrazeniu, ktoré je mozné vidiet na
stranke misie GOLD. Pri skimani prace s tymito ddtami sme taktiez narazili
len na jeden névod, ako s nimi pracovat, ktory vsak nebol kompletny, a preto

tento proces zabral najdlhsiu dobu z celej tvorby prace.

Vybrat vhodny sp6sob predikcie — kedZe ide o pracu s grafickymi da-
tami bolo potrebné vybrat aj odpovedajici model, ktory by dokézal s datami

pracovat no zaroven by nebol prilis zlozity na pracu s nim.

Vytvorenie grafickych verzii pre kazdy datovy sabor vhodnych pre
vybrany spdsob strojového ucenia — cielom tejto prace bola praca so snim-
kami zo satelitu, avSak data misie GOLD nie st dostupné vo vhodnej grafickej

podobe pre nasu pracu, a tak sme si museli nasa grafické data pripravit sami.

Roztriedenie tidajov podla severnej a juznej pologule — tdaje st sni-
mané striedavo na Juznej a Severnej pologuli, ¢o zabezpecuje vacsie pokrytie,
avsak nie je najvhodnejsie pre trénovanie predikéného modelu kvoli ¢omu bolo

potrebné data rozdelit.

Vybrat vhodné metriky pre porovnanie predikovanych a pévodnych
dat — vyber metrik bol dolezity z hladiska nie len vysledného c¢iselného vy-
jadrenia vysledkov, ale aj ako nastroj pre vyhodnotenie najlepsich nastaveni

modelu.

N4&jst vhodné nastavenia vybraného modelu — vybrany model mal mnoz-

stvo dostupnych nastaveni ako pre trénovanie tak pre vytvaranie predikcie.
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Bolo, teda potrebné identifikovat nastavenia, ktoré by mohli mat pre nasu

pracu vyznam a otestovat ich, aby sme zistili, ktoré st najvhodnejsie.

o Natrénovat 2 predikéné modely — po vybere vsetkych vhodnych casti
bolo potrebné vytvorit modeli pre Juzni a Severnu pologulu zvlast pri vacésom

mnozstve dat, z ktorych nésledne vznikli vysledky nasej prace.

¢ Vyhodnotit vysledky predikcie — po natrénovani vyslednych modelov a ich
predikcii bolo potrebné ciselne vyjadrif presnost pomocou vybranych metrik

a vyvodit zavery.

3.3 Pochopenie dat

Data tejto prace pochadzaji z NASA misie GOLD, ktora je blizsie opisana v kapitole
Pre nas model budeme potrebovat data vo forme obrazkov, dostupné su vsak
vo forme NetCDF suiborov. Ide o siibory s koncovym oznacenim .nc a tieto siibory
obsahuju viac dimenzionélne data s viacerymi atribtatmi. Prvym krokom bolo naucit
sa pracovat s tymto typom siboru. Sibory s datami sme stiahli zo samotnej stranky
misie GOLD, kde st volne dostupné pre stiahnutie. Na stranke je taktiez moznost
zobrazenia dat vo forme grafov, avSak vo vacsine pripadov si zobrazené spolu s
inymi grafmi, ¢o nie je mozné pouzit pre ucenie vybraného modelu, a teda si musime
potrebné data vo forme grafov vytvorif. Pre ivodné preskiimavanie sme zo stranky
stiahli data z jedného tyzdna, a to konkrétne z 11.10.2021 az 18.10.2021. Pri tejto
praci sa zameriavame len na no¢né déata, pretoze je na nich najlepsie airglow viditelny
a je taktiez zaujimavy pre jeho vyvoj a posun dalej od hranice slne¢ného ziarenia
(zdpadu slnka z pohladu povrchu Zeme).

Prvou tlohou pri pochopeni dat bolo, ¢o najlepsie zopakovat zobrazenie, ktoré
je mozné vidiet na stranke misie GOLD pod moznostou quicklook. Pre pristup k
tymto datam sme pouzili kniznicu netCDF4, ktora nam umozni pracovat s jednotli-
vymi NetCDF a umozni nam taktiez pristupovat ku jednotlivym atribtitom stboru

samostatne, teda mdzeme si zo suborov vybrat len potrebné atributy a mdzeme ig-
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Tabulka 3—1 Zoznam premennych v datach z misie GOLD ktoré boli dolezité pri tvorbe grafic-

kého zobrazenia

Néazov Originalny nazov Jednotky Popis

Zemepisnd | Reference Point_ Lon | Stupne Zemepisnd dlzka refe-

dizka ren¢ného bodu

Zemepisnd | Reference Point_Lat | Stupne Zemepisna sSirka refe-

sirka rencného bodu

Vlnova Wavelength nm Vektor vinovych dlzok

dizka pre kazdy priestorovy pi-
xel

Uhol  sl- | Solar_Zenith Angle Stupne Rovinny uhol medzi sme-

necného rom slnka k referenc-

Ziarenia nému bodu

Intenzita Radiance Rayleighs/nm | Spektralne ziarenie v

airglow-u kazdej polohe mriezky

norovat pre nasu pracu nepotrebné atributy. Z tychto suborov sme nasledne ulozili,
ako maskované polia hodnoty zemepisnej dizky, zemepisnej §irky, hodnoty Ziarenia
a vlnovi dlzku. Detaily o tychto premennych je mozné vidiet v Tabulke . Z uda-
jov vinovej dlzky sme nésledne vybrali len tdaje v rozmedzi 135 nm a7 137 nm, teda
oblast vlnovej dlzky oznacovanej, ako 1356 pricom ide o oblast atémového kyslika
(135.6nm). Tieto idaje sme nasledne premietli ako typ grafu Pcolor na zobrazenie
Zeme pomocou kniznice Basemap. K zobrazeniu sme taktiez pridali farebnu skalu.
Pri vlnovej dizke 1356 sme taktiez vytvorili graf, ktory nebol zobrazeny na povrchu
Zeme, ale islo len o vykreslenie hodndt explicitne vo forme grafu Pcolor. Pre lep-
Sie pochopenie dét sme taktiez na modeli Zeme vykreslili hodnoty vlnovej dizky v
rozmedzi 141 nm aZ 153 nm, ¢o predstavuje vinovi dizku N2 LBH. Dolezitym fakto-
rom pri no¢nych datach je taktiez uhol, pod ktorym na zem dopadaju slnec¢né luce.

Tieto hodnoty si v datach oznacované ako SZA (z angl. Solar Zenith Angle). Tieto
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hodnoty sme podobne, ako vlnovi dizku ulozili, ako maskované pole a zobrazili na
povrchu Zeme rovnako, ako pri zobrazen{ vinovej dlzky atémového kyslika. Pri vet-
kych tychto grafoch sme taktiez pridali mierku napravo od grafu. Ukazky tychto

zobrazeni je mozné vidiet na Obrazku 3 -1}

Type: L1C CHA NI1 1356 Type: L1C CHA NI LBH
Date: 14-10-2021 00:10 % Date: 14-10-2021 00:10
£
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T
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140 & 10
120
50 bil
100
40 20
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Obrazok 3—1 Vysledky grafického zobrazenia dat. Prvy obrazok zobrazuje ziarenie 1356. Druhy
zobrazuje ziarenie LBH. Na tretom obrézku je mozné vidiet SZA. Posledny obrazok znazornuje

celé zobrazenie pre ziarenie 1356 bez podkladu Zeme.

Néasledne bolo potrebné zistit akt velku cast Zemského povrchu tieto data po-
kryvaji. Pre zistenie tohto faktu sme vytvorili graf, na ktorom sa nachadzali vsetky
dostupné déta vlnovej dizky 1356 za jednu noc naraz. Tento graf sme vytvorili vdaka
spojeniu Pcolor grafov pre kazdy sibor z danej noci, ktoré sme nasledne zobrazili
na tej istej ploche Zeme pomocou kniznice Basemap. Na vyslednom grafe, ktory je
mozné vidiet na Obrazku sa nam, teda zobrazila celd plocha pokrytia. Toto zo-

brazenie sme taktiez vytvorili v priehladnej sivej variante, vdaka ktorej sme zistili, ze
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data sa najviac prekryvaju v oblasti rovnika. S tymito zisteniami a najdeni spésobu
vytvarania grafickych zobrazeni dat sme mohli zacat pracovat s va¢sim mnozstvom

dat ako jeden tyzden.

Obrazok 3—2 Grafické zobrazenie prekryvania dat

3.4 Priprava dat

Prvou tlohou pri postupe tvorenia tejto prace bolo ziskanie vac¢sieho mnozstva dat,
ktoré by sme mohli pouzif na trénovanie ako aj testovanie vybraného modelu pre
predikciu. Kedze je pre nas vyskum potrebné vécsie mnozstvo dat je pre nas nevy-
hodne pouzit stranke misie GOLD, ktora pontika grafické rozhranie pre stahovanie
no nema funkcionalitu vyberu iba noénych dat. Noéné déta tvoria len zhruba jednu
tretinu dat ziskanych za jeden den, teda pri pouziti stranky misie by sme mali velké
mnozstvo dat, naviac ktoré by bolo potrebné vo vysledku odstranif. Data sme, teda
v tomto pripade stahovali z permanentného archivu SPDF (z angl. NASA’s Space
Physics Data Facility). Na stiahnutie dat sme vytvorili skript v programovacom
jazyku Python, kde sme pomocou kniznice Urllib analyzovali stranku SPDF a do-
casne ulozili odkazy podstranky s pozadovanymi stibormi v pozadovanom casom
obdobi (data za cely rok 2021). Z tychto ulozenych odkazov sme taktiez odstréanili
vsetky, ktoré neboli zachytené v noci, ¢o znamena, ze neobsahovali v nazve suboru
NI1 ¢o je oznacenie pre data z noci. Nasledne sme pomocou kniznice Glob ziskali

odkazy na kazdy stubor konciaci na .nc v tychto podstrankach pomocou nasich ulo-

27



FEI KKUI

zenych odkazov. Z nazvov siborov sme vytvorili prie¢inky pomenované podla ¢isla
dna, v ktori boli data ziskané. Subory sme nasledne stiahli a ulozili podla ich do
priecinku s nazvom data podla dna kedy boli ziskané satelitom misie GOLD. Vy-
sledny priec¢inok obsahoval 8 700 NetCDF' stiborov a celkova velkost priec¢inka bola
494 GB. Totozny sposob bol urobeni pre stiahnutie siiborov urc¢enych na vytvorenie
testovacej mnoziny dat. Tieto data musia byt mimo dat pouzitych na ucenie modelu,
a teda sme stiahli data z prvych 20 dni roku 2020.

Zo stiahnutych stiborov bolo nésledne potrebné vytvorit data v grafickej podobe,
ktoré pouzijeme na trénovanie mnoziny. Pre vytvorenie grafov sme pouzili rovnaky
proces aky bol opisany pri pochopeni dat, v casti ale pracovali sme len s datami
vinovej dizke 1356 a vynechali sme mierku na pravej strane od grafu z dévodu,
aby sa na obrazkoch nachadzal len samotny graf. Dovodom pre toto rozhodnutie
je, aby sme, ¢o najviac znizili Sancu, ze model strojového ucenia sa pri vytvarani
modelu zameria na zla cast dat. Pri ukladani grafov sme pouzili priemer geografickej
sirky jednotlivych suborov vdaka ¢comu bolo mozné roztriedit data na dve mnoziny,
a to data pre Severni pologulu a Juznu pologulu. Tento proces sme opakovali pri
vsetkych stiahnutych siboroch okrem tych, ktoré boli namerané po polnoci daného
dna, ¢o spbsobovalo, Ze ich pri trénovani ukladalo pred data namerané skor, co je
problémové kedze nami vybrany model sa na data pozera ako na sekvenciu. Data
z roku 2021 sme pridali do mnoziny pre trénovanie zatial, ¢o data z roku 2020
do mnoziny na testovanie. Sibor s ddtami sme umiestnili do prie¢inku samotného

modelu Pix2PixHD pod nazvom datasets.

3.5 Exploracia algoritmu

Kedze sme pripravili dve mnoziny dat pre kazda pologulu mohli sme sa presunit
k samotnému modelovaniu. Ako model sme si zvolili upravena verziu Pix2PixHD.
Jej uprava spocivala v prisposobeni modelu na predpovedanie snimkov vo videu,

teda sekvenciu na seba nadvézujicich obrazkov. Aj napriek tomu, Ze nepracujeme

28



FEI KKUI

s videom je tato metoda vhodna pre nase data kedze sniky airglow-u st zachytené
v Casovej postupnosti, a teda na seba nadvézuju. Avsak kedze je tento model ur-
ceny pre video, obsahuje niektoré nastavenia, ktoré mdézeme pre nas model vynechaf.
Predpovedané vysledky tohto modelu st tvorené ako nasledujice snimky sekvencie,
¢o znamena, ze pri vytvarani vysledkov je potrebné mat sekvenciu niekolkych real-
nych snimkov, podla ktorych bude model vediet predpovedat snimky, ktoré by mali
nasledovat.

Prvym krokom pri modelovani bolo prist na spravny vyber nastaveni zvoleného
modelu a mnozstva obrazkov v sekvencii pri vytvarani vysledkov modelu. Ziste-
nie spravnych nastaveni sme urobili vdaka niekolkym porovnavacim modelom. Pri
tvorbe tychto modelov sme pouzili mensiu vzorku dét (prvé 2 mesiace roku 2021)
kvoli nizsiemu casu potrebného na trénovanie. VSetky modeli sme natrénovali na
rovnakych datach a taktiez sme pouzili aj rovnaké testovacie snimky pri vytvarani
vysledkov. Vyslednu predikciu sme porovnali s origindlnymi datami pomocou zvole-
nych metrik MSE a PSNR. Pred porovnavanim vysledkov s povodnymi datami bolo
potrebné predpovedané, ale aj povodné snimky orezat a previest do formatu PNG.
Toto orezanie sme dosiahli pomocou masky s rozmerom podkladu Zeme, ktori sme
vytvorili pomocou kniznice PIL. Vysledky tychto porovnavacich metrik pri mode-
loch sme nasledne porovnali medzi sebou. Vsetky nasledujice kroky boli spustené na
serveri urcenom na datovu analytiku od Katedry kybernetiky a umelej inteligencie
FEI TUKE. Pre pristup na tento server sme pouzili rozhranie notebooku Jupyterlab.

Zakladné nastavenia a prikazy pri spustani trénovania Pix2PixHD modelu boli

nasledovné:

¢ !python

Cast volajica zdkladny stibor programovacieho jazyka Python pomocou kto-
rého mozeme v termindly nastavit, ktory sibor m4 zavolat a aké nastavenia k

nemu pridat.

o pix2pixHD/train_video.py
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Odkazovanie sa na subor, ktory méa za tilohu spustit a riadit trénovanie modelu.
Pracuje uz so snimkami. O rozdelovanie videa na snimky sa stard iny stbor,

ktory vsak v nasom pripade nie je potrebny.

== name

Nézov, pod ktorym bude trénovany model ulozeny. Tento nazov sa aplikuje na
priecinok, v ktorom sa bude model nachadzat a taktiez slizi na neskorsie odka-
zovanie na model v pripade potreby dotrénovania alebo vytvarania vysledkov

modelu.

-- dataroot

Deklaracia miesta, kde sa nachadzaju vstupné tudaje. Je mozné pouzif aj
vlastny priec¢inok, ale vacsinou sa pri Pix2PixHD nachadzaju vstupné data
v prie¢inku Pix2PixHD/datasets. Vo vnitri prie¢inku s mnozinou dat sa mu-
sia nachadzat aspon 2 subory, a to train_frames pre trénovanie modelu a

test_frames pre vytvorenie vysledkov modelu.

-- save_epoch_freq

Frekvencia s akou sa budi ukladat epochy modelu. Model taktiez vzdy uklada
aj najnovsiu epochu, avsak ukladanie epoch priebezne je dobré pri situaciach

kedy by sa model pretrénoval alebo by nastala nejaka chyba.

pix2pixHD/generate_video.py

Odkaz na stubor, ktory mé za tlohu vytvorit video z uz vytvoreného modelu.
Tento subor sa stara o vytvorenie vysledkov predikéného modelu, teda snimkov
videa a néasledne z nich vytvorit funkéné video. Pre nasu pracu je funkcia
videa nepouzivana, pretoze nasa mnozina dat nepochadza z videa a stubor
ho nemoéze vytvorit kvoli velkosti snimkov. Aj napriek tomu, ze ma subor
generate_video.py tento problém stale vytvori pozadované predpovedané

obrazky, c¢o je vysledok, ktori potrebujeme.

30



FEI KKUI

e —- how_many

Ciselné vyjadrenie kolko snimkov sa mé vytvorit podla natrénovaného modelu

ako pokracovanie sekvencie snimkov urc¢enych na predikciu a testovanie.

e —-- which_epoch

Ciselné vyjadrenie, ktora epocha sa mé pri vytvarani predikcie pouzit. Kedze
ukladame zvycajne kazdu piatu epochu je mozné vyberat hodnoty nasobku
patky. Moznostou je taktiez pouzit najnovsiu (ang. latest) ak chceme pouzit

posledni natrénovana epochu.

Pre zistenie vhodného mnozstva snimkov pri vytvarani predpovedanych nasle-
dujucich snimkov sme natrénovali model na zédkladnych nastaveniach bez akékolvek
zmeny pri tvorbe modelu. Jediny rozdiel spoc¢ival v zmene mnozstva snimkov v prie-
¢inku test_frames, ktoré si pouzivané na vytvaranie predikcie z natrénovaného
modelu. Vybrali sme 2 r6zne mnozstva snimkov. Prvym bolo pocet snimkov 5 kedze
ide o polovicu dostupnych snimkov z jedného dna. Druhym bolo najmensi mozny
pocet snimkov, ktory Pix2PixHD dovoluje, teda 2 snimky. Vysledky predikcie po-
rovnané s origindlnymi datami pri 2 snimkach je mozné vidiet v Tabulke [3—3| a

vysledky pri 5 snimkach v Tabulke [3—2]

Tabulka 3—2 Vysledky metrik 5 nasledujicich snimkov pri pouziti sekvencie 5 snimkov pri

vytvarani vysledkov modelu

Cas | MSE | PSNR
22:55 | 678.48 | 19.82
23:10 | 636.03 | 20.1
23:25 | 588.27 | 20.44
23:40 | 412.63 | 21.98

23:55 | 443.95 | 21.66

Ako je mozné vidiet v Tabulkach a hodnoty metriky MSE pri 5 snim-

kach sa priblizuju k nule omnoho viac, ako pri 2 snimkach a hodnoty PSNR st
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Tabulka 3—-3 Vysledky metrik 5 nasledujtcich snimkov pri pouziti sekvencie 2 snimkov pri

vytvarani vysledkov modelu

Cas | MSE PSNR
22:55 | 3134.09 | 13.17
23:10 | 3449.1 | 12.75
23:25 | 3099.92 | 13.22
23:40 | 2543.58 | 14.08
23:55 | 2161.66 | 14.78

taktiez vacsie pri 5 snimkach. Tieto hodnoty st zapri¢inené tym, ze model je po-
vodne urcéeny na video, ktoré by malo omnoho vécsie mnozstvo snimkov. Teda plati
rozhodli pracovat so sekvenciou 5 snimkov z dévodu, Ze chceme, aby model vytvoril
vacsiu sekvenciu obrazkov, aj ked najvacsiu presnost by sme dosiahli pri predpovedi
len posledného snimku z danej noci.

Pre zistenie vhodnych nastaveni algoritmu sme po dohode s konzultantmi iden-
tifikovali Styri nastavenia, ktoré by mohli mat dopad na vysledny model alebo sme
si pri nich neboli isty aky dopad by mohli mat na model, a teda ich bolo potrebné
otestovat. Pre kazdé z tychto nastaveni sme nasledne natrénovali model pri mensom
pocte dat pricom ostatné nastavenia sme nechali pévodné. Vysledky modelov boli
nasledne vytvorené ako pokracovanie sekvencie 5 snimkov z danej noci. Vybrané

nastavenia boli nasledujtce:

e —— batchsize

Ide o nastavenie poc¢tu tréningovych prikladov pouzitych v jednej iteracii tréno-
vania modelu. Pri tomto nastaveni je zakladnd hodnota 1 pricom pri testovani
sme nastavili hodnotu na 5. Vysledky trénovania s nastavenim -- batchsize

porovnané s originalnou mnozinou dat je mozné vidiet v Tabulke 3—4]

e —— fps
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Tabulka 3—-4 Vysledky metrik 5 nasledujticich snimkov pri pouziti nastavenia -- batchsize 5.

Cas | MSE | PSNR
22:55 | 681.60 | 19.8
23:10 | 710.18 | 19.62
23:25 | 720.65 | 19.55
23:40 | 518.5 | 20.98
23:55 | 510.19 | 21.05

Nastavenie ur¢ené pre predpovedanie snimkov vo videu. Oznacuje kolko snim-
kov za sekundu sa vo videu nachadza, teda aj aka je frekvencia vstupnych dat.
Kedze nase data nepochadzaji z videa bolo potrebné vyskusat aky vplyv toto
nastavenie ma, a tak sme ho skusili nastavit na hodnotu 1. Vysledky tréno-

vania s nastavenim -- fps porovnané s origindlnou mnozinou dat je mozné

vidiet v Tabulke B—5l

Tabulka 3—-5 Vysledky metrik 5 nasledujicich snimkov pri pouziti nastavenia -- fps 1.

Cas | MSE | PSNR
22:55 | 668.25 | 19.88
23:10 | 599.86 | 20.35
23:25 | 592.24 | 20.41

23:40 | 369.02 | 22.46

23:55 | 423.87 | 21.86

e -- no_flip

Ak je toto nastavenie pouzité, vstupné obrazky sa neprevracaju kvoli zvacseniu
mnozstva udajov. Vysledky trénovania s nastavenim -- no_flip porovnané s

origindlnou mnozinou dat je mozné vidiet v Tabulke |3 -6

Vysledkov metrik pri zmene jednotlivych nastaveni z Tabuliek [3—4} [3—5[ a [3—6]

sme porovnali s vysledkami z Tabulky kde boli pouzité zakladne nastavenia pri
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Tabulka 3—-6 Vysledky metrik 5 nasledujicich snimkov pri pouziti nastavenia -- no_£f1ip.

Cas | MSE | PSNR
22:55 | 648.01 | 20.01

23:10 | 636.91 | 20.09

23:25 | 616.32 | 20.23

23:40 | 416.06 | 21.94
23:55 | 478.57 | 21.33

rovnako dlhej sekvencii obrazkov. Z tabuliek sme zistili, Ze zmeny medzi jednotlivymi
nastaveniami boli minimalne, a tak sme sa rozhodli pokracovat v modelovani so

zakladnymi nastaveniami modelu Pix2PixHD.

3.6 Vysledné modely a vyhodnotenie

Po zisteni vsetkych vhodnych nastaveni a vhodného mnozstva obrazkov v sekvencii
pri vytvarani vysledkov sme nésledne natrénovali dva modeli na vSetkych datach,
ktoré sme mali uréené pre trénovanie (vsetky data za rok 2021). Dévod preco sme sa
rozhodli vytvorit 2 modeli miesto jedného je, ze data st snimané striedavo (snimok
zo Severnej pologule a nésledne Juznej pologule). Takéto ,skakajica“ sekvencia
snimkov by sposobovala véicsiu nepresnost pri uceni, ako pri rozdelenych modeloch.
Oba tieto modely boli natrénované az po epochu 200, pricom sme ukladali kazda
piatu epochu. Celé trénovanie tychto modelov zabralo priblizne 5 dni nepretrzitého
trénovania na servery od Katedry kybernetiky a umelej inteligencie FEI TUKE.
Vdaka pouzitiu servera mohlo trénovanie prebiehat 24 hodin denne, ¢o by na vlast-
nych zariadeniach nebolo mozné.

Vysledné hodnoty vybranych metrik pri pouziti na vysledky natrénovany mode-
lov je mozné vidiet v Tabulke Pri metrike MSE plati, ¢im je hodnota blizsie
k nule tym je snimok podobnejsi k tomu ocakavanému (pévodnému). Pri metrike

PSNR plati, ze ¢im je cislo vicsie tym st obrazky podobnejsie. Pri rovnakych ob-
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razkoch sa vsak neda hovorit o presnej hodnote, ako pri MSE, pretoze, ako je mozné
vidiet v sekcii pri vzorci PSNR sa pouziva odmocnina metriky MSE, ktora je
pri rovnakych snimkach rovna 0 ¢im sa delit neda. V Tabulke mozeme vidiet
hodnoty pre niekolko vybranych dni z Januara 2020. Data z 20. Januara st pou-
zité z dovodu, Ze sa pocas tohto dna na datach nenachédzal Ziaden vyrazny tukaz.
Hodnoty metrik st pri tomto dni o nieco lepsie, ako pri ostatnych, co je sposobené
tym, ze snimky si takmer kompletne celé len modrej farby, a teda predikcia bola
jednoduchsia a je aj presnejsia. Tento fakt je taktiez tspechom, pretoze nas model
pri tejto predikcii nevytvoril falo$ne pozitivne snimky. Pri datach z 5. Januara sa
na Severnej aj Juznej pologuli uz nachadzali ikazy, ¢o je viditelné, aj na hodnotach
metrik, ktoré su horsie, ako pri datach z 20. Januara, pretoze predikcia uz nebola
taka priamociara. Metriky su stale vSsak v prijatelnych hodnotach, avsak nemame
ich ako porovnat s inymi vysledkami kedze met6édy hlbokého ucenia na nami pou-
zivané data este neboli otestované. Data z 2. Januara boli pouzité iba pri severnom
modeli a z 10. Januara iba pri juznom modeli, a to z dovodu, ze pri tychto dnoch
na opacnej pologuli neboli Ziadne vyrazné tukazy, ktoré by bolo mozné pozorovaf.
Hodnoty metrik sa v tychto 2 diioch vyrazne liSia, a to aj z dévodu, Ze na Juznej po-
loguli sa pocas roku vyskytuje mensie mnozstvo vyraznych iikazov, a teda, aj model
pre juznua pologulu ich nevie odhadovat s takou presnostou, ako pri modeli Severnej
pologule. Prvi predikciu z tychto dvoch dni je taktiez mozné vidiet na obrazku[3—3]

Na Obrazku je mozné vidiet kompletnu sekvenciu, ktora bola vytvorena po-
mocou modelu pre Severni pologulu z dna 20.1.2020. Islo o pokracovanie sekvencie
5 snimkov. Za noc je misiou GOLD zachytenych snimkov 10, teda predpovedame po-
lovicu noci. Predpovedanych snimkov je vsak 6 z dovodu, ze algoritmus Pix2PixHD
predpovedd aj posledny snimok z predom vloZenej sekvencie (v nasom pripade piaty
snimok z noci). Na obrazku je mozné vidiet, Ze najpresnejsi je hned prvy snimok
pricom pri zvysku sekvencie uz je menej presny no stale si udrzuje celkom dobru
presnost predpovedania svetlejsie modrej oblasti, kde sa nachadza slabsie Ziarenie

airglow-u. Tato presnost, ktori vidime taktiez zodpoveda metrikdm v Tabulke [3—7]
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Tabulka 3—-7 Vysledky metrik 6 po sebe idticich snimkov pre Severni a Juzni pologulu pri
roznych vybranych dnoch Janudra 2020

Severna pologula Juzna pologula
Cas | MSE |PSNR | Cas | MSE | PSNR
02.01.2020 10.01.2020

22:10 | 83.26 | 28.93 | 22:25 | 170.15 | 25.82
22:40 | 141.87 | 26.61 | 22:55 | 324.03 | 23.02
23:10 | 197.96 | 25.16 | 23:10 | 315.13 | 23.15
23:25 | 242.04 | 24.29 | 23:25 | 311.69 | 23.19
23:40 | 180.05 | 25.58 | 23:40 | 374.3 | 224

23:55 | 170.6 | 25.81 | 23:55 | 348.61 | 22.71

05.01.2020 05.01.2020

22:10 | 129.66 | 27.01 | 22:25 | 117.19 | 27.44

22:40 | 17258 | 25.76 | 22:55 | 182.18 | 25.53
23:10 | 247.51 | 24.19 | 23:10 | 138.88 | 26.7

23:25 | 350.16 | 22.69 | 23:25 | 137.61 | 26.74
23:40 | 355.01 | 22.63 | 23:40 | 217.11 | 24.76
23:55 | 366.92 | 22.49 | 23:55 | 210.99 | 24.89
20.01.2020 20.01.2020
22:10 | 94.53 | 28.37 | 22:25 | 93.26 | 28.43
22:40 | 168.9 | 25.85 | 22:55 | 159.15 | 26.11
23:10 | 183.63 | 25.49 | 23:10 | 145.11 | 26.51
23:25 | 224.43 | 24.62 | 23:25 | 128.97 | 27.03
23:40 | 131.59 | 26.94 | 23:40 | 220.26 | 24.7

23:55 | 204.29 | 25.03 | 23:55 | 184.03 | 25.48

Ciel tejto prace bolo vytvorenie modelu airglow-u pomocou hlbokého ucenia.

Aby sme sa k tomuto vysledku dostali bolo pocas tejto prace potrebné oboznamit

36



FEI KKUI

delov.

Obrazok 3—4 Porovnanie predpovedanej (hornd ¢ast) a redlnej (dolné c¢ast) sekvencie severného

modelu pre 20.1.2020

sa hlavne s datami misie NASA GOLD a ich spracovanim. To sa nam uspesne
podarilo vytvorenim mnoziny dat v podobe snimkov. Nasledne bolo potrebné sa

oboznamit s vybranym modelom hlbokého ucenia Pix2PixHD a zistif jeho vhodné
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nastavenia. Ciel sa ndm podarilo splnit, pretoze sme vytvorili 2 modeli pre predikciu
airglow, ktorych presnost je dostacujtica, avsak nie tiplne najlepsia. Kedze ide o prvy
pokus vyuzitia modelu hlbokého ucenia na tieto data nie je mozné ich porovnat s
inymi vysledkami. V praci sa nachadza niekolko faktorov, ktoré by bolo mozné v
budtcnosti vylepsit alebo lepsie preskiimat. Jednym z nich st hodnoty airglow-u na
okrajoch Zemského disku, ktoré sme v tejto praci nebrali do tvahy. Pridanie tejto
oblasti do snfmkov by mohlo rozsirit plochu predikcie jednotlivich snimkov. Dalsim
bodom mozného vylepsenia by mohlo byt otestovanie viacerych algoritmov, a to aj
tych, ktoré by pracovali s povodnymi datami a nie so snimkami. Takéto Algoritmy

by mohli maf potencionalne lepsiu presnost no boli by omnoho zlozitejsie.
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4 Zaver

V tejto praci sme sa venovali airglow-u pricom sme opisali miesto jeho vzniku a
pozorovanie tohto javu. Venovali sme sa taktiez NASA misii GOLD, v ktorej sme
po teoretickej Casti opisali jej snimanie airglow-u a data, ktoré poskytuje. Pre pracu s
tymito datami sme vybrali algoritmus Pix2PixHD, ktory je pévodne uréeny na pracu
s videom, no my sme ho pouzili pri praci so sekvenciou snimkov z misie GOLD. Data
misie sme upravili do grafickej podoby a po ndjdeni vhodnych nastaveni vybraného
algoritmu sme vytvorili predikéné modely pre Severnt a Juzni pologulu.

Vysledky tychto modelov sme ¢iselne vyjadrili pomocou metrik MSE a PSNR
pricom hodnoty, ktoré sme dostali boli dostacujice vzhladom na to, ze neexistuju
ziadne vydané prace, ktoré by pracovali s predikovanim tychto dat. Tento fakt taktiez
sposobil, ze sme vysledné hodnoty metrik nasho riesenia nemali ako porovnat s inymi
vysledkami. Plan pre ttuto pracu je taktiez ju v budicnosti este rozsirit a publikovat
vysledky v odbornom c¢asopise.

Pre vylepsenie nasich vysledkov bude v budticnosti mozné pouzit lepsie grafické
zobrazenie dat, ktoré bude zahinat aj oblasti na okraji disku. Moznostou pre vylep-
Senie a dalsie skimanie by taktiez mohlo byt aplikovat na data iné modely, a to aj
tie, ktoré budu pracovat s ¢iselnymi datami na rozdiel od grafickych.

Oblast skimania airglow-u je stale vyvijajica sa ¢innost no pouzitie hlbokého
a strojového ucenia ma v tejto oblasti velky potencidl a moze priniest zaujimavé
vysledky, ktoré prispeju k pochopeniu airglow-u samotnému ako aj oblasti hornej

atmosféry Zeme.

39



FEI KKUI

Literatura

Butler, K. (2018).  Accessing multidimensional scientific data using python.
https://www.esri.com/arcgis-blog/products/arcgis-pro/analytics/

accessing-multidimensional-scientific-data-using-python/.

Case, N. (2021). Beautiful green ’airglow’ spotted by aurora hunters -
but what is it?, The Conversation . https://theconversation.com/

beautiful-green-airglow-spotted-by-aurora-hunters-but-what-is-1t-638188.

Creswell, A., White, T., Dumoulin, V., Arulkumaran, K., Sengupta, B. and Bha-
rath, A. A. (2018). Generative adversarial networks: An overview, IEEE Signal
Processing Magazine 35(1): 53-65.

Demir, U. and Unal, G. B. (2018). Patch-based image inpainting with generative
adversarial networks, CoRR abs/1803.07422. http://arxiv.org/abs/1803.
07422

Deng, L. (2012). The mnist database of handwritten digit images for machine
learning research [best of the web|, IEEE Signal Processing Magazine 29(6): 141
142.

Eastes, R. W., McClintock, W. E. and et al. (2017). The global-scale observations of
the limb and disk (gold) mission, Space Science Reviews 212(1): 383-408. https:
//doi.org/10.1007/s11214-017-0392-2.

Eastes, R. W., McClintock, W. E. and et al. (2020). Initial observati-
ons by the gold mission, Journal of Geophysical Research: Space Physics
125(7): ¢2020JA027823. https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/
abs/10.1029/2020JA027823.

Gold  Instrument (n.d.). https://gold.cs.ucf.edu/science-mission/

gold-instrument/.

40


https://www.esri.com/arcgis-blog/products/arcgis-pro/analytics/accessing-multidimensional-scientific-data-using-python/
https://www.esri.com/arcgis-blog/products/arcgis-pro/analytics/accessing-multidimensional-scientific-data-using-python/
https://theconversation.com/beautiful-green-airglow-spotted-by-aurora-hunters-but-what-is-it-68188
https://theconversation.com/beautiful-green-airglow-spotted-by-aurora-hunters-but-what-is-it-68188
http://arxiv.org/abs/1803.07422
http://arxiv.org/abs/1803.07422
https://doi.org/10.1007/s11214-017-0392-2
https://doi.org/10.1007/s11214-017-0392-2
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020JA027823
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020JA027823
https://gold.cs.ucf.edu/science-mission/gold-instrument/
https://gold.cs.ucf.edu/science-mission/gold-instrument/

FEI KKUI

Hahne, F., Huber, W., Gentleman, R. and Falcon, S. (2008). Biocon-
ductor case studies, Springer. https://link.springer.com/book/10.1007/
978-0-387-77240-0.

Harris, C. R., Millman, K. J. and et al. (2020). Array programming with numpy,
Nature 585(7825): 357-362. https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2.

HECHT-NIELSEN, R. (1992). [ii.3 - theory of the backpropagation neural ne-
twork**based on “nonindent” by robert hecht-nielsen, which appeared in pro-
ceedings of the international joint conference on neural networks 1, 593-611,
june 1989. © 1989 ieee., pp. 65-93. https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/B9780127412528500108.

Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2d graphics environment, Computing in Science
Engineering 9(3): 90-95.

Kaelbling, L. P., Littman, M. L. and Moore, A. W. (1996). Reinforcement learning:
A survey, J. Artif. Int. Res. 4(1): 237-285.

Lai, C., Xu, J., Yue, J., Yuan, W., Liu, X., Li, W. and Li, Q. (2019). Automatic
extraction of gravity waves from all-sky airglow image based on machine learning,

Remote Sensing 11(13). https://www.mdpi.com/2072-4292/11/13/1516.

LeCun, Y., Bengio, Y. and Hinton, G. (2015). Deep learning, Nature 521(7553): 436
444. https://doi.org/10.1038/naturel14539.

Lewin, S. (2018). Nasa’s gold mission powers on for first time after eventful
launch. https://www.space.com/39547-nasa-gold-powers-on-first-time.

html, journal=Space.com.

Lithr, H. and Rother, M. (2003). The diamagnetic effect of the equatorial appleton
anomaly: Its characteristics and impact on geomagnetic field modeling, Geop-
hysical Research Letters 30(17). https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/
doi/abs/10.1029/2003GL017407.

41


https://link.springer.com/book/10.1007/978-0-387-77240-0
https://link.springer.com/book/10.1007/978-0-387-77240-0
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780127412528500108
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780127412528500108
https://www.mdpi.com/2072-4292/11/13/1516
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://www.space.com/39547-nasa-gold-powers-on-first-time.html
https://www.space.com/39547-nasa-gold-powers-on-first-time.html
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2003GL017407
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2003GL017407

FEI KKUI

Mackovjak, , Varga, M., Hrivnak, S., Palkoci, O. and Didebulidze, G. G. (2021).
Data-driven modeling of atomic oxygen airglow over a period of three solar cycles,
Journal of Geophysical Research: Space Physics 126(3): €2020JA028991. https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020JA028991.

Mirza, M. and Osindero, S. (2014). Conditional generative adversarial nets, CoRR
abs/1411.1784. http://arxiv.org/abs/1411.1784.

Quick facts: Global-scale observations of the limb and disk (gold) (2019). https:

//lasp.colorado.edu/home/missions-projects/quick-facts-gold/.

Raschka, S. (2015). Python Machine Learning, Packt Publishing. https://books.
google.sk/books?id=GOVOCWAAQBAJ.

Ren, X., Li, H., Huang, Z. and Chen, Q. (2020). Self-Supervised Dance Video Synt-
hesis Conditioned on Music, Association for Computing Machinery, New York,

NY, USA, p. 46-54. https://doi.org/10.1145/3394171.3413932

Ronneberger, O., Fischer, P. and Brox, T. (2015). U-net: Convolutional networks

for biomedical image segmentation, pp. 234-241.

Russo, A. and Lax, G. (2022). Using artificial intelligence for space challenges: A
survey, Applied Sciences 12: 5106.

Samuel, A. L. (2000). Some studies in machine learning using the game of checkers,
IBM Journal of Research and Development 44(1.2): 206-226. https://doi.org/
10.1147/rd.441.0206.

Savigny, C. v. (2017). Airglow in the earth atmosphere: basic characteristics
and excitation mechanisms, ChemTexts 3(4): 14. https://doi.org/10.1007/
s540828-017-0051-y,

SES-1/ Integrates NASA Ultraviolet Space Spectrograph

42


https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020JA028991
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020JA028991
http://arxiv.org/abs/1411.1784
https://lasp.colorado.edu/home/missions-projects/quick-facts-gold/
https://lasp.colorado.edu/home/missions-projects/quick-facts-gold/
https://books.google.sk/books?id=GOVOCwAAQBAJ
https://books.google.sk/books?id=GOVOCwAAQBAJ
https://doi.org/10.1145/3394171.3413932
https://doi.org/10.1147/rd.441.0206
https://doi.org/10.1147/rd.441.0206
https://doi.org/10.1007/s40828-017-0051-y
https://doi.org/10.1007/s40828-017-0051-y

FEI KKUI

(2017). SES . https://www.ses.com/press-release/

ses—-14-integrates—-nasa-ultraviolet-space-spectrograph.

Silva, T. (2020). An intuitive introduction to generative adver-
sarial  networks  (gans). https://www.freecodecamp.org/news/
an-intuitive-introduction-to-generative-adversarial-networks-gans-\

1a2264a81394.

Singh, A., Thakur, N. and Sharma, A. (2016). A review of supervised machine
learning algorithms, pp. 1310-1315.

Tran, L. (2018). Why nasa watches the colors of the (upper atmo-
spheric) wind, NASA . https://www.nasa.gov/feature/goddard/2018/

why-nasa-watches—-airglow-the-colors-of-the-upper-atmospheric-wind.

Turing, A. M. (1950). I..—COMPUTING MACHINERY AND INTELLIGENCE,
Mind LIX(236): 433-460. https://doi.org/10.1093/mind/LIX.236.433.

Wang, T., Liu, M., Zhu, J., Tao, A., Kautz, J. and Catanzaro, B. (2017). High-
resolution image synthesis and semantic manipulation with conditional gans,

CoRR abs/1711.11585. http://arxiv.org/abs/1711.11585,

Wang, Z. and Bovik, A. C. (2009). Mean squared error: Love it or leave it? a new
look at signal fidelity measures, IEEE Signal Processing Magazine 26(1): 98-117.

Wang, Z., Bovik, A., Sheikh, H. and Simoncelli, E. (2004). Image quality assess-
ment: from error visibility to structural similarity, IEEE Transactions on Image

Processing 13(4): 600-612.

Whitaker, J. (2011). https://matplotlib.org/basemap/users/intro.html.

43


https://www.ses.com/press-release/ses-14-integrates-nasa-ultraviolet-space-spectrograph
https://www.ses.com/press-release/ses-14-integrates-nasa-ultraviolet-space-spectrograph
https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-introduction-to-generative-adversarial-networks-gans-\7a2264a81394
https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-introduction-to-generative-adversarial-networks-gans-\7a2264a81394
https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-introduction-to-generative-adversarial-networks-gans-\7a2264a81394
https://www.nasa.gov/feature/goddard/2018/why-nasa-watches-airglow-the-colors-of-the-upper-atmospheric-wind
https://www.nasa.gov/feature/goddard/2018/why-nasa-watches-airglow-the-colors-of-the-upper-atmospheric-wind
https://doi.org/10.1093/mind/LIX.236.433
http://arxiv.org/abs/1711.11585
https://matplotlib.org/basemap/users/intro.html

Zoznam priloh

Priloha A Systémova prirucka
Priloha B Pouzivatelska prirucka

Priloha C CD médium obsahujice vsetky zdrojové kody, bakalarsku pracu a pri-

lohy v elektronickej podobe
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