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Abstrakt v SJ

V stcasnosti nie je vytvoreny jednotny sposob automatického pozorovania TLE
javov. K automatickému pozorovaniu je nutné vytvorit aj automatické metédy na de-
tekovanie javov a extrakciu informacii. Kedze tieto javy maji nepravidelni a spora-
dicku struktiru a vstupnych dat z meracich pristrojov je vela, je vhodné ich deteko-
vat pomocou metdéd hlbokého ucenia. Cielom bakalarskej prace bude oboznamit sa
so zakladmi hlbokého ucenia, konvoluénych neurénovych sieti, sieti YOLO a s ich

vyuzitim detekovat Specifické udalosti — TLE javy na obrazkoch z AMOS kamery.

KItcové slova

detekcia objektov, hlboké ucenie, TLE javy, anotac¢ny projekt, AMOS kamera, YOLO

Abstrakt v AJ

Nowadays, there is no uniform method for automatic observation of transient
luminous events. For automatic observation, it is also necessary to create automatic
methods for event detection and information extraction. Since these events have an
irregular and radical structure and a lot of input data from measuring instruments,
it is appropriate to use deep learning methods. The aim of the bachelor thesis is to
get acquainted with the basics of deep learning, convolutional neural networks and
the YOLO network and with their usage to detect specific events - TLE phenomena

in images from AMOS camera.

KTacové slova v AJ
object detection, deep learning, transient luminous events, annotation project, AMOS

camera, YOLO
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Uvod

Témou tejto bakalarskej prace je detekcia objektov. Detekcia objektov je pomerne
novou rozvijajucou sa metdédou v oblasti pocitacového videnia. My ako Tudia vieme
pomerne bleskovo a presne identifikovat objekty v redlnom svete, na fotografii, ¢i
na videu. Sice technolégie na rozpoznavanie objektov sa neustéle zlepsuju, stale im
chyba ludské intuicia, vdaka ktorej clovek dokaze lepsie definovat, ¢o vidi. Maju
vsak obrovski vyhodu, a to, ze dokazu spracovat obrovské mnozstvo dat za velmi
kratku dobu, ¢o je pre Iudi nemozné. So zberom velkého mnozstva dat prichadza
aj pojem Big data. Tie su pritomné uz v kazdej oblasti. Vesmirny vyskum nie je
vynimkou. Existuje mnoho systémov, ktoré sleduju oblohu za istym tcelom a ukla-
daju stovky snimok za minttu. Takym systémom je aj AMOS, ktory snima celt
oblohu predovsetkym kvoli meteorom. Na snimkach sa vsak mézu objavit aj TLE
javy, ktoré sa vyskytuja len pocas burok. TLE javy a ich vznik su doposial velmi
malo preskimanou oblastou. Nasou tlohou bolo detekovat tieto TLE javy na snim-
kach z kamery AMOS. KedZe v stucasnej dobe metédy hlbokého ucenia prevysuju
vysledky standardnych metod strojového ucenia, rozhodli sme sa vyuzit Specialnu
neurénov sief s cielom detekovat TLE javy. Tieto javy su nepravidelné a sporadické
struktuary, hlboké ucenie je perfektné metdéda na vyriesenie tohto problému. Na tré-
novanie neuronovej siete potrebujeme oznacené data. Nakolko doposial neexistuje
ziaden oficialny dataset TLE javov, je potrebné manudalne anotovat tieto udalosti a
pripravit tak dataset na trénovanie neurnovych sieti. Takato spolupraca medzi ves-
mirnymi vedcami a informatikmi prinasa vela vyhod. Ulahc¢uje pracu astronémom
a hlavne Setri mnozstvo casu. Takymto spojenim je aj predlozena bakalarska praca.
Vznikla v spolupraci s RNDr. Simonom Mackovjakom, PhD. zo Slovenskej akadémie
vied, konkrétne z Oddelenia kozmickej fyziky a Doc. RNDr. Jurajom Téthom, PhD.,
ktory posobi na Fakulte Matematiky Fyziky a Informatiky na Univerzite Komen-
ského v Bratislave, ktorého vyskum sa zaobera touto tématikou, a ktorému vdacime

za data z kamier AMOS.
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V prvej kapitole bud ¢itatelovi predstavené zaklady detekcie objektov pomocou
hlbokého ucenia. Podrobne st vysvetlené pojmy ako hlboké ucenie, umeld inteligen-
cia a strojové ucenie. Kapitola obsahuje rozdelenie typov uceni a typov spracovania
obrazu. Zvysok kapitoly sa venuje konkrétne detekcii objektov pomocou sieti YOLO.

Dalsia kapitola obsahuje popis pojmu crowdsourcing spolu s vysvetlenim plat-
formy Zooniverze, ktord je pouzivana na anotacné projekty.

Tretia kapitola sa venuje popisu domény. Konkrétne sa citatel moze dozvediet
zakladné teodrie ohladom TLE bleskov spolu s analyzou stucasného stavu detekcie
tychto TLE javov. St tam popisané tri projekty, ktoré sa snazia o sledovanie a
detekciu TLE.

Prakticka cast je popisana v kapitole ¢islo styri. Ako bolo spomenuté vyssie pr-
vym krokom pred samotnymi experimentami bolo vytvorenie datasetu. Pre tispesni
klasifikaciu sme zvolili iterativny postup, ktory bude tiez popisany v tejto kapitole.

Zaver prace obsahuje zhrnutie vysledkov a moznu budicu pracu.
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1 Uvod do detekcie objektov pomocou hlbokého
ucenia
1.1 Hlboké ucenie

Uz dévno v minulosti, Tudia snivali o vytvoreni stroja, ktory bude sdm mysliet.
V stcasnosti oblast umelej inteligencie (AI) prudko napreduje. Pocitace uz dokazu
nahradif niektort pracu ludi, porozumiet reci, obrazom, pomahat doktorom pri diag-
nostikovani choréb ¢i pomahat vo vedeckom vyskume. Hlboké a strojové ucenie s
v dnesnej dobe hortcou témou ¢lankov a diskusii. Odbornici aj obycajni Iudia rozo-
beraji, ¢o nam budicnost v tejto oblasti prinesie. Budu auta jazdit samé? Stratia
ludia pracu a nahradia ich roboti? Prebert roboti nadvladu nad svetom? To st
pozitivne aj negativne dosledky, ktoré predpovedaji Iudia. Momentalne umeld inte-
ligencia, dokaze riesit relativne priamociare problémy s danou postupnostou krokov.
Jednoduché ¢innosti, ktoré ako Tudia vykonavame dennodenne, ako napriklad roz-
poznavanie zvierat ¢i priradenie vyznamu k slovam, je pre umelt inteligenciu fazsim
orieskom, kvoli zlozitému vysvetleniu postupnosti krokov z Iudskej strany. Hlboké
ucenie sa nazyva hlboké z dévodu, ze modely st zostavené z mnozstva vrstiev a jeho
koncepty st poukladané na seba. Prvym tspechom umelej inteligencie bol sachovy
systém Deep Blue od firmy IBM, ktory v roku 1997 porazil v Ssachu vtedajsieho
majstra sveta Garryho Kasparova [Goodfellow et al.| (2016). Sach je vSak jednou z
tych ¢innosti, ktora ma pevne ohranicené pravidla. Preto sa to umela inteligencia
nemala problém naucit, aj ked jej to trvalo dlhé roky kvoli kapacite vypoctovej sily

v tych rokoch.

1.1.1 Umela inteligencia, Strojové ucenie, Hlboké ucenie

V tejto kapitole sa budem venovat definovaniu pojmov umeld inteligencia, strojové
a hlboké ucenie. Ako spolu stvisia a aké st rozdiely medzi nimi. Struktiru tychto

troch pojmov, mozete vidiet na Obrazku [I 1]
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Umela
inteligencia

Strojové

Hlboké ucenie udenie

Obrazok 1—-1 Porovnanie vztahu medzi umelou inteligenciou, strojovym a hlbokym ucenim.

Umela inteligencia (angl. Artificial intelligence) skratka Al je inteligencia,
ktort prejavuju stroje. Zrodila sa v 50. rokoch 20. storocia, ked vedci v oblasti po-
¢itacov riesili otazky, ¢i sa da vytvorit pocitac¢, ktory bude sdm rozmyslat. Umela
inteligencia je odvetvie vedy a technoldgia, ktord vytvara inteligentné stroje a poci-
tacové programy na vykonavanie roznych tloh, ktoré vyzaduju Iudsku inteligenciu
(Ertel, |2018). Snazi sa automatizovat intelektudlne tlohy, ktoré vykonavaju Tudia
kazdy den, ide o kognitivne funkcie ako ucenie alebo riesenie problémov. Cielom
umelej inteligencie je vykondavat tieto ¢innosti lepsie a rychlejsie ako clovek. Za inte-
ligentné je povazované akékolvek zariadenie, ktoré vnima prostredie a podnika kroky
na maximalizaciu ispechu v nejakom cieli (Ongsuleel [2017). V Al sa pouziva vela
nastrojov vratane roznych verzii vyhladavania, matematicka optimalizacia, logika,
metody zalozené na pravdepodobnosti a ekonomika. V stcasnosti umeld inteligencia
dokaze rozpoznavat Tudsku re¢, sutazit v strategickych hernych systémoch, pomahat
pri riadeni aut ¢i interpretovat komplikované tdaje. Al sa rozméaha a pomaha v roz-
nych oblastiach vedy ako matematika, psychologia, lingvistika, filozofia, neuroveda,

umeld psychologia a mnohé dalsie.
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Strojové ucenie (angl. Machine learning) skratka ML, je to oblast informa-
tiky, ktora podla |Ongsulee (2017)) dava pocitacom schopnost ucit sa bez toho, aby
boli na to explicitne naprogramované. Strojové ucenie vyplyva z otazky: mohol by
pocitac ist nad ramec toho, ¢o my a naucit sa samostatne vykonavat zadanu tilohu?
Namiesto toho, aby programétori vytvarali pravidla pre spracovanie tidajov rucne,
mohol by sa pocita¢ automaticky naucit tieto pravidld prezeranim tdajov? V kla-
sickom programovani, ludia zadavaju pravidla a idaje, ktoré budu spracované podla
tychto pravidiel a na vystupe st odpovede. Pri strojovom uceni, Tudia zadavaju
udaje, ako aj odpovede ocakavané k tdajom a vystupom su pravidla. Tieto pra-
vidla sa potom moézu pouzit na nové idaje, aby sa ziskali originalne odpovede. ML
je zalozeny skor na trénovani ako na programovani. Tento pristup prindsa omnoho
lepsi vykon a dokaze sa rychlo prisposobif novym tloham s minimalnou pomocou
cloveka. ML dostane mnohé priklady relevantné pre tlohu a v tychto prikladoch
nachadza statisticka struktiru, ktora nakoniec umoznuje systému prist s pravidlami
na automatizaciu ulohy. Najviac sa zacal rozvijat v 90. rokoch a stal sa najobli-
benejsou podcastou umelej inteligencie. ML pracuje s velkymi a zlozitymi subormi
udajov ako napriklad subor milionov obrazkov, z ktorého kazdy obrazok pozostava
z tisicok pixelov (Chollet, 2021). V sti¢asnosti sa ML pouziva hlavne v socidlnych
sietach, webovych vyhladavacoch, eshopoch a je pritomny v mobilnych zariadeniach
¢i fotoaparatoch.

Hlboké ucenie (angl. Deep learning) skratka DL, je zndme aj pod pojmami
Deep structured learning, Hierarchical learning alebo Deep machine learning. Hlboké
ucenie je Specificka podoblast strojového ucenia. Ide o stidium neurénovych sieti a
strojového ucenia, ktoré obsahuje viac ako jednu skryta vrstvu ako je spominané v
¢lanku od |Ongsulee (2017). DL je zalozeny na uceni viacerych trovni funkcii. Jeho
vyhodou je nahradenie ruc¢ne naprogramovanych funkcii efektivnymi algoritmami
ucenia. Hibku modelu predstavuje pocet vrstiev, z ktorych model pozostéva. Hlbok
sief si mozeme predstavit ako viacstupnovi informacno-destila¢nt operaciu, kde in-

formécie prechadzaji postupnymi filtrami a vychadzaji Coraz Cistejsie. Specifikécia
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toho, ¢o dand vrstva robi so svojimi vstupnymi tidajmi, je ulozena v parametroch
vah, ktoré st v podstate zhlukom ¢isel. Jeho tlohou je najst mnozinu hodnét pre
vahy vsetkych vrstiev v sieti tak, aby siet spravne mapovala vzorové vstupy na ich
priradené ciele. Siet mdze vsak obsahovat miliény parametrov. Dnesné hlboké ucenie
casto zahina desiatky dokonca stovky po sebe idtcich vrstiev reprezentacii. Vsetky
sa ucia automaticky z tréningovych tdajov. V porovnani so strojovym ucenim je to
omnoho viac (Chollet] 2021)). Hlboké ucenie prinasa velké pokroky pri rieSeni prob-
lémov, ktoré doteraz odolavali inym metédam Al. DL je perfektny pri objavovani
zlozitych struktur vo viacrozmernych tdajoch. Pri rychlosti rozpoznania obrazkov
¢i re¢i DL porazil standardné techniky ML. Aj ked sa hlboké ucenie rozmohlo len v
poslednych desiatich rokoch, stihlo uz napredovat v oblastiach ako klasifikacia sni-
mok, rozpoznavanie reci, prepis rukopisu, preklad, cielenie reklam na takmer Iudskej
urovni. DL sa bude aj v buducnosti rozvijat, kedze vyzaduje maly zasah od Iudi a

vyvijaju sa nové vzdelavacie algoritmy pre neurénové siete (LeCun et all 2015).

1.1.2 Typy ucenia

Uz v minulej podkapitole pri vysvetlovani pojmov boli pouzité vyrazy ako ucenie
bez ucitela a s ucitelom. V tejto podkapitole budu blizsie priblizené.
Kontrolované ucenie (angl. Supervised learning) inak nazyvané aj ucenie s
ucitelom alebo ucenie pod dohladom. Tento druh strojového ucenia je zalozeny na
trénovani vzorky tudajov zo vstupného datasetu s uz priradenou spravnou klasifika-
ciou, ¢ize vstupné data si oznacené. Vstupné subory tdajov si navrhnuté tak, aby
natrénované algoritmy mohli s velkou presnostou predpovedat vysledky aj novym
vstupnym tdajom. Ked je modelu priradeny novy subor prikladov, algoritmus ucenia
pod dohladom analyzuje tréningové tidaje a hlada spravny vysledok z oznacenych
udajov. Model ucenia pod dohladom vyuziva priamu spatnui viazbu, aby skontroloval,
¢i predpoveda spravny vystup alebo nie. Pomocou oznacenych vstupov a vystupov
moze model meratf svoju presnost a ucit sa v priebehu casu, a taktiez zbierat idaje

z predchédzajuicich skisenosti. Pomocou predoslych skisenosti vieme takisto opti-
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malizovat kritéria vykonu. Na kontrolované ucenie je potrebné velké mnozstvo casu

(LeCun et al., |2015). Kontrolované uc¢enie ma dva typy algoritmov:

« Kilasifikacia (angl. Classification) ide o metédu, kde vysledkom je prirade-
nie vzorky do Specifickych kategorii. Pojem klasifikdcia mozeme vysvetlit ako
zoskupenie vystupu v ramci triedy. Ak vysledkom klasifikacie si presne dve
triedy ide o binarnu klasifikaciu. Prikladom moze byt, ¢i nieco je choroba alebo
to nie je choroba. Ak ide o vyber z viacerych tried nazyvame ju klasifikacia via-
cerych tried. Vyhodou je, ze algoritmus klasifikdcie vieme regulovat, aby sme
predisli nadmernému preuceniu. Klasifikovanie velkého mnozstva dat moze byt

naroc¢né (Donalek| 2011)).

« Regresia (angl. Regression) tato metdéda predpovedd jednu vystupni hod-
notu pomocou tréningovych tdajov. Algoritmus pouziva meté6dy na pochope-
nie vztahu medzi zavislymi a nezévislymi premennymi. Regresné modely st
urc¢ené na predpovedanie ¢iselnych hodnoét. Prikladom moze byt predikovanie
ceny nehnutelnosti na zédklade lokality, velkosti, stavu. Regresné algoritmy,
ktoré pozname st napriklad linedrna regresia, logickéa regresia, polynomicka

regresia, ¢i samotné neurénové siete.

Nekontrolované ucenie (angl. Unsupervised learning) inak nazyvané aj ucenie
bez ucitela ¢i bez dohladu. Ide o ucenie pomocou informaécii, ktoré nie s klasi-
fikované ani oznacené. Ulohou algoritmu je zoskupit nezoradené informéacie podla
podobnosti, vzorov a rozdielov bez akéhokolvek predchadzajtiiceho trénovania tda-
jov. Stroj musi sdm najst skryta struktiru v neoznacenych tdajoch. Algoritmus tak
moze najst aj informacie a vzorce, ktoré doteraz neboli ndjdené. Ucenie bez dohladu
umoznuje vykonavat zlozitejsie tlohy ako ucenie s dohladom. Vyhodou je, Ze je do-
stupnejsie, kedze je jednoduchsie ziskat dataset neoznacenych obrazkov ako dataset
oznacenych obrazkov, ktoré by museli byt oznacené rucne. Nevyhodou je, ze posky-
tuje menej presné vysledky v porovnani s kontrolovanym uc¢enim. Ucenie bez dozoru

sa viac priblizuje skuto¢nej umelej inteligencii, kedZe sa uc¢i podobne, ako ked sa
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dieta uci na zaklade svojich skusenosti veciam kazdodenného sveta (Ayodele, 2010).

Nekontrolované ucenie je rozdelené do tychto algoritmov:

o Zhlukovanie (angl. Clustering) je to metéda hladania Struktiry alebo vzoru
v nekategorizovanych tidajoch. Technika zoskupi neoznacené idaje na zaklade
ich podobnosti a rozdielov. Moze ist o velkost, farbu ¢i tvar. Algoritmus spra-
cuje vstupné udaje a najde prirodzené klastre, ak existuji. Vieme urcit kolko
klastrov — zhlukov by mal algoritmus identifikovat. Existuje niekolko typov
zhlukovacich algoritmov. Prikladom moze byt zoskupenie zdkaznikov podla

ich ndkupného spravania.

« Asociacia (angl. Association) je to druh nekontrolovaného ucenia, ktory do-
kaze najst vztah jednej polozky z tidajov k inej polozke z idajov. Tieto vztahy
vieme dalej pouzit. Pravidla asocidcie umoznuju vytvorit asocidcie medzi da-
tovymi objektmi vo velkych databdzach. Prikladom méze byft, Ze clovek, ktory

si kipil novy byt bude v blizkej dobe kupovat aj zariadenie do bytu.

Spojenim oboch predoslych typov ucenia je Semi-supervised learning v preklade
ucenie s poloviénym dohladom. Je to zlaty stred medzi kontrolovanym a nekontrolo-
vanym uc¢enim. Pouziva sa tréningovy stibor s oznac¢enymi aj neoznac¢enymi vstupmi.
Je uzitoény pri velkom objeme dat. Funguje na principe, ze najprv sa model u¢i na
oznacenych datach, ak je dosiahnuty dobry vykon modelu, pouzije sa na zvysnych
neoznacenych datach a oznaci ich s prislusnymi pravdepodobnostami. Nakoniec na-

sleduje trénovanie na celej skupine dat spolu.

1.1.3 Spracovanie obrazkov

Klasifikacia obrazkov (angl. image classification) je technika strojového ucenia,
ktorda ma za ulohu urcit, aké objekty st na obrazku alebo vo videu. Je oznaco-
vana aj ako rozpoznavanie obrazkov. Je to siroka oblast spracovania obrazu. Ako je

spominané v ¢lanku od |Gavali and Banu| (2019) Iudsky mozog dokéze jednoducho
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klasifikovat obrazky, ale pre pocitac to nie je jednoduché, ak obrazok obsahuje dalsie
rusivé elementy. Ide o trénovanie modelu s cielom uréit, ¢i st dané triedy pritomné.
Obrazok analyzuje a zhodnoti zaver, a zaradi, o je na obrazku do triedy. Klasifikacia
vie urcit len tdroven &no/nie pri rozhodovani, ¢i obrazok obsahuje alebo neobsahuje
dany objekt. Ku klasifikacii prislicha aj osobitna uloha lokalizicia, ktorda ma za
tlohu urcit polohu klasifikovaného objektu na obrazku. Ak je na obrazku len jeden
konkrétny objekt, ako napriklad pes ide o single-label classification, ¢ize klasifikaciu
s jednym oznacCenim. Ak sa vSak na obrazku nachadza aj pes aj macka ide uz o

multi-label classification, teda klasifikdciu s viacerymi oznaceniami.

« Klasifikicia s jednym Stitkom alebo anotaciou (angl. single-label classi-
fication) je jednou z najcastejSich klasifikdcii. Na obrazku je pritomny jeden
objekt, preto vysledkom modelu je jedna hodnota alebo predikcia. Standardné
datasety, ktoré su prikladom na tuto klasifikdciu st MNIST, SVHN a Image-
Net.

« Klasifikacia s viacerymi Stitkami alebo anotaciami (angl. multi-label clas-
sification) je klasifikdcia, ak obrazok obsahuje naraz viacero objektov. Je omnoho
zlozitejSia. Aj omnoho Castejsia, kedze zvycajne sa na obrazku nachadza viac
ako jeden objekt. Pri tejto klasifikacii si model zvykne vsimat aj vztahy medzi
objektami na obrazku. Napriklad, Ze oblak sa vyskytuje stale na oblohe (Wang
et al., |2016)). Zobrazenie tejto klasifikdcie mozte vidiet na Obrazku a).

Detekcia objektov (angl. object detection) je technika, ktord kombinuje kla-
sifikadciu a lokalizaciu daného objektu. Uréi, aké objekty sa nachadzaji na obrazku
a urc¢i ich polohu. Na urcenie polohy pouziva takzvané bounding boxres spomenuté
v ¢lanku od Zhao et al. (2019). St to ramceky, ktoré oznacuju kazdy objekt na
obrazku. Tento ramdcek je vak obdlZnikového alebo §tvorcového tvaru, ¢ize ni¢ ne-
vypoveda o redlnom tvare klasifikovaného objektu. Existuje velké mnozstvo vyuzitia
detekcie objektov v readlnom case. Ide napriklad o detekciu vozidiel na cestach. Zo-

brazenie detekcie objektov mozte vidiet na Obrazku b). KedZe v tejto praci sa
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budeme venovat prave detekcii objektov viac o nej sa dozviete v dalsej podkapitole.

Segmentéacia obrazkov (angl. image segmentation) je technika podrobnejsia
ako detekcia objektov. Ide o hlbsiu analyzu objektu na obrazku. Pri segmentacii sa
obrazok rozdeli na rézne cCasti nazyvané taktiez aj segmenty, ¢o pomaha pri znizo-
vani zlozitosti obrazu s cielom zjednodusit dalSie spracovanie alebo analyzu obrazu.
Niektoré segmenty neobsahuju dolezitu informaciu, iné zase ano. Obrazok sa sklada
zo sady pixelov. Segmentacia zoskupuje pixely, ktoré maji podobné atributy. Seg-
mentacia obrazka vyznaci pixely, ktoré patria ku danému objektu. V jednoduchosti
je to priradovanie Stitkov ku pixelom. Tato technika prinasa ovela véicsie pochope-
nie objektu na obrazku. V pocitacovom videni vacsina modelov segmentéacie obrazu
pozostava zo zoskupenia koder-dekodér. Koder zakdduje latentnii priestorovi re-
prezentaciu vstupu, ktort dekodér dekdduje, aby vytvoril segmentové mapy alebo
inymi slovami mapy znazornujice umiestnenie kazdého objektu na obrazku. Prikla-
dom, preco je segmentacia dolezitd je napriklad detekovanie buniek rakoviny. Ak by
sme pouzili len detekciu objektov, bunky budu sice ndjdené ale neziskame Ziadne
informacie z ich tvaru. Prave tvar rakovinovej bunky je dolezity pri urcovani za-
vaznosti rakoviny. V stucastnosti je technika segmentéacie pouzivana aj v systémoch
riadenia dopravy, lokalizacii objektov na satelitnych snimkach a pri autonémnych

autach (Minaee et al., 2021)). Aj segmentédcia ma viaceré typy:

« Sémanticka segmentacia (angl. Semantic segmentation) klasifikuje kazdy z
pixelov v obrazku do sémantickych tried. Pixely patriace do urcitej triedy st
jednoducho zaradené do tejto triedy bez toho, aby sa brali do ivahy dalsie in-
formacie alebo kontext. Prikladom je, Ze viacero Iudi na obrazku je oznacenych

ako dav dokopy. Podobny pripad je znizorneny na Obrazku c).

« Segmentacia inStancii (angl. Instance segmentation) je opakom prvého pri-
padu. Tato segmentacia klasifikuje pixely do kategérii na zaklade instancii a
nie tried. Vie oddelit prekryvajtice sa alebo velmi podobné oblasti objektov na

zaklade ich hranic. Prikladom je, Ze na obrazku s viacerymi Iudmi oznaci kaz-
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dého ¢loveka samostatne a oddeli ho od okolitych objektov. Podobny pripad
je zndzorneny na Obrazku d).

| A
73 E
Ii.' ¥
3

=]
bl =R

(a) Image classification (b) Object localization
MIE -
(c) Semantic segmentation (d) Instance segmentation

Obrazok 1—2 Porovnanie klasifikdcie obrdzka — a), detekcie objektov — b) a dvoch roznych
druhov segmentécie, sémantickej segmentdcie — ¢) a segmentdcie instancii — d) (Garcia-Garcia

et al} 2017).

1.2 Detekcia objektov pomocou YOLO

»You Only Look Once* (skratene YOLO) je novy pristup k detekcii objektov v
realnom case. Preklad tohto pojmu znamend, Ze na jeden pohlad je mozné pred-
povedat, aké objekty sa nachddzaji na obrazku a kde sa nachidzaji 2018)).
[udia sa pozri na obrazok a okamzite vedia, aké objekty st na obrazku, kde sa

nachadzaji a ako na seba vzdjomne posobia. YOLO pracuje rovnako ako ¢lovek a

11
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jeho oko. Je to algoritmus, ktory funguje na principe konvoluénej neurénove;j siete.
Spracovanie obrazkov s YOLO je jednoduché a priamociare. Jedna konvoluc¢na sief
stucasne predpoveda viacero ohranic¢ujucich policok— anotacii a pravdepodobnostné
triedy pre tieto polia. YOLO trénuje na celych obrazkoch a priamo optimalizuje vy-
kon detekcie. Tento jednotny model ma niekolko vyhod oproti tradi¢nym metédam
detekcie objektov (Redmon et al., [2016)).

Konvoluéna neurénova siet (angl. Convolutional neural network, CNN) je
dobre znama architektira hlbokého ucenia inspirovana prirodzenym vizualnym vni-
macim mechanizmom zivych tvorov. V roku 1982 Kunihiko Fukushima inspirovany
objavom, ze bunky zrakovej kory zvierat reagujui na detekciu svetla v receptivnych
poliach navrhol , Neocognitron*, ktory mozno povazovat za predchodcu CNN (Gu
et al., [2018). CNN su jednou z najpopularnejsich kategérii neurénovych sieti, najma
pre velkorozmerné data ako napriklad obrazky a videa. Funguju spoésobom, ktory je
velmi podobny Standardnym neurénovym sietam. CNN je uzito¢nou triedou mode-
lov pre supervised learning — ucenie s ucitelom aj pre unsupervised learning — ucenie

bez ucitela (Khan et al.| 2018). CNN sa sklad4 z viacerych vrstiev:

Vstupna vrstva , jej hlavnou tlohou je inicializovat vstupné obrazové data, aby
boli vSetky rozmery vstupnych tdajov vycentrované na nulu. Dalej mé za tilohu
znormalizovat rozsah vSetkych vstupnych tidajov na intervale od 0 po 1 (Du,

201]).

Konvoluc¢na vrstva je najdolezitejsou sicastou CNN, teda jadrom. Je reprezen-
tovana niekolko za sebou iducich konvoluénych vrstiev s mnozstvom mensich
filtrov, ktoré sa postupne aplikuji na celt oblast obrazka. Kazdy filter ignoruje
iné vlastnosti a int vlastnost na vstupe detekuje. Kolko filtrov mame, tolko je

aj vystupnych priznakovych map (Khan et al., 2018).

Aktivacéna vrstva inak nazyvana aj ako nelinearna aktivacna funkcia. Ma za tlohu
stanovit hodnoty vystupov kazdého z neurénov prostrednictvom ich vnutor-

ného potencidlu. Pozname mnoho druhov aktiva¢nych funkcii ako napriklad

12
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Sigmoidova funkcia, Tanh alebo ReLLU. V poslednej dobe je najpopularnejsi
Leaky ReLU, pretoze konverguje rychlejsie ako ostatné a je jednoduchsi a efek-

tivnejsi (Dul 2018)).

Vzorkovacia vrstva (angl. Pooling layer) sa pouziva na zmensenie rozmeru map
prvkov z konvolucnej vrstvy. Typickymi spésobmi st max pooling a average
pooling. Pri max pooling vyberame maximalnu hodnotu z danej oblasti vstupu.
Pri average pooling inak aj priemerovanie hodnét, poc¢itame pre kazda oblast

priemer prvkov (Nguyen et al.| 2019).

Plne prepojena vrstva je c¢asto poslednou vrstvou na konci CNN. Zabezpecuje
prenos vystupnych dat, ako aj zjednodusenie a zrychlenie vypoctu dat (Du,

2018).

YOLO umoznuje komplexny tréning a rychlost v redlnom ¢ase pri zachovani vy-
sokej priemernej presnosti. Systém rozdeli vstupny obrazok na mriezku S x S. Kazda
z buniek mriezky ma rozdielne detekéné tlohy. Ked stred objektu patri do bunky
mriezky, tato bunka mriezky je zodpovednéa za detekciu tohto objektu. Kazda bunka
mriezky predpovedd ohranicujtice ramceky a pravdepodobnost pre tieto boxy. Met-
rika confidence odraza ako velmi je model presvedceny, ze box obsahuje predmet. Ak
neexistuje v danej bunke ziadny objekt, pravdepodobnost by malo byt nula. V opac-
nom pripade chceme, aby sa pravdepodobnost spravnosti rovnala hodnote medzi IoU
predpokladaného ramceka a realitou. Kazdy anotovany ramcek pozostava z piatich
udajov predpovedi: x, y, Sirka, vyska, a confidence. Suradnice (x, y) predstavuji
stred rdméeka vzhladom na hranice bunky mriezky. Sirka a vyska st predpovedané
vzhladom na cely obrazok. Poslednym je uz spominané pravdepodobnost spravnosti
(Redmon et al [2016)). Tento postup je zndzorneny na Obrézku [1 -3

YOLO preslo od svojho vzniku viacerymi vylepSeniami. V mojej praci som pou-

zila aktualnu verziu ¢islo 5 — YOLOvV5, ktora bude popisana v nasledujicom oddiele.
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S x S grid oninpu Final detections

Class probability map

Obrazok 1—-3 Postup ako pracuje detekéna siet YOLO. Na prvej casti je ukdzané rozdelenie
obrazku do SxS mriezky. Druhy krok hore opisuje oramovanie objektov raméekmi a zvolenie prav-
depodobnosti. Druhy krok dole zndzornuje mapu s akou pravdepodobnostou bunka patri do danej

triedy. Vysledkom je findlna detekcia (Redmon et al.l [2016]).

1.2.1 YOLOv5

YOLOV5 je piata generacia siete YOLO. Bola publikovana na GitHub v méji roku
2020 autorom Glennom Jocherom (2020). Aj tato verzia funguje pomocou
PyTorch5. YOLOV5 je stale v aktivnom vyvoji, najnovsou verziou je verzia 5.0.
Presnost detekcie tohto sietového modelu je vysoka a taktiez aj rychlost odvo-
dzovania, pricom najrychlejsia rychlost detekcie je az 140 snimok za sekundu. Na
druhej strane, velkost stboru vah modelu siete YOLOvV5 je mala, je takmer o 90
percent mensia ako v YOLOvV4, ¢o naznacuje, ze model YOLOvV5 je vhodny na na-
sadenie do vstavanych zariadeni na implementaciu detekcie v redlnom case. Preto
st vyhody siete YOLOvVH jej vysokd presnost detekcie, Tahké charakteristiky a za-

roven vysoka rychlost detekcie. Nové funkcie a vylepsenia v YOLOvV5S si zamerané
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hlavne na zaclenenie najmodernejsich sieti pre hlboké ucenie, napriklad aktivacné

funkcie a augmentdacia dét (Yap et al [2021). Jednym z najvyznamnejsich aspektov

rozsirenia dat je mosaic loader, v ktorom sa styri obrazky menia a kombinuju sa do
nového obrazku. To umoznuje detekciu objektov mimo ich norméalneho kontextu a
pri mensich velkostiach.

Architektiura YOLOv5 obsahuje péaf predtrénovanych modelov, konkrétne pome-
nované ako YOLOv5n — Nano, YOLOv5s— Small, YOLOv5m — Medium, YOLOv5]-
Large a YOLOv5x —XLarge. Tieto modely mozte vidiet na Obrazku [T—4}

o> > OB

Nano Small Medium Large XLarge
YOLOv6n  YOLOvS6s  YOLOv5Sm YOLOvSl  YOLOvSx
4MB__ 14MB_,,, 41MB_,,, 89 MB__ . 166 MB_,,.
6.3ms, 6.4ms, 82ms, 10.1ms 121ms
284 mAP_ . 37.2mAP ., 452 mAP_ .. 48.8 mAP_ .. 50.7 mAP_ .

Obrazok 1—4 Porovnanie piatich modelov architektiry YOLOv5.

Zdroj: https://github.com/ultralytics/yolovb/wiki/Train-Custom-Data

Struktira YOLOvVS pozostava z troch hlavnych ¢asti. Tymi si Backbone, Neck
a Head. Obrazok zobrazuje celkovi architektiru siete YOLOVS.

Chrbtica (angl. Backbone) je to konvoluéna neurénova siet, ktord agreguje rézne
jemnozrnné obrazky a vytvara obrazové prvky. Slizi najmé na extrakciu dole-

zitych funkcii z daného vstupného obrazku. V.YOLOv5 sa CSP — Cross Stage

Partial Networks Wang et al. (2016) pouzivaju ako chrbtica na extrahovanie

bohatych informac¢nych funkcii zo vstupného obrazu.

Krk (angl. Neck) je séria vrstiev agregacie prvkov zmiesanych a kombinovanych

obrazovych prvkov, ktord sa pouziva hlavne na generovanie FPN — Feature

Pyramid Network Wang et al.| (2016) (slov. siete pyramid prvkov) a potom sa
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vystupna mapa prvkov prendsa do siete detekcie (predikénd siet). Pyramidy
funkcii pomahaji modelom dobre zovSeobecnit skdlovanie objektov. Pomaha

identifikovat ten isty objekt s roznymi velkostami a mierkami.

Hlava (angl. Head) prebera prvky z krku a podnika kroky na predikciu rdamdceka
a tried. Hlava modelu sa pouziva hlavne na vykonanie konecnej ¢asti detekcie.
Aplikuje ramceky na prvky a generuje vysledné vystupné vektory s pravdepo-

dobnostnymi triedami, skére a hrani¢nymi ramcekmi.
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input

Bottleneckx N

Concat

Obrazok 1—5 Architektira YOLOv5. Siet YOLO pozostdva z troch hlavnych ¢asti: chrbtica,
krk a hlava (Maslej-Kresndkova et al. [2021).
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2 Crowdsourcing a Zooniverse

2.1 Crowdsourcing

Tato kapitola sa bude venovat crowdsourcingu. Co vlastne znamena pojem crowd-
sourcing? V preklade do slovenciny znamenda , crowd“ — skupina, dav ¢i mnozstvo
Iudi a ,source“ je zdroj ¢i povod. Spolu by sme tento termin mohli prelozit ako
zdroj ziskavania informéacii od skupiny ludi.

V ¢lanku z magazinu Wired od autora Howe et al.| (2006) je crowdsourcing defi-
novany ako obchodny model webového charakteru, ktory vyuziva kreativne riesenia
skupiny jednotlivcov, ktori st dobrovolne zapojeni do ¢innosti. Zjednodusene pove-
dané crowdsourcing predstavuje konanie firmy alebo institicie, ktord zadava tlohu,
ktora bola v minulosti rieSend zamestnancami alebo outsourcingom, sirokej skupine
dobrovolnikov vo forme otvorenej vyzvy pre kazdého. Vykonavana moze byt formou
partnerskej spoluprace medzi viacerymi jednotlivcami alebo jednotlivo.

Ako je mozné, ze pomocou crowdsourcingu dokaze riesit Siroka verejnost aj ulohy,
ktoré si komplexné a zlozité dokonca pre odbornikov? Ide o pojem Crowd Wisdom
v preklade mudrost skupiny. Uspech rieSenia skupiny zéalezi od mnozstva Iudi v sku-
pine. Casto je skupina Iudi midrejsia ako najmitdrejsi ¢len v nej. Midrost skupiny
nie je definovana spriemerovanim rieseni ale ich agregaciou. Internet a vymozenosti
dnesnej doby nam poméahaju so spajanim nezavislych myslienok od mnozstva Tudi
bez prilisnej komunikacie. Tento pojem je podrobnejsie rozobraty v ¢lanku (Brab-
ham, [2008]).

Podobnym pojmom, ktory podrobnejsie vysvetluje princip crowdsourcingu z
¢lanku Brabham| (2008) je kolektivna inteligencia. Ide o formu univerzalne distri-
buovanej inteligencie, ktord sa meni v ¢ase, je neustale vylepsovana a jej vysledkom
je efektivna mobilizacia zrucnosti. Kazdy vie nieco. Nikto nevie vsetko. Preto je
subor poznatkov od vsetkych lepsi ako poznatky do jednotlivca.

Pri crowdsourcingu vac¢sinou dobrovolnici za pomoc odmenu nedostavaju. Ich

motivaciou je ziskanie novych poznatkov a zrucnosti z réznych oblasti a ich nasledné
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vyuzitie v zivote ¢i ako pomoc pri uchadzani sa o zamestnanie. Ide o Iudi s vasnou o
rieSenie problémov a skiimanie roznych problematik. Pre crowdsourcing je dolezité
aby ludia, ktori sa ho zucastnuju boli ¢o najroznorodejsi. Mali rézne pohlavie, vek,
narodnost, vzdelanie ¢i nabozenstvo. Kazda osoba je unikatna, tym padom je uni-
katna aj kazda odpoved. Tato podmienka zarucuje, ze ziskame ¢o najroznorodejsie
riesenia problému, medzi ktorymi sa bude nachadzat aj to najefektivnejsie.
Crowdsourcing je teda celkom novodoby koncept na riesenie problémov, usku-
tocnovany cez web, pomocou ktorého si spajané vedomosti a talent kolektivu a je

znizeny c¢as a financie potrebné na riesenie klasickym sposobom.

2.2 Zooniverse

Zooniverse E] je jedna z najvacsich a najzndmejsich crowdsourcingovych platform.
Vyskum na tejto platforme uskutoc¢nuju dobrovolnici z kazdého kutu sveta, ktori
takto pomahaju riesit problémy vyskumnikom a vedcom. Tento web umoznuje vy-
skum, ktory by bol inak nemozny ¢i naramne naroc¢ny. Vysledkom st nové objavy
¢i poznatky prospesné pre dalsSie skimania ¢i pisanie publikacii a ¢lankov.

Tak ako aj dobrovolnikom aj vyskumnikom sa moze na tejto platforme stat kazdy.
Nie je potrebné ziadne Specidlne vzdelanie ani odborné znalosti. Sta¢i mat len tlohu,
s ktorou potrebujete pomoc od dobrovolnikov.

Na platforme sa nachadza velky pocet projektov. Participanti mozu poméahat
na projektoch z oblasti ako je vesmir, fyzika, historia, klima, priroda, medicina ¢i
jazyky. Projekty su zvacsa zlozené z jednoduchych otazok, ¢i oznacovani javov na
obrazkoch.

Platforma poméaha vyskumnikom ziskavat informaécie rychlejsie, ktoré mozu dalej
analyzovat a robif pokrok vo vede a vyskume. Projekty si zalozené na uz vyssie
spomenutej mudrosti davu, ktora zarucuje spolahlivé udaje. Kedze kazdy problém,

vyriesi viac ludi vieme urcit aj pravdepodobnost chyby.

https://www.zooniverse.org/about
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Zooniverse meni usilie dobrovolnikov na meratelné vysledky. Vysledky projektov
prinasaju velké mnozstvo publikovanych vedeckych prac a stiborov analyzovanych
dat. Nie raz sa podarilo ucastnikom vytvorit vedecky vyznamné objavy. Ku skvelym
vysledkom pomaha aj moznost diskusie medzi icastnikmi a vyskumnikmi na plat-
forme. Konverzacia sa odohrava na diskusnych férach pri jednotlivych projektoch.

Tuato platformu sme sa rozhodli vyuzif aj pri ziskavani anotacii v nasom datasete.
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3 Uvod do TLE (Transient Luminous Events)

3.1 TLE javy a systém AMOS

Transient luminous events (TLE) su javy, ktoré boli objavené v Zemskej atmosfére
len nedavno, v 90. rokoch 20. storocia. V ¢lanku od [Pasko| (2010) st definované ako
rozsiahle optické udalosti vyskytujice sa v stratosférickych, mezosférickych a nizsich
ionosférickych nadmorskych vyskach, ktoré priamo stuvisia s elektrickou aktivitou v
burkach. Prvy objav tohto javu sa uskutocnil ¢isto ndhodne pocas testu televiznej
kamery pri slabom osvetleni v roku 1989 (Franz et al.; [1990). Odvtedy bolo zdo-
kumentovanych viacero druhov TLE eventov ako napriklad FElves, Sprites, Gigantic
jets, Blue jets a dalSie. Elves ¢i v preklade elfovia st extrémne rychlo sa pohybujtce
svetelné prstence alebo blesky vyvolané zableskmi expandujtce v ionostére. Sprites v
preklade skriatkovia st korenové komplexné vysoké struktiry zacinajice v mezosfé-
rach a kondiace v ionosférach a pohybuju sa rychlo nadol rychlostou az 10 000 km//s.
Gigantic a Blue jets — fontany si dlhé tzke kuzele bleskov so zakladnou v hornej
casti burkovych oblakov smerujice nahor ako fontana. Farba a intenzita ich sve-
telného vzhladu zavisi od konkrétnych interakcii nabitych castic a elektrickych poli
v atmosfére (Amrich et all [2021)). Ako tieto druhy TLE udalosti vyzeraji mozete
vidiet na Obrazku B=1l

Jedny z velmi uc¢innych zariadeni, ktoré pozoruju TLE javy na Slovensku su ka-
mery AMOS. AMOS je skratka pre All-Sky Meteor Orbit System. V preklade ide o
celooblohovy systém - kameru na detekciu svetelnych javov na nocnej oblohe pre-
dovsetkym na snimanie meteorov. Tento systém sa sklada zo SoSovky - rybie oko,
zosilnovaca obrazu a digitalnej kamery. Opticky systém kamery je chraneny vonkaj-
$im a vnatornym krytom a stupravou detektorov teploty, vlhkosti vzduchu. Tento
systém je predovsetkym urceny na pozorovanie meteorov, ale mohol by byt pouzity
aj na pozorovania z oblasti meteorologie, letectva ¢i satelitov. Prevadzka kamier je

automatizovand a dialkovo ovladana. Snimkova frekvencia videa je 20 za sekundu.
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Negative Sprite

Sprite
v

Secondary

& < Gigantic Jet
Gigantic Jet

Blue Jet

Blue Starter 1

Pixies /

S + CG Lightning e
= SNy "S5 _ CG Lightning
- = S
Y —————

Troll~

Frankie Lucena

Obrazok 3—1 Druhy TLE javov.
Zdroj: https:

//spaceweatherarchive.com/2020/03/07/get-ready-for-sprite-season/

Prvy prototyp tohto zariadenia funguje na observatériu AGO Modra od roku 2007,
odvtedy funguju dalsie kamery na Slovensku aj zahranic¢i. V stucasnosti styri AMOS
kamery tvoria Slovenski videometeoricki siet (SVMN) na miestach AGO Modra
(AGO), Arborétum Tesarske Mlynany (ARBO), Kysucké Nové Hvezdaren Mesto
(KNM) a Vazec. Priama vzdialenost medzi jednotlivymi stanicami je od 80 do 150
km a st prevadzkované na dialku. SVMN je riadena timom astronémov z Fakulty
Matematiky, Fyziky a Informatiky na Univerzite Komenského v Bratislave. Ako
AMOS kamery vyzeraji u nés a v zahrani¢i mozete vidiet na Obrazku [3—2] Kazda
kamera AMOS zaznamend priblizne 10 000 — 20 000 meteorov ro¢ne a priblizne 50
TLE javov ako skriatkovia ¢i elfovia (Té6th et al., 2015). Pristup k ddtam zo systému
AMOS sme mali na zaklade spoluprace s Doc. RNDr. Jurajom Téthom, PhD., ktory

je vedicim programu AMOS.
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Obrazok 3—2 AMOS kamery umiestnené na Slovensku v Modre, na Kanarskych ostrovoch a v
Cile.
Zdroj: https://fmph.uniba.sk/en/microsites/daa/

division-of-astronomy-and-astrophysics/research/meteors/amos/

3.2 Analyza sticasného stavu detekcie TLE javov

Tato kapitola analyzuje sucasny stav v danej problematike automatickej detekcie

TLE javov.

Konzultant Samuel Amrich riesil v svojej praci Amrich et al| (2021) navrh a

konstrukciu hardvéru a softvéru pre autonémne pozorovania TLE javov. Kedze TLE
javy nemaju jednotny sposob automatického pozorovania a nasledného spracovania,
preto vytvoril projekt, ktory sa zameriava na navrh a konstrukciu hardvéru na po-
zorovanie TLE eventov. Pristroj sa sklada z CMOS kamery so sirokouhlou sosovkou,
objektivu a SBC. Vsetko sa nachadza vnutri vodotesného obalu, z dovodu bezchyb-
ného fungovania vo vonkajsom prostredi aj pri nepriaznivom pocasi. Ku hardvérovej
Casti vytvoril aj softvér na ovladanie hardvéru. Softvér sa sém rozhodne, kedy ma
snimat a kde je najvicsia Sanca zachytit TLE jav. Dalej je tento softvér schopny

spracovat a klasifikovat zachytené TLE javy pomocou neurénovych sieti. Softvér
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sa sklada z dvoch konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré chce v budicnosti pouzit
na detekciu a klasifikdciu TLE javov. Finalny produkt je nainstalovany na Astro-
nomickom observatoriu na Kolonickom sedle na Slovensku. Tento projekt priniesol
novu formu autonémneho pozorovania TLE bleskov. Pristroj je schopny urobit dve
snimky za sekundu. Za obdobie skoro jedného roku systém zaznamenal len dva TLE
eventy, hlavne kvoli nedostatku biirok. Tento problém ¢iastocne vyriesil automatic-
kym otdcanim pristroja. Na obrazku [3—3] je zobrazeny jeden z dvoch nasnimanych
TLE javov. Ide konkrétne o Column sprite ¢ize stlp. Ocakdva sa, Ze systém zachyti
aj doposial nedostatoc¢ne preskimané druhy TLE. Planom do budicnosti je vytvorit
viac pristrojov a rozmiestnit ich na viaceré lokacie po celej Eurépe. Dalej zlepsit sta-
bilitu, citlivost a efektivnost vytvoreného pristroja. Poslednym krokom je zlepsenie

dvoch neurénovych sieti na klasifikaciu TLE.

Obrazok 3—3 TLE event, druh Column sprite zachyteny pristrojom, ktory vytvoril Samuel
Amrich (Amrich et al., |2021)).
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Dalsia praca, ktora sa venovala pozorovaniu TLE eventov je praca od Kim et al.
(2018)) z Korei. Praca ma nazov ,Experimentdlna validdcia palubného systému na
pozorovanie TLE pre VisionCube prostrednictvom prostredia Ground Simulation*.
VisionCube CubeSat je pristroj vyvinuty specidlne na zistovanie vyskytu TLE javov
v hornej atmosfére a ziskavanie snimok javov z nizkej obeznej drahy Zeme. Palubny
systém sa skladda z multianédového fotonasobica MaPMT a obrazového snimaca
CMOS. Ku pristroju je navrhnuty softvér, ktory umoznuje detekciu TLE a zachy-
tévanie obrazkov véas. Utelom tejto Studie bolo preskimat funkénost hardvéru a
softvérového algoritmu, aby sa ukéazalo, ¢i palubny systém bude pocas operécii vo
vesmire spravne fungovat bez Iudského zasahu. Zariadenie je kompaktnej velkosti.
Na overenie funkcénosti sa uskutocnilo experimentdlne overenie na pozemnom simu-
la¢nom zariadeni. Pozemné simulacné zariadenie bolo navrhnuté tak, aby napodob-
novalo TLE na zemi pomocou sady ultrafialovych LED diéd. Vysledky odhalujt,
ze hardvér a softvérovy algoritmus mozu efektivne detegovat TLE a ziskavat digi-
talne data, co demonstruje schopnost palubného pozorovacieho systému TLE na pre-
vadzku na obeznej drahe. Pozorovaci systém TLE bude integrovany do VisionCube
a prejde kozmickymi environmentalnymi testami. Jeho spustenie bolo naplanované
na druht polovicu roku 2018.

Publikacia od |Blanc et al.| (2017)) o Taranis MCP sa zaobera vytvorenim nastroja
na presné monitorovanie TLE vo vyssich vrstvach atmosféry. Mikrosatelit TARANIS
je vyvinuty na studium impulzivnych presunov energie medzi zemskou atmosférou
a vesmirnym prostredim, to st napriklad TLE alebo TGF. Zhora pozoruje oblasti
burok na Zemi. Cast pristroja s ndzvom MCP m4 na starosti snimanie TLE. Jeho
cielom je identifikovat a presnejsie charakterizovat blesky a TLE v optickych vino-
vych dizkach, urcit spektralne vlastnosti ako jas, relativnu polohu k ich materskému
blesku a poskytniut upozornenia pre vsetky pristroje TARANIS na bezné TLE po-
zorovania vo vysokom rozliSeni. TLE je tazké podrobne preskimat zo Zeme kvoli
elektromagnetickému spektru, preto chci zacat svoje prvé pozorovania z vesmiru,

aby sa zlepsili ich vedomosti v tejto oblasti. Simuléciu identifikdcie TLE pristrojom
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TARANIS mozte vidiet na Obréazku[3 4] Start misie, ktory sa uskuto¢nil 17.11.2020
bol zial nedspesny kvoli zlyhaniu nosnej rakety (2020)).

109.
proc_auto

Obrazok 3—4 Simuldcia identifikdcie TLE pristrojom TARANIS [Blanc et al.| (2017).
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4 Automaticka detekcia TLE na snimkach AMOS
pomocou hlbokého ucenia

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorenie anotovaného datasetu, trénovanie
modelu zalozenom na hlbokom uceni a nasledné vyhodnotenie jeho presnosti. Mo-
tivaciou je, ze v oblasti vesmirneho vyskumu sa vyskytuje nespocetné mnozstvo
dat, na ktorych je potrebné detekovat specifické udalosti. Takymi st aj nadoblacné
blesky TLE, ktoré je mozné pozorovat pomocou celooblohovych kamier AMOS.
Astronémovia maju k dispozicii za rok viac nez 35 tisic snimkov oblohy z kamery
AMOS. Takyto pocet dat prehladaf len s pomocou Tudskej sily je velmi ¢asovo na-
rocné. Preto pouzijeme metddy hlbokého ucenia, ktoré si velmi efektivne a rychle
pri detekcii nepravidelnych a sporadickych struktir. Planovanym vystupom prace je
neuréonova siet, ktord bude sama schopné detekovat TLE javy na snimkach z kamier
AMOS. Dalsim vystupom je anotovany dataset doposial ndjdenych TLE eventov na
snimkach zo slovenskych AMOS systémov. Ako poslednym vystupom je tabulka, v
ktorej budu spracované zakladné idaje o najdenych javoch. Vystupnu tabulku sme
vytvorili spracovanim anotacného projektu a vystupov z neurénovej siete YOLOVS5.
Priebeh toho ako sme pri dosiahnuti tychto cielov postupovali, je podrobne popisany

v nasledujuicich kapitolach.

4.1 Analyza dat

Data, ktoré boli zakladom na zacatie bakalarskej prace nam dodal Doc. RNDr. Juraj
Toth, PhD., ktory je vedicim programu AMOS a pdsobi na Fakulte Matematiky
Fyziky a Informatiky na Univerzite Komenského v Bratislave. Snimky pochédzaja
zo systému AMOS.

Poskytnuté data boli v prie¢inku s nazvom AMOS-SK-2020. Ako uz z nazvu
vyplyva, data boli z obdobia roku 2020. Snimky boli rozdelené do dalsich priec¢inkov,

podla toho v ktorom dni a mesiaci boli vytvorené. Nazov obrazku obsahoval ¢as vy-
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tvorenia snimky v tvare HHMMSS__NNN.jpg. NNN je lokacia AMOS kamery.
Snimky boli z piatich lokacii na Slovensku. Konkrétne islo o AGO, ARBO, KMN,
VAZEC a Senec. Struktiru priecinka s datovym vstupom, ktory bol vytvoreny sni-

manim kamerou AMOS je mozné vidiet na Obrazku

—» 01
—» 02
J
> ‘an » 001033 AGO.jpg
—» 03
> Feb — » 193910 ARBO.jpg
AMOS-5K-2020 [ » 224125 VAZEC.jpg
» 235955_KMN.jpg
v i
: > 204013 J
Lol pec ; 013 jpg
L » 28 / ' \.
hodina minuta sekunda
Ly 29

Obrazok 4—1 Struktira priec¢inka, ktory obsahoval vstupné data.

Priecinok obsahoval cez 35 tisic dat. Data boli vo forme obrazku s rozmermi
1280 x 960 pixelov. Snimka zobrazuje celt oblohu v skéle Sedej. Snimka v podstate
predstavuje priemet pozorovanej oblohy do roviny, ¢ize v strede snimky sa nachadza
obloha v tvare kruhu, na okraji vidno casti zeme, ktoré kamera nasnimala. Blizko
horizontu je mozné vidiet napriklad vidief stromy, osvetlenie, budovy ¢i veze. Na
oblohe sa nachadzaju hviezdy, meteory, oblaky, mesiac ¢i iné javy. Medzi datami sa
nachadzali aj chybné snimky, kde kamera nenasnimala oblohu, lebo bola uzatvorena
krytka. Na mnohych snimkach, hlavne tych viac presvetlenych, mozeme vidiet he-
xagonalnu struktiru kamery. Na kazdej snimke sa v dolnom lavom rohu vyskytuje
casovy udaj o vytvoreni snimky, ktory obsahuje rok, mesiac, den, hodinu, minttu,
sekundu a milisekundu. V pravom dolnom rohu snimka obsahuje 1idaj o umiest-

neni kamery, teda lokaciu. Priklad snimky z kamery AMOS v lokalite ARBO je na
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Obrazku =2

Obrazok 4—2 Priklad snimky zo vstupnych dét, na ktorej je mozné vidiet TLE jav ale aj iné

nami nepozorované objekty ako hviezdy, vezu, stromy, poulicné svetla ¢i mesiac.

Nasou tlohou je na vstupnych datach najst TLE javy. Tieto javy sa nachadzaju
vyhradne v blizkosti horizontu, preto ich hladdme vo vonkajsej ¢asti kruhu. Pozo-

rovat ich v strede celooblohovej snimky nie je mozné.

4.2 Priprava dat
4.2.1 Stahovanie dat a prvotné tupravy

Priecinok AMOS-SK-2020 s datami, ktory sme obdrzali, bol vo formate zip a
mal 4GB dat. Bolo ho potrebné stiahnut do pocitaca na lokalne tlozisko a dalej
extrahovat. Po tom ¢o bol priecinok pristupny, sme si ho prezreli a zistili, ze obrazky

st vo viacerych priecinkoch. Bolo potrebné ich spojit do jedného priec¢inka. Na to
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sme pouzili aplikdciu Total Commander, ktora nam pomohla s touto tlohou. Ziadne
dalsie tipravy neboli potrebné aj ked data boli v surovom stave, rovno ako sa po
pozorovaniach nahrali. Obrazky boli vo formate jpg, tym padom boli vhodné na

nasledné pouzitie v anotacnom projekte.

4.2.2 Vytvorenie anotacného projektu

Prvym velkym krokom prace bolo vytvorenie anotacného projektu. Anotac¢ny pro-
jekt sme vyhodnotili ako najlepSie riesenie pre ruc¢né prezretie tisicok obrazkov a
oznacenie ¢i anotovanie najdenych javov. Vysledkom projektu bude anotacny data-
set uz najdenych a ramcekom oznacenych TLE eventov, ktoré pouzijeme ako vstup
pri nauceni neurénovej siete YOLOv5. S vyberom vhodnej platformy sme to nemali
obtiazne, konzultantka mi odporucila prave platformu Zooniverze, kedze sme mali
niekolko skiisenosti s vyuzivanim tejto platformy v rameci inych vyskumov a zaverec-
nych prac v nasom centre. S touto platformou sme sa potrebovali najprv zoznamif.
Vyskusali sme aj par verejnych anotacnych projektov na rozne témy, aby sme zistili
ako to funguje. Po prvotnom zoznameni sme sa pustili do vytvorenia prvého ano-
tacného projektu. Ten sme nazvali Detekcia TLE. Bolo potrebné vytvorit tvodny
styl projektu. Ako obrazok, ktory by ho mal prezentovat, sme zvolili fotku nadher-
ného TLE eventu. Napisali som kratke iivodné predstavenie, o ¢o v tomto projekte
pojde, a ¢o je cielom bakalarskej prace. V sekcii ,,About* sme podrobne popisali, ¢o
je cielom anotacného projektu, kde maju dané javy anotatori hladat a ako tieto javy
mozu vyzeraf. Tu sme pridali ku kazdému typu javu jeho slovny popis plus par vy-
strizkov javov ako vyzeraju na snimkach z AMOS kamery. Anotatori mali za tlohu
hladat konkrétne tri najviac sa vyskytujuce javy, a to Mrkvu (angl. Carrot sprite),
Stlp (angl. Column sprite) a Fontanu (angl. Jet). Nahliadnutie tohto projektu je k
dispozicii online Priklad opisu stipu mozete vidiet na Obrazku .

Dalsfm krokom bolo nahratie vsetkych dat do projektu. Potom sme vytvorili

workflow, ide o postupnost krokov, ktoré bude projekt mat. Tento projekt obsahoval

Zhttps://www.zooniverse.org/projects/petra-kamenska/detekcia-tle
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2. Stip ( Column sprite)

» vyzera ako rozsypané Sparadla
s Uzke po celej dlzke
» vicsinou ide o zoskupenie viacerych

* vyskytuje sa voine vo vzduchu, nie je spojeny s oblakom

Obrazok 4—3 Vystrizok obrazovky z anotacného projektu na platforme Zooniverze zo sekcie

About, kde je podrobne popisany vyzor stipu.

tri kroky. V prvom kroku mal anotojici ¢lovek zistit, ¢i sa na obrazku nejaky event
nachadza alebo nie. Krok obsahoval otazku ,Vidis na obrazku nejaky TLE?“ s
odpovedami ,Ano* alebo ,Nie“. Ak si osoba nebola ist4 mala moznost kliknit na
sekciu ,, Need some help with this task?* v preklade potrebujes pomoc s touto tlohou?
T&a obsahovala oznacené priklady objektov, ktoré sa mozu na snimke vyskytovat

ale nie st TLE eventom, ako napriklad oblaky, svetlda ¢i meteory a satelity. Ak
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osoba zvolila moznost nie, tak bolo jednoducho anotovanie danej snimky ukoncené
a projekt poskytol dalsiu snimku. Ak vsak bolo zvolené ano, student pokracoval na
druhy krok, ktorym bolo vyber druhu TLE a jeho nasledné oznacenie. Anotator mal
na vyber uz z troch, skor spominanych eventov a to Mrkvy, Stipu a Fontény. Klikol
na typ a okolo blesku urobil ramcek. Druhy TLE eventovom mali farebne rozlisené
ramceky. Po skonceni bolo potrebné kliknit na tlacitko ,,Next“, teda dalej. Nasledne
bol zobrazeny posledny krok, ktory sluzil len na kontrolu, a to ¢i anotator naozaj
oznacil vsetky eventy, ¢o vidi. Pri tomto kroku bolo este mozné sa vratit na krok dva.
Po konfirmacii, ze je naozaj vSetko oznacené, projekt vygeneroval dalsi z obrazkov
v databaze, ktory este nebol nikym skontrolovany. Na Obrazku mozete vidiet

nahlad projektu, konkrétne druhy krok.

! Detekcia TLE ABOUT  CLASSIFY TALK COLLECT  RECENTS

TASK TUTORIAL

3 Mrkva (Carrot sprite) odraun

3 stip (Column sprite)

Fonténa (Jet, Starter)

Back Next —

Obrazok 4—4 Vystrizok obrazovky z anotacného projektu na platforme Zooniverze zo sekcie

anotovanie, konkrétne zobrazujici krok cislo 2, kde mali studenti za tlohu TLE jav oznacit.

Po vytvoreni postupnosti tychto krokov nam uz len ostavalo vytvorit Tutorial ¢i
postup pre anotujucich. Tento tutoridl sa zobrazi hned pri prvom otvoreni projektu.
Je velmi dolezité, aby bol skonstruovany jednoducho a pochopitelne, a taktiez je
dolezité, aby si ho anotator, ktory sa chysta anotovat, désledne nastudoval. Tymto

predideme moznym chybnym oznaceniam, ktoré by sposobili tazkosti pri uceni ne-
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uréonovej siete. Postup pozostaval z dvoch krokov. Ako prvym bola informécia o tom
¢o ma anotator robit, a kde ma jav hladat. Bolo zdoraznené, aby si obrazok dosledne
prezrel, priblizil si ho a hlavne hladal po okrajoch. Pre lepsie pochopenie citatela
bol prilozeny aj nami upraveny obrazok AMOS snimky so zndzornenim najcastejsej
oblasti, kde sa javy nachddzaji. Tento krok mozete vidiet na Obrazku E—5 V dru-
hom kroku boli podrobne popisané druhy TLE bleskov spolu s ukazkami podobne
ako v sekcii About. Tento postup bol kedykolvek dostupny anotujicej osobe, ked ho

potrebovala.

1. Krok

W prvom kroku uvidig snimok z celooblohovej
kamery AMOS. Pribliz si obrazok a poriadne
si ho prezri! Vidis tam nejaké nadoblacné
blesky TLE? Hiadaj ich hlavne po obvode
snimky!

Medzi dvoma meodrymi vyznacenymi

kruZnicami na obrazku.

Ak &no, vyznaé moZnost "dno"a pokraéujed
dalej. Ak nie, vyznaé moZnost “nie"a
Zooniverse ti vygeneruje dalsi snimok z
datasetu.

Obrazok 4—5 Vystrizok obrazovky z anota¢ného projektu na platforme Zooniverze zo sekcie

Tutorial, kde je vysvetlené, kde méa anotator TLE javy hladat a ¢o ma robif.
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4.2.3 Anotovanie

Anotacny projekt bol hotovy a poslednym krokom bolo ho zverejnit a zacaf anoto-
vat. Anotovanie takéhoto velkého mnozstva snimok jednou ¢i par osobami by bolo
neskutocne ¢asovo naro¢né, mozno dokonca az nemozné. Preto nam s tymto po-
mohlo asi 80 mojich spoluziakov na odbore Hospodérska informatika z Technickej
univerzity v Kosiciach. Anotovanie bolo naplanované na s$tyri sedenia po hodine a
pol. Na kazdom sedeni sa zicastnilo priblizne 20 studentov. Sedenie prebiehalo cez
online hovor, na ktorom sme boli pritomni spolu s konzultantmi a Skolitelom. Na
zaciatku bola studentom bakalarska praca predstavena a objasnené, ¢o budu robif.
Po tvode sa kazdy student registroval, prihléasil a zacal pracovat. Poc¢as hovoru sme
boli s konzultantmi k dispozicii na pripadné objasnenie situacie. Ak si student nebol
isty, zazdielal nam obrazovku a my sme mu pomohli, ¢i ide o TLE jav alebo nie.
Po ukonceni vSetkych styroch sedeni sme vsak zistili, Ze aj takéto mnozstvo Tudi
nestihlo zanotovat vsetky data. Preto bolo potrebné uskutocnit este jedno finalne
sedenie, kde sa tloha dokon¢i. Na toto sedenie bol vytvoreny tplne totozny projekt,
ktory obsahoval uz len neoanotované data. Navyse boli este pridané data, ktory
nam poskytol konzultant Samuel Amrich, expert na TLE a student Matematicko-
fyzikalnej fakulty, Univerzity Karlovej v Praha, z dalsich rokov. Toto sedenie bolo

uspesné a stihli sme prejst vsetky data z poskytnutého datasetu.

4.2.4 Spracovanie vystupu z anotacného projektu

Na platforme sme vyziadali exporty z oboch anota¢nych projektov, ktoré boli za-
slané na email. Nahrali sme ich do datalabu a zacali spracovavanie. Stubory sa volali
detekcia-tle-classifications-3.csvadetekcia-tle-2-classifications.csv.
Udaje v tychto stiboroch boli zapisané vo forméate JSON. Nagou tlohou bolo teda
tieto informacie zo stiborov extrahovat a spracovat. Spracovali som skript, ktory mal
za ulohu spracovat tabulku, ktora bude obsahovat len obrazky, na ktorych bol jav

zaznaceny. Tabulka obsahovala stlpce, ¢i je tam event, nazov obrazka, id, siradnice
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raméeku: x, y, Sirka a vyska a typ TLE. Na Obrazku mozte vidiet nahlad
tejto tabulky.

is_fle event subject_id X y width height type

1 Ano 530_222354_ARBO_Pjpg 70026921 360.1607971191406 B87.64208984375 177.27883911132812 169.702880859375 Mriva (Carrot sprite]
2 Ano 5205550_AREQ jpg 70027115 499.9825439453125  0.21508385241031647 133.079833984375 37.21723960340023 stip (Column sprite]
3 Ano 5232322_AREBO jpg 70027166 241.5023956298228 208.9098663330078 92.40036364746094 109.20106506347656 Mriva (Carrot sprite]
4 Ano 5231955_AREQ jpg 70027165 231.01905822753906 128.31336975097656 152.71302795410156 279.0170135493047 stip (Column sprite]
5 Ano 003159_AGO.jpg 70028961 992.318115234375 254.92042810058594 45.0336962890625 30.2498931823476562 Stip (Column sprite]
6 Ano 530_205827_ARBO_Ping 70026904 402.42684093552344 799.02197265625 113.81173706054688 9319677734375 Stip (Column sprite]
7 Ano|  170331_AGO-Spec.ng 70035616 1364.658203125 705.4586181640625 54.074462200625 73.996642306640625 Fontana (Jet, Starter]
8 Ano 5212829_AREOC.ipg 70027145 505.7297155761719 0.855001718139648 107.00692749023438 T7.7208194732666 Stip (Column sprite]
9 Ano 5222928 _ARBO jpg 70027148 191.4687957763672 351.10357666015625 53 073028564453125 78.18795776367188 Stip (Column sprite)
10 Ano s013140_ARBO jpg 70027093 283 8411560058594 12136839294433504 33791656494140625 30 412490844726562 Mrkva (Carrot sprite]
1" Ano s013140_ARBQO jpg 70027093 315.38006591796875 94 33507537841797 23 654144287109375 24 780548095703125 Mrkva (Carrot sprite]
12 Ano3_213350_ARBO_P_Cipg 70027071 56.1033821105957 6.553805351257324 27.12337875366211 41.48281192779541 Mrkva (Carrot sprite]
13 Ano 5235513_ARBQO jpg 70027173 1105.64111328125 480 1504211425781 107 5794677734375 106.06423950195312 Mrkva (Carrot sprite]
14 AnoD_210417_ARBO_P_Ajpg 70026990 87.36114501853125 123.0000228881836 16 23.11107635498047 Stip (Column sprite)
15 Ano 222045_ARBO jpg 70058908 200 48838806152344 529 12109375 34 918060302734375 450555419921875 Mrkva (Carrot sprite]

Obrazok 4—6 Nahlad vystupnej tabulky z exportu z anotacného projektu, ktord obsahuje idaje
o najdenych TLE javoch.

Z tejto tabulky som zistili, Zze najdenych je 290 eventov. Tieto bolo najprv po-
trebné skontrolovat doménovym expertom RNDr. Simonom Mackoviakom, PhD.
Pre tato kontrolu bolo nevyhnutné najprv spéitne vykreslif tieto javy na obrazky.
Napisali sme program, ktory na dané obrazky pomocou suradnic vykreslil farebne
rozlisené ramceky dévnejsie vykreslené studentami. Priklad mozete vidief na Ob-
rdzku [£=7] Dataset vykreslenych obrazkov bol poskytnuty doménovému expertovi,
ktory ich prezrel a vytriedil. Predtym este boli z tohto datasetu vytriedené vyseky
obrazkov, ktoré sa tam nachadzali ale neboli by vhodné pre dalsi postup. Po skontro-
lovani sme obdrzali dataset spravnych obrazkov s poc¢tom 142. Na tychto obrazkoch
bolo najdenych 171 eventov. Pre lepsi prehlad tspesnost studentov v najdeni TLE

javov bola 59 percent.

4.2.5 Vypocet stredu a normalizacia stiradnic

Aby sme mohli nauc¢it neurénovi siet YOLOvV5 na rozpoznavanie TLE javov po-
trebovali sme este textové sibory s idajmi o umiestneni javu. Pomocou podobného
programu ako na vytvorenie vystupnej tabulky sme vytvorili pre kazdy obrazok, kde

bol najdeny jav aj textovy siibor. Tento subor mal rovnaky nazov ako obrazok ku
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Obrazok 4—7 Spéatne vykreslend anotacia z vystupnej tabulky pre potreby skontrolovania sprav-

nosti datasetu. Oranzovy ramcek znamenad, ze ide o mrkvu.

ktorému patril s koncovkou .txt. Vnutri sa nachadzala hlavicka s ndzvami: label, z, y,
width, height a jeden riadok alebo viac so suradnicami a typom podla toho, ¢i sa na
obrazku nachadzal jeden alebo viac javov. Priklad textového stiboru mozete vidiet
na Obrazku Pre vysvetlenie prvy udaj udava typ TLE blesku. Ak je to ,,0
ide o Mrkvu ak ,1“ ide o Stip ,,2¢ ide o Fontanu. Dalsie dva udaje predstavuju
stradnicu Javého horného rohu anotécie, prva je pre os X a druhé pre os Y. Stvrty

tdaj je Sirka a posledny vyska obdlznika anotdcie. Medzi poslednymi pripravami

label x y width height
@ 1003.8726196289062 697.9915771484375 45.33966064453125 41.39715576171875

Obrazok 4—8 Nahlad textového stiboru pred normalizaciou.

na naucenie neurénovej siete bola normalizacia siradnic javov. Normalizaciu bolo
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nutné uskutocnit z dévodu, ze dané siradnice by platili len pre pévodny rozmer ob-
razka. Ak by sme vSak obrazok zvicsili ¢i zmensili, siradnice by nesedeli. Vytvorili
sme teda skript, ktory prepocital siradnice na interval od nula po jeden. Po lepsom
preskimani metodiky YOLOvV5 sme este zistili, Ze nie je nutné aby textové sibory
obsahovali hlavidku s ndzvami stipcov, takZe sme ju vymazali. Taktiez dolezitym zis-
tenim bolo, ze YOLOvV5 potrebuje miesto suradnic Tavého horného rohu stradnice

stredu obdlZnika. Tieto sme prepoéitali pomocou danych vzorcov.

T+ width
normg, = ———2— (4.1)
PLCEUT Eyigth
height
+ jacad-Lhid
norm, = e — (4-2)
PLCEUT Epeight

Vzorec 1} vypoéita normalizovand hodnotu osi 2 stredu anotovaného obdiz-
nika. V ¢itateli vzorca prepocitavame hodnotu z lavého horného rohu na stred pri-
poéitanim polovice §irky obdlZnika. Tato hodnotu vydelime celkovou sirkou obrazka
Picture width, ¢o bolo u nas 1280 pixelov. Vzorec funguje na rovnakom prin-
cipe len vypoéita normalizovant hodnotu osi y stredu anotovaného obdlznika. Pic-
ture height bola v tomto pripade vyska obrazka a to 960 pixelov. Hodnoty sturadnic
sme pevne zaokrihlili na pat desatinnych miest pre lepsi prehlad. Hodnoty st od-
delené medzerou a kazdy novy riadok predstavuje novi anotaciu. Druha hodnota
predstavuje znormalizovani x-ovu sdiradnicu stredu, a tretia znormalizovant y-ovi
suradnicu stredu anotovaného ramceka. Zvysné dve hodnoty predstavuju sirku a
vysku anotovaného ramceka. Takto vznikli nové prepisané textové sibory bez hla-

vicky uz s normalizovanymi hodnotami od nula po jeden, ktoré mozete vidiet na

Obrazku E=9|

4.2.6 Rozdelenie dat

Vysledny dataset 142 pozitivnych obrazkov, bol skoro pripraveny na pouzitie. Uz
sme ho len rozdelili do troch mnozin: trénovacej, validacnej a testovacej. Pomer sme

zvolili 8:1:1, kedZze je dolezité, aby trénovacia mnozina na ktorej sa model hlbokého
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@ 9.27787 ©.74794 ©.093658 0.04188
1 ©.30429 ©.77824 ©.83252 0.63941
@ ©.26364 ©.7238 ©.02069 ©.01823

Obrazok 4—9 Nahlad textového siiboru po normalizacii.

ucenia uci, obsahovala ¢o najviac dat. Tato mnozina obsahovala 114 obrazkov. Obe,
validacna aj testovacia mnozina, obsahovali po 14 kusov obrazkov. Valida¢na mno-
zina sluzi ako kontrola pred ukoncenim ucenia neurénovej siete. K testovacej nema
model pristup pocas ucenia. Na tejto mnozine testujeme uz nauceny model. Vsetky
tri mnoziny su od seba nezavislé, teda kazda obsahuje jedinecné obrazky. Po prvot-
nych sktsaniach modelu sme vsak zistili, Ze testovacia mnozina by mala obsahovat
aj negativne snimky, teda snimky bez vyskutu TLE eventu. Preto sme do testovacej
mnoziny vlozili 50 negativnych snimok, pre porovnanie aké falosne pozitivne javy

model oznacuje.

4.3 Proces modelovania
4.3.1 Prvotné trénovanie

Po ukoncéeni pripravy datasetu sme presli na fazu trénovania. Trieda mrkva obsaho-
vala 72 javov, trieda stlp 84 javov a fontdna len 15 javov v trénovacej mnozine. Po
prvotnych pokusoch s trénovanim s takym malym mnozstvom vstupnych dat sme
zistili, Ze najlepsie bude vsetky tri druhy TLE javov spojif to jedného. Minimalny
pocet dat pre trénovanie v jednej triede, by mal byt okolo 1000 obrazkov. Po spojeni
troch tried je trieda zlozena zo 171 dat. Idedlne by bolo ak by trénovacia mnozina
obsahovala medzi 10 az 100 tisic dat. Mnozstvo dat je potrebné pre strojové ucenie,
aby ziskalo vela informacii a jeho vysledky boli presné. Takze sme upravili textové
subory, aby typ TLE obsahoval jedine ¢islo nula, ktoré reprezentuje TLE event. V

budticej praci po detekovani eventov ako takych rozsirime tento dataset a budeme
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sa pokusat vytvorit model, ktory dokaze rozlisit o aky druh TLE javu ide. Prvé tré-
novanie vSak nedosahovalo dostatocnu tspesnost aj napriek spojeniu druhov TLE
javov. Model hladal vela falosne pozitivnych javov a tie, ktoré mal najst, nenasiel.
Jedinym vychodiskom bolo ziskanie dalsich dat. A preto sme poprosili Doc. RNDr.
Juraja Toétha, PhD. o zaslanie dalsich mnozin z pozorovani systémom AMOS. Po-
stupom casu zaslal data z rokov 2016 az 2021. Kazdy z rokov obsahoval do 50 tisic
snimok. Pri kazdom roku sme postupovali rovnako. Ako prvé sme si museli dany
zazipovany priecinok stiahnut a extrahovat. Pretoze vSetky priecinky mali rovnaké
clenenie ako povodny priecinok AMOS-SK-2020, museli sme vsetky data spojit do
jedného priec¢inku. Na to som pouzili vytvoreny kéd. Tym padom sme mali pri-
praveni novu testovaciu mnozinu. Na nej sme otestovali stale ten najlepsi model,
ktory bol k dispozicii. Kvoli velkému mnozstvu dat tento proces trval aj niekolko
hodin. Vysledkom bol priecinok s anotaciami od modelu. Tych bolo vSak aj 10 tisic.
Po rucénom prezreti vacsiny obrazkov sme prisli na zistenie, ze model oznacuje fa-
losne pozitivne javy ako napriklad nejaké svetlo ¢i cast veze. Pre pocitacové videnie
to bolo samozrejmostou, kedze tieto objekty sa velmi podobali na TLE javy. [ud-
skému oku vsak neujde, Ze to nie je spravne. Bolo potrebné pouzit nejaktt metodu

postprocessingu alebo preprocessingu, ktora tieto chyby odstrani.

4.3.2 Odstranenie falosne pozitivnych javov

Zvolili sme preprocessing, takze tpravu dat pred pouzitim. Zostavili sme skript,
ktory na vSetkych datach testovacej mnoziny, vycierni oblasti, ktoré model falosne
oznacuje za pozitivne. Nasli sme si najcastejsie oblasti, ktoré sa na obrazku vysky-
tuju stale pre kazdua oblast. Z toho ¢o model oznacil, sme vytiahli suradnice. Tieto
suradnice boli sturadnicami stredu. My sme potrebovali stradnice lavého horného
rohu pre rozmery obrazka 1280 x 960 pixelov. Na tento vypocet sme pouzili presne
opacné vzorce ako pri normalizacii. Po zisteni vSetkych stradnic sme ich doplnili do
kédu, ktory mal za tlohu nakreslit ¢ierny obdlznik na dand polohu. Ukdzku moze

vidiet na Obrazku Tento kod sme pouzili na vSetky data od roku 2016, ktoré
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sme potrebovali prejst.

Obrazok 4—10 Nahlad snimky po zbaveni sa falosne pozitivnych javov vyc¢iernenim statickych

objektov, ktoré sa vyskytuji na kazdej snimke z danej lokacie.

4.3.3 Iterativny pristup zlepSovania modelu

Po opétovnom spusteny toho doposial najlepsiecho natrenovaného modelu na upra-
venej testovacej mnozine preprocessingom sme dostali omnoho lepsi vysledok. Pri
kazdom roku sa ¢islo ndjdenych anotacii pohybovalo okolo 2 az 3 tisic. Tieto vy-
sledky sme museli prejst rucne a néjst len pozitivne javy. Kedze vystup z YOLOvH
testovania obsahuje priecinok so vSetkymi obrazkami, aj tymi na ktorych sa nic¢
nenaslo, museli byt vytriedené. Bol pouzity skript, ktory zozbieral nazvy len anoto-
vanych obrazkov a zvysné vymazal. Bolo zacaté ru¢né triedenie. Pri kazdom datasete

bolo najdenych priblizne 50 pozitivnych javov. Tieto sme vytriedili a vlozili ich k
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povodnej trénovacej mnozine. Takto sa pocet v trénovacej mnozine zvysoval, a tym
padom sa aj zlepsoval vystup z modelu. Po otestovani vsetkych datasetov, ktoré boli
poskytnuté sa pocet v trénovacej mnozine zdvojnasobil. Najlepsi model, ktory bol
dostupny, bol pouzity na kontrolu. Este raz sme otestovali vSetky datasety, ktoré uz
neobsahovali pozitivne snimky, ktoré nasiel minuly model. Zase boli pretriedené a
ku kazdému roku pribudlo este par ndjdenych javov. Toto je dékazom, ze sa model

zlepsoval. Vo vysledku sme mali 357 obrazkov, na ktorych sa naslo 408 pozitivnych

.....

4.3.4 Finalna konfiguracia modelu

S trénovanim sme pokracovali, az kym sme nenasli najlepsiu kombinaciu vsetkych

parametrov. Toto je prikaz, ktory bol pouzity na trénovanie:

Ipython yolovb5/train.py --img 640 --rect --batch 60 --epochs 300
--data ./yolo/tle8.yaml --cfg ./yolovb5/models/yolovbs.yaml

--save-period 10 --workers O
Teraz vam budu blizsie predstavené dané casti kodu:

e Ipython

Cast koédu volajiica Python stibor.

e yolov5/train.py
Cast kodu, ktora odkazuje na cestu ku skriptu na trénovanie. Tento stibor je
ulozeny v priecinku yolovs.

e -——img 640

Je to parameter, ktory reprezentuje velkost obrazka v pixeloch. Presnejsie ide

o sirku. Povodna velkost obrazka bola 1280 pixelov. Rozhodli sme sa ale tré-
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novat s poloviénou velkostou, kvoli nedostatoénému vykonu pocitaca. [f| Takto

vstupné obrazky budu velkosti 640 x 480 pixelov.

e —-rect

Tento parameter, ma za ulohu zabezpecit, aby YOLOv5 nezmenil trénovaciu
mnozinu obrazkov na Stvorce s rovnakou sirkou aj vyskou. Ak by bol tento
parameter vynechany, vstupy by boli zdeformované s velkostou 1280 x 1280

pixelov. Pouzitim teda dosiahneme aby boli obrazky v tvare obdlznika.

e —-batch 60

Parameter batch size sme zvolili 60. Ide o najvacsie ¢islo, ktoré nam dovolil
vykon pocitaca. Cim je ¢islo vicsie, tym st aj vysledné Statistiky presnejsie.

Ide o pocet trénovacich vstupov, ktoré su pouzité v jednej iteracii naraz.

e --epochs 300

Ide o pocet epoch. Tento parameter urci, kolkokrat prejde kazdy z trénovacich
vstupov cez neurénovu siet. My som zvolili ¢islo 300. KedZze sa trénovanie
aj tak zastavilo po 245. epoche kvoli tomu, zZe trénovanie neprejavovalo znaky
zlepsenia, nebolo potrebné pocet epoch zvacsit. Zmensit pocet epoch by nebolo

efektivne, lebo by som mohli prist o najlepsie vysledky trénovania.

e« --data ./yolo/tle8.yaml

Tento parameter predstavuje kompletnii cestu ku stiboru tle8.yaml. V tomto
stbore st ulozené cesty na vSetky tri mnoziny: trénovaciu, validacnu aj tes-
tovaciu. Navyse je tam ulozend informacia o triedach. KedZze my som vsetky
druhy spojili, nachadzala sa tam len jedna trieda, ktort reprezentovalo ¢islo

nula s nazvom event. Stubor sa vola tle8 z dovodu, ze ide o 6smu genera-

3Na trénovanie bola pouzitd grafickd karta Quadro RTX 4000. Jej technické Spe-
cifikdcie  si  dostupné na  https://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/

previous—-quadro-desktop-gpus/.

42


https://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/previous-quadro-desktop-gpus/
https://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/previous-quadro-desktop-gpus/

FEI

KKUI

ciu tohto stiboru, kedZe sme postupne pridavali najdené pozitivne snimky do

ucenia.

--cfg ./yolov5/models/yolovbs.yaml

Je to parameter s cestou k modelu, ktory bol pouzity. My sme pouzili model
YOLOvV5s. Ide o velkost S a druhy najmensi model, ktory YOLOv5 pontka.
Dovodom pouzitia prave tohto modelu je vykon pocitaca. Mali som moznost
pouzit aj M model, vtedy vSak muselo byt batch size velmi nizke, ¢o neprinasalo

dobré vysledky:.

--save-period 10

Tento parameter je nepovinny a ide o periédu ukladania vysledkov. Pouzili sme
ho z dovodu, najdenia najlepsich vysledkov. Bez pouzitia tohto parametra Y O-
LOv5 ulozi len najlepsie a posledné vysledky. Tieto najlepsie neboli ¢astokrat
najlepsimi kvoli nizkemu poctu batch size parametra, preto sme zvolili rad-
Sej ruc¢né prezretie vysledkov ucenia. Takto sme mali ulozent kazdu desiatu

epochu od zaciatku az pokial sa trénovanie skoncilo.

--workers 0O

Parameter oznacuje pocet procesov, ktoré sa paralelne generuju v davkach.

Nastavené na 0, kedze len v tomto pripade isla nastavit velka hodnota batch.

4.4 Detekcia

Po natrénovani findlneho modelu, bolo potrebné ho otestovat. Detekciu bola spus-

tend tymto kodom:

Ipython yolovb/detect.py --weights

./yolovb/runs/train/exp103/weights/epoch190.pt

--source ./yolo/test3 --iou 0.3 --conf 0.45 --img 640 --save-txt
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Predtym nez sme nasli tito najlepsiu kombinéciu, odskusali sme kazdu desiatu
epochu na rovnakej testovanej mnozine. Do excelovského stboru sme si zapisovali
statistiku vysledkov pre nésledné vyhodnotenie. Ten mozete vidiet na Obrdzku [
[I1} Na obrazku je Zltym vyznacCeny najlepsi vysledok. Takito tabulku sme si robili
pre vsetky natrénované modely, ktoré sme pocas procesu mali. Na tychto vysledok
je mozné vidiet progres zlepSovania sa modelu, pridavanim dalsich dat do trénovace;j

mnoziny. Testovacia mnozina, na ktorej sme testovali, obsahovala 14 pozitivnych

Ipython yolov5/train.py —img 640 —rect —batch 60 —epochs 300 —-data ./yolo/tle8.yaml —cfg ./yolov5/models/yolov5s.yaml —save-period 10 —workers C

skoncilo pri 245 expl03 epoch iou conf vsetko dobre zle
exp419 best 0.3 0.45 76 14 62
exp420 last 0.3 0.45 55 14 a1
expd2l epoch240 0.3 0.45 46 14 32
expd22 epoch230 0.3 0.45 55 14 41
expd23 epoch220 0.3 0.45 75 14 61
expd24 epoch210 0.3 0.45 71 14 57
expd25 epoch200 0.3 0.45 45 14 31
exp4d26 epoch190 0.3 0.45 25 14 11
expd27 epoch180 0.3 0.45 82 14 68
expd28 epoch170 0.3 0.45 50 14 36
expd29 epoch160 0.3 0.45 39 12 27
exp430 epoch150 0.3 0.45 108 13 95
exp431 epoch140 0.3 0.45 85 12 73
expd32 epoch130 0.3 0.45 41 14 27
exp433 epoch120 0.3 0.45 24 13 11
expd34 epoch110 0.3 0.45 33 14 19
exp435 epoch100 0.3 0.45 23 14 9
exp4d36 epoch90 0.3 0.45 66 14 52
expd37 epoch80 0.3 0.45 24 13 11
exp438 epoch70 0.3 0.45 13 13 0
exp4d39 epoch60 0.3 0.45 53 14 39

Obrazok 4—11 Né&hlad siboru v exceli, kam som si znacila statistiky z réznych epoch.

obrazkov a 500 negativnych obrazkov. Tato mnozina bola trefou v poradi preto
je nazvana test3. Tento prikaz pracuje so siiborom detect.py. Dalsie parametre,

ktoré boli nastavené su:
e --img 640
Velkost obrazka ako aj pri trénovani je nastavena na 640 pixelov. Teda polo-
vicna velkost povodného obrazka.
e ——save-txt

Tato ¢ast ma za ulohu, ulozif textové subory anotovanych obrazkov. Ak by
v prikaze chybala, jediné ¢o by obsahoval vystupny prie¢inok si obrazky s

anotaciami bez suradnic.
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e --iou 0.3
Je to skratka pre pojem Intersection over Union. Ide o metriku, ktora opisuje
rozsah prekrytia dvoch poli. Cim vicsie je prekrytie, tym vacsi je parameter

IoU. Je najoblibenejsia hodnotiaca metrika pouzivana pri detekcii objektov,

ako je pisané v ¢lanku od (Rezatofighi et al.,[2019). Tento parameter je mozné

vypocitat na zaklade vztahu:

|ANB|  prienik

IoU = =
¢ |AUB|  zjednotenie

(4.3)

e —-conf 0.45

Confidence alebo Confidence threshold je pravdepodobnost s akou patri danéd
anotacia do danej triedy. Vsetky anotacie, ktoré maja pravdepodobnost vacsiu

ako zadana budu vykreslené, mensie nie.

Graficky znazorneny Vzorec [4.3| mdzte vidiet na Obrazku Po viacerych kom-

BOX1

| Prienik dvoch
boxov

BOX2

10U=

Zjedotenie
dvoch boxov

BOX2

Obrazok 4—12 Graficky znézorneny Vzorec [£.3] vipoétu metriky IoU.

binacidch parametrov IoU a confidence sme prisli na najlepsiu kombinaciu a to
iou = 0.3 a conf = 0.45. Zacali sme s predvolenymi hodnotami parametrov a to
iou = 0.25 a conf = 0.45. Ak sme volili vyssie ¢islo pri parametri IoU, na jednom ob-

razku bolo viac oznacenych anotéacii okolo jedného TLE javu. Priklad vysokého IoU
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a jeho nésledkov mozete vidiet na Obrézku [4—13] Ak sme hodnotu IoU zvolili velmi
nizku, model nasiel vela negativnych javov. Pravdepodobnost sme vybrali na hranici
45 percent. Tato hodnota je pre nas pripad optimélna z dovodu, ze najde vacsinu
skutoc¢ne pozitivnych javov a nie velké falosne pozitivnych. Aj ked pozitivne javy v
testovacej mnozine maji vysoké pravdepodobnosti okolo 70-80 percent nezvysovali
sme ju. Stale je lepsim pripadom, ak model najde falosne pozitivny jav, ktory sa
pri ruc¢nej kontrole odfiltruje ako by model nezachytil jav skuto¢ne pozitivny. Ak by

sme pravdepodobnost nastavili na nizsiu hodnotu, len by pribudali falosne pozitivne

javy.

event 0.81/0

7

Obrazok 4—13 Oznacené anotéacie pri velkom IoU.
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4.4.1 Vystupna tabulka

Nakoniec sme vytvorili tabulku, obsahujticu vsetky pozitivne obrazky najdené pocas
tejto prace. Spojili sme vsetky roky a dokopy méme 357 obrazkov, na ktorych je
408 javov. Vytvorili sme skript, ktory vytvori tabulku. Ta pozostava z tdajov ako
filename, z, y, width, height . Cize ndzov siboru a stiradnice stredu so $irkou a dlzkou

anotdcie. Cast tabulky mozete vidiet na Obrazku

filename X y width height

1. 2014080472256137ARBO. 0.19463. 0.22703 0.03873 0.04435
2. 20140804_234916_ARBO 0.8996 0.52025 0.08702 0.1627
3 20140804_235131_ARBO 0.90294 0.49236 0.05525 0.08428
4 20140804_235513_ARBO 0.90581 0.56477 0.08405 0.11048
5 20140805_000233_ARBO 0.91317 0.50452 0.06109 0.07443
6 20140805_001019_ARBO 0.89752 0.55136 0.09352 0.21623
T. 20140805_001512_ARBO 0.89764 0.49953 0.04832 0.10452
8. 20140805_013140_ARBO 0.23495 0.14227 0.0264 0.03168
9. 20140805_013140_ARBO 0.25563 0.11117 0.01848 0.02581
10 20150717_223106_ARBO (1) 0.198 0.31353 0.03545 0.07947
1 20150717_223106_ARBO (2) 0.1966 0.31598 0.03278 0.03669
12 20150717_224037_ARBO 0.18378 0.35117 0.04558 0.04931
13 20150717_225317_ARBO 0.18232 0.37977 0.02846 0.03202
14. 20150717_225317_ARBO 0.19566 0.327 0.04803 0.05455
15. 20150717_230031_ARBO 0.22697 0.25745 0.03115 0.02714
16. 20150717_230031_ARBO 0.21417 0.28953 0.02468 0.04195
17 20150717_230031_ARBO 0.20769 0.33354 0.0438 0.03619

Obrazok 4—14 Vystupna tabulka, so vSetkymi najdenymi TLE eventami, pocas mojej prace.

4.5 Vyhodnotenie vysledkov

Po ukonceni experimentu nam ostal len krok vyhodnotenia. Niektoré grafy a met-
riky, vypocita sém YOLOvV5 na validacnej mnozine. Po natrénovani modelu sme

dostali tabulkovy vystup, ktory moézete vidiet na Obrazku f—15] Vysvetlenie da-

Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@
all 14 19 ©.667 8.526 8.474 ©.243

Obrazok 4—15 Tabulka s metrikami, ktory vyhodi YOLOv5 po trénovani.

nych stlpcov:
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Class, kedze sme nakoniec trénovali len s jednou triedou - event tabulka, ma

len jeden riadok. Prvy stlpec oznacuje presne tito skutocénost.

Images hovori o tom, kolko dat je vo validacnej mnozine. V nasom pripade je
to 14 obrazkov, na ktorych je tak isto 14 javov, ¢o je desat percent z povodne;j

trénovacej mnoziny.

Labels je stlpec, ktory oznatuje, kolko anotécii urobil model na validacnej

mnozine. V tomto pripade ich bolo 19.

P je skratka pre metriku zvana precision v preklade presnost. Ide o schopnost
modelu identifikovat iba relevantné objekty. Je to percento spravnych pozitiv-
nych predpovedi modelu |Padilla et al. (2020)). Inak by sme tito metriku mohli
nazvat aj preciznost. Vyjadruje pomer medzi skuto¢ne najdenymi pozitivnymi
javmi a vSetkymi ndjdenymi pozitivnymi javmi teda suc¢tom skutocne pozitiv-
nych a falosne pozitivnych javov. Pre vypocet presnosti sa pouziva Vzorec [4.4]

Presnost nasho modelu je 66,7 percenta.

TP B skutoCne pozitivne
TP+ FP  wsetky najdené predikcie

Presnost = (4.4)

R je skratka pre metriku zvana recall v preklade navratnost. Je to schopnost
modelu najst vSetky relevantné pripady, vsetky povodne oznacené anotéacie.
Je to percento spravne predikovanych pozitivnych pripadov medzi vSetkymi
oznac¢enymi anotaciami na vstupe. Matematicky Vzorec vyjadruje pomer
medzi skutoéne najdenymi pozitivnymi javmi a suc¢tom skutocne pozitivnych

a falosne negativnych javov. Navratnost nasho modelu je 52,6 percenta.

TP _ skutocne pozitivne

= 4.5
TP+ FN vsetky anotacie (45)

Navratnost =

mAP je skratka pre metriku zvand mean Average Precision. Ide o strednu
priemernu presnost. Poc¢ita sa z hodndt navratnosti od nula po jeden. Vse-

obecnou definiciou priemernej presnosti (AP) je ndjdenie oblasti pod vyssie
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uvedenou krivkou presnosti. AP sa vypocita ako vazeny priemer presnosti pri
kazdom thresholde. mAP je priemer AP. mAP je kompromis medzi presnostou
a navratnostou, a maximalizuje uc¢inok oboch metrik. YOLO pocita mAP v
desiatich intervaloch pre IoU medzi 0,5 a 0,95. Desat mAP hodndt sa sprie-
meruje pre mAP@0,5:0,95 a prvy interval sa pouzije pre mAP@Q0,5.

Vysledky nie st sice dokonalé, ale na pocet obrazkov v trénovacej mnozine st do-
stacujice. Vystup z trénovania v. YOLOv) sa skladd aj z kontingenc¢nej tabulky
(angl. confusion matriz). Event je jedind trieda, ktori model predikoval, kedze sme
vsetky typy TLE javov spojili do jedného. Lava strana tabulky predstavuje skutocné
hodnoty ziskané z anotacii a horna strana predikované hodnoty modelom. Tabulka
obsahuje dalsie hodnoty a to Background False Negative Cize falosne negativne hod-
noty, ide o mnozinu javov, ktoré model nenasiel, ale v anotaciach boli oznacené
a Background Fualse Positive v preklade falosne pozitivne hodnoty, teda tie ktoré
model nasiel, no v anotaciach neboli oznacené.

Findlny najlepsi model otestovany na testovacej mnozine pozostavajicej z 514
obrazkov oznacil 25 anotacii. Z tohto poc¢tu model nasiel 14 skutocne pozitivnych
javov z celkového poc¢tu 14 pozitivnych v datasete. Cize nasiel vSetky — 100 percent.
Zvysnych 11 javov bolo falosne pozitivnych. Vytvorili sme kontingen¢nu tabulku

pre mnozinu, na ktorej som testovali.

Tabulka 4—1 Nami vytvorend kontigencna tabulka pre vysledky z testovacej mnoziny

predikované hodnoty

Event background FP
skutocné hodnoty Event 14 11
background FIN 0

Hodnoty, ktora obsahuje kontingen¢né tabulka a pouzili sme ich aj vo Vzorcoch

4.4 a[4.5] su:

o TP je skratka pre True Positive. Ide o skutocne pozitivne pripady. U nas ide
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o pripady, kedy model predikoval, ze oznacend cast obrazka je TLE jav a v

skutocnosti to TLE jav bol. Takychto pripadov bolo 14.

o« TN je skratka pre True Negative. Ide o skutoCne negativne pripady. Ide o
pripady, kedy model neoznacil, ze sa na obrazku nachadza TLE jav a naozaj
sa tam nenachadzal. Takéto pripady sme nemali, kedZe sme oznacovali len

jednu triedu.

o FP je skratka pre Fualse Positive. Ide o falosne pozitivne pripady. U nas ide
o pripady, kedy model oznacil na obrazku anotaciu, ze ide o TLE jav ale v

skutocnosti tam jav nebol. Takychto pripadov sa vyskytlo 11 z 514 obrazkov.

o FN je skratka pre Fulse Negative. Ide o falosne negativne pripady. Ide o pripad,
kedy model nenasiel nejaky TLE jav, ktory tam v skutocne je. U nés sa tato

moznost nevyskytla, ¢ize hodnota je 0 z 514.
7 vysledku sme vypocitali metriky, ktoré moézete vidiet v Tabulke 42|

Tabulka 4—2 Vyhodnotenie metrik, findlneho modelu na testovacej mnozine, pri hodnotach

iou=0.3 a conf=0.45

Obrazky | Javy | Presnost | Navratnost | F1 skére
514 25 0.56 1 0.718

Metriky Presnost a Névratnost vam uz boli predstavené. Ostava len metrika F1
skére. Cielom F1 skore je spojit metriky presnost a navratnost do jednej metriky.
Skore F1 je definované ako harmonicky priemer presnosti a navratnosti. Matema-

ticky vzorec pre vypocet F1 skére mozete vidiet na Vzorci [4.6]

L skére — 2 Presnos:c’ * Né/vmtnosti (4.6)
Presnost + Navratnost

Kedze skére F1 je priemerom Precision a Recall, znamena to, ze skore F'1 méa rovnakt

vahu ako Precision a Recall:

e Vysoké F1 skore ak hodnoty presnosti aj ndvratnosti si vysoké.
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e Stredné F1 skdre ak jedna z hodndt je vysoka a druha nizka.

o Nizke F1 skoére ak hodnoty presnosti aj navratnosti su nizke.
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5 Zaver

Problém, ktory bol na zaciatku zadany Doc. RNDr. Jurajom Téthom, PhD. sa po-
darilo tispesne vyriesit. Je zostaveny program na automatickt detekcie TLE eventov.
Taktiez je skompletizovany doposial jediny dataset s obrazkami, ktory obsahuje TLE
eventy.

Pocas préace na tejto tlohe sme prekonali vela prekdzok. Prvou najvic¢sou bolo
zistenie, aky maly pocet pozitivnych dat sme ziskali z prvotného datasetu z roku
2020. Obrazkov bolo len 142, ¢o nepostacovalo na dokonalé naucenie neurénovej
siete. Ak bol dataset rozdeleny este aj to tried podla druhov TLE javov, teda troch
tried, efektivita ucenia sa rapidne zmensila.

Zvolili sme teda spojenie vsSetkych troch tried do jednej, ¢o zlepsilo vysledky, ale
takto sme prisli o hodnotny tdaj — druh TLE blesku. Tento aspekt by sa dal v budtc-
nosti vylepsit napriklad vytvorenim umelych TLE javov, ktoré by boli vystrihnuté
z povodnych snimok a prilepené na iné snimky popripade naslednou klasifikaciou
uz detekovanych eventov pomocou klasifika¢nej neurénovej siete. Po opakovanom
ziskavani a pridavani dat z dalsich rokov sa pocet dat v databaze zvacsil, no stéle aj
to je maly pocet pre neurénovu siet. T4 vSak aj napriek tomu dokéazala najst TLE
eventy s vysokou presnostou, aj ked stdle detekuje mnozstvo falosne pozitivnych
eventov. AvSak prejst ro¢ne 2 az 3 tisic obrazkov (¢o je mesacne v priemere 250
obrézkov) je omnoho priatelnejSie rieSenie ako rucne prehladavat viac ako 50 tisic
obrazkov ro¢ne (¢o je mesacne v priemere 4200).

To, ze findlny model nachadzal vela falosne pozitivnych javov, je nevyhodou
nasho riesenia. Vela z nich bolo po okraji snimky teda na povrchu Zeme. Islo vac-
sinou o statické objekty, ktoré sa pre pocitacové videnie podobali na nami hladané
TLE javy. Tieto objekty, ktoré sa nachadzali na kazdej snimke z danej lokality sme
odstranili v predspracovani dat. Vyciernili sme dané oblasti, a tak sme zlepsili efek-
tivitu hladania javov modelom. Z pdvodnych 10 tisic ndjdenych anotacii modelom

sa pocet zmensil na 2 az 3 tisic.
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Zvysné objekty, ktoré sa nepodarilo odfiltrovat si dynamické objekty ako na-
priklad meteory ci lietadla a satelity. Vyskytuji sa stale na inom mieste a maju
podobny tvar stlpu, kedze st tvaru ¢iarky. Tieto objekty vieme odfiltrovat jedine
rucne. Ak za rok astronémovia nazbieraji 50 tisic dat, z toho model oznadci 3 tisic
dat v prepocte je to 8 snimok na den. Astroném, ktory uz za par sekind zisti, ¢i na
obrazku je alebo nie je TLE event, prejde 8 obrazkov do 30 sekiind. Bez tohto rie-
Senia by astroném musel prechadzat za den 137 obrazkov, ¢o by mu trvalo priblizne
12 mintt. Nase rieSenie prinasa zefektivnenie a zrychlenie prace astronémov.

V detekénom modeli je zarucené, ze model najde vacsinu TLE javov. Je lahsie
odfiltrovat falosne pozitivne javy, ako by sme mali stratit javy, ktoré model neoznacil.
Néajdené javy maju celkom vysoké hodnoty pravdepodobnosti. V testovacej mnozine
sa hodnoty pravdepodobnosti pohybovali okolo 70 az 80 percent, ¢o oznacuje vysoki
uspesnost modelu. Model nasiel v testovacej mnozine vsetky TLE javy, ¢o taktiez
svedci o vynikajucom fungovani modelu.

Dalsfm moznym vylepsenim existujiceho modelu by bolo pokrac¢ovanie v itera-
tivnom prehladavani dalsich rokov a pridavanie eventov do trénovania. Data sa daju
ziskat otestovanim datasetov z rokov, s ktorymi sme v nasej praci nepracovali. Kedze
prva AMOS kamera bola nainstalovana v roku 2007, je dalsich osem datasetov s pri-
bliznym poc¢tom 50 tisic obrazkov na rok, ¢o je dokopy 400 tisic surovych dat. Z tych
by sa dalo ziskat minimalne dalsich 400 TLE javov, ktoré by bolo vhodné pridat
do trénovania a zlepsit vysledky modelu. Takisto kazdym nasledujicim budicim
rokom, by bolo potrebné data pridavat, a tym zabezpecit neustale sa zlepsSovanie
modelu.

Druhou moznost je pridat do datasetu data zo zahranicnych AMOS kamier.
Kedze predspracovanie dat je Specificky robené na kazdua lokaciu kamery, bolo by
potrebné pridat vyciernovanie aj pre tieto kamery. Tymto spésobom by bolo mozné
ziskat velké mnozstvo dat.

Tretou moznostou ako ziskat viac dét, je uz vyssie spominanie umelé vytvorenie.

Dali by sa vystrihntuf TLE eventy z povodnych obrazkov a prilepit ich na iné snimky.
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Porozmiestnovat ich okolo, kde by sa realne mohli nachadzat, a takto zvacsit velkost
trénovacej mnoziny. Otazkou je, ¢i by tieto data boli uzito¢né. Mozno by mali prave
opacny ucinok na efektivitu modelu kvoli tomu, ze by boli neprirodzené a model by
hladal viac chyb.

Vysledok nasej prace poputuje spat ku astronémovi doc. RNDr. Jurajovi Téthovi,
PhD., ktorému ulah¢i kazdodennt pracu a usetri ¢as. Skvalitnenie modelu a pridanie
dalsich dat do trénovacej mnoziny by bolo vhodné na dalsiu bakalarsku ¢i diplomovi
pracu. Pri vic¢som pocte dat by bolo mozné spatne data rozdelift na druhy TLE
eventov a zabezpecit aby model vedel urcit aj triedu TLE.

Préaca na tejto problematike autorke, priniesla vela novych poznatkov. Od novych
vedomosti vo vesmirnej problematike az po pracu s neurénovymi siefami a spracova-
nim dat. Ziskala skisenosti s pracou s neurénovou sietou YOLOvS. Prvykrat mala
moznost pracovat na anota¢nom projekte. Pri anotovani dat s spoluziakmi si zlepsila
prezentacné a vysvetlovacie vlastnosti. Spoznanie odbornikov v oblasti astronémie
bolo pre nu tiez hodnotnou sktsenostou. Vzhladom na siroku oblast problematiky
a Casovi narocnost tohto projektu vie ziskané vedomosti vyuzit dalej v odbornej

praxi.
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Zoznam priloh

Priloha A CD médium — zaverec¢na préaca v elektronickej podobe, prirucky v elek-

tronickej podobe a zdrojovy kod
Priloha B Pouzivatelska prirucka

Priloha C Systémova prirucka
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