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Abstrakt v SJ

Prechodné svetelné javy (TLE) st kratkodobé, elektricky indukované formy sve-
telnej plazmy, ktoré sa vyskytuji vysoko nad hladinou oblakov. Na Slovensku ich
monitoruje Slovenska videometeoricka siet, ktori v stucasnosti tvori péat poloauto-
nomnych, dialkovo ovladanych systémov na pozorovanie meteorov na celej oblohe
(AMOS). Cielom bakalérskej prace je oboznamit sa s technikami strojového ucenia
a natrénovat model umelej inteligencie, ktory dokaze spravne identifikovat vyskyt
TLE javov na snimkach. V stucasnosti uz existuje jeden model konvolu¢nej neuréno-
vej siete YOLO na detekciu TLE javov, ale nie je dostato¢ny, a preto sa prakticka
cast tejto prace zameriava na odstranenie nedostatkov a zlepsenie stuc¢asného mo-

delu.

KTIiacové slova

TLE, AMOS, neurénové siete, YOLO, augmentacia dat, detekcia objektov

Abstrakt v AJ

Transient luminous events (TLEs) are short-lived, electrically induced forms
of luminous plasma occurring high above the cloud surface. In Slovakia, they are
monitored by the Slovak Video Meteor Network, which currently consists of five
semi-autonomous, remotely operated, All-sky Meteor Orbit System (AMOS). The
aim of the bachelor thesis is to learn about machine learning techniques and to train
an artificial intelligence model capable of correctly identifying the occurrence of TLE
phenomena in images. One YOLO convolutional neural network model for detecting
TLE phenomena already exists, but it is not sufficient, therefore the practical part

of the thesis focuses on eliminating inaccuracies and improving the current model.

KItcové slova v AJ

TLE, AMOS, neural networks, YOLO, data augmentation, object detection
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Uvod

Detekcia objektov bola predmetom viacerych rozsiahlych vyskumov a k dispozi-
cii je mnoho natrénovanych modelov a architektir. Napriek tomu niektoré oblasti
predstavuju pri pokuse o trénovanie komplexnych modelov hlbokého ucenia znacné
vyzvy, najmé ak su dostupné sibory tidajov obmedzené a nevyvazené. Jednym z ta-
kych prikladov je detekcia objektov v redlnom ¢ase pomocou astronomickych snimok
ziskanych zo Slovenského celooblohového systému na snimanie meteorov. Systém je
primérne urc¢eny na pozorovanie meteorov, no zaznamenané data mozno vyuzit aj na
skimanie inych astronomickych javov, akymi st napriklad prechodné svetelné javy.
Prechodné svetelné javy, ako s skriatkovia, modré vytrysky, modré startéry, gigan-
tické vytrysky alebo elfovia st elektrické vyboje vznikajice z obyc¢ajnych bleskov na
vrchole aktivnej burky. St velmi kratke, trvaji menej ako jednu sekundu, a zo zeme
ich vidno len zriedka. Tieto javy st v poslednych rokoch predmetom mnohych po-
zorovani vykonanych na lokaliza¢nych systémoch bleskov. Zo zemského povrchu sa
javy daju zvycajne zachytit len citlivym fotografickym zariadenim, a kedze vyza-
ruju slabé svetlo, fotografie je mozné robif len v noci. Velkost takychto javov na
obrazovych zaznamoch je velmi mala v pomere s celkovou velkostou snimky, ¢o ich
detekciu stazuje. Dalsim problémom je fakt, Ze na pomerne obrovskej vzorke dat
sa tieto javy vyskytuju len ojedinele. Kazda novoobjavend snimka s vyskytom pre-
chodného svetelného javu mé velkt cenu. Vyvoj spolahlivého a presného modelu pre
tuto aplikaciu by sa ukazal ako velmi prospesny pri prehladéavani mnozstva astrono-
mickych dat a skimani vztahov medzi nimi.

V prvej kapitole prace je popisany teoreticky ivod do umelej inteligencie a neuré-
novych sieti. Kapitola priblizi vztah umelej inteligencie, strojového ucenia, umelych
neurénovych sieti a metdéd hlbokého ucenia. Nasledujica pasaz sa zaobera detekciou
objektov a konvolu¢nou neurénovou sietou You Only Look Once.

Druha kapitola sa venuje doménovej casti tejto prace. Poskytuje nahlad do prob-

lematiky prechodnych svetelnych javov, ich kategérii a charakterizuje celooblohovy
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systém na snimanie meteorov.

Tretia kapitola popisuje prakticki ¢ast prace. V tivode je rozobrana analyza ob-
dobnych modelov sliziacich na skimanie prechodnych svetelnych javov. Nésledne
je priblizeny ciel prace, pochopenie dat, priprava dat a rozne metéody augmentacie
dat, modelovanie detekéného modelu pomocou konvoluénej neurénovej siete YO-
LOv5 a YOLOvVS, vyhodnotenie modelov a prinos ziskanej mnoziny dat vzhladom

na pozorované korelacie medzi datami.
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1 Uvod do umelej inteligencie a neurénovych sieti

Systémy umelej inteligencie zohravaji ¢oraz vacsiu tlohu v spolo¢nosti. ,,Mo6ze stroj
mysliet?* Tuto otazku, ktora prifahuje coraz vacsiu pozornost vedcov a odbornikov
z praxe, polozil uz v roku 1950 Alan Turing, a tak urcil smer rozvoja umelej inteligen-
cie. Systémy umelej inteligencie sa od ostatnych beznych pocitacovych programov
lisia svojou jedinec¢nostou, pretoze su schopné samostatného ucenia sa, zbierat sku-
senosti a prichadzat s rozmanitymi rieSeniami na zaklade analyzy réznych situacii
nezavisle od véle ich tvorcu. Ludia ich pouzivaji najméa preto, aby udrziavali krok
s aktualnymi trendmi v spolo¢nosti, ale aj na ulahcenie svojej prace. Zvycajne sa
tieto systémy spdjaju so strojovym ucenim, neurénovymi sietami ¢i hlbokym ucenim,
a hoci vsetky tieto pojmy zohravaju urcitu tlohu, zvykni sa jednotne oznacovat ter-
minom umeld inteligencia. Vo vSeobecnosti mozno ich vztah popisat obrazkom [1—1]
kde kazdy z tychto pojmov tvori podmnozinu predchadzajiceho pojmu. Aby sa vsak
predislo nejasnostiam v suvislosti s nuansami medzi nimi, tato kapitola sa zameria

na objasnenie ich vyznamu.

Obrazok 1—-1 Vztah umelej inteligencie, strojového ucenia, neurénovych sieti a hlbokého ucenia
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1.1 Umela inteligencia

Inteligenciu Iudi mozno popisat ako schopnost riesit problémy pomocou znalosti, kto-
rymi iné bytosti nedisponuji. Vyskum v oblasti umelej inteligencie (angl. Artificial
Intelligence, skr. Al) sa zameriava najma na tieto zlozky inteligencie - uvazovanie,
rieSenie problémov, vnimanie, ucenie a pouzivanie jazyka Copeland| (2023). Umelu
inteligenciu mozno charakterizovat ako oblast informatiky, ktorej cielom je pochopit
uvazlivé spravanie a navrhnuf systémy indikujice vlastnosti inteligencie. Zaobera sa
studovanim a navrhovanim inteligentnych agentov, ktori sa na zaklade pozorovani
okolitého prostredia snazia vyriesit problémy doteraz riesitelné iba pomocou Tudskej
mysle Bini (2018)). Algoritmy st schopné simulovat Tudskt mysel tak, aby vykazovali
schopnost ucit sa uvazovat a konat ako ¢lovek Aggarwal et al. (2022).

Napriek neustalemu pokroku v rychlosti spracovania a pamétovej kapacite po-
¢itacov zatial neexistuju programy, ktoré by mohli konkurovat alebo sa vyrovnat
ludskym schopnostiam. Vedci stale nedokazali definovat, ¢o znamena flexibilita ¢lo-
veka reagovat na rézne podnety. Schopnosti inteligentnych pocitacovych programov
st tak do velkej miery obmedzené na myslienkové pochody tvorcov programov (Co-
peland (2023). Ak je clovek pri rieseni problému lepsi ako pocitac¢, alebo ak pocitac
na jeho rieSenie pouziva vela vypoctov, aby tlohu zvladol rovnako dobre ako ¢lovek,
svedci to o neschopnosti pocitaca logicky myslief. Naznacuje to, ze programatori ne-
rozumeju intelektualnym mechanizmom, ktoré si potrebné na efektivne vykonanie

ulohy McCarthy et al.| (2007)).

1.2 Strojové ucenie

Strojové uéenie (angl. Machine Learning, skr. ML) je oblast umelej inteligencie, ktora
sa zaoberad vyvojom algoritmov uciacich sa formou rozpoznavania vzorov na zaklade
ziskanych sktisenosti. Proces ucenia sa zac¢ina od vstupnych dat, ktorym zodpovedaju
konkrétne vystupy. Systém z vlozenych dat odvodi pravidlo, podla ktorého sa budu

spracovavat nasledujice vstupy. S narastajicim poc¢tom vstupnych dat a iteracii tré-
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novania, sa za optimalnych podmienok zvysuje aj presnost vytvorenych predpovedi
algoritmov Bini| (2018). V takom pripade ide o induktivne ucenie. Ucenie vSak moze
byt aj deduktivne. Deduktivne ucenie nastava vtedy, ak na zaciatku systému zadefi-
nujeme vseobecné principy, z ktorych sa neskér odvodia nové, Specifickejsie pravidla.
Ak st odvodenym pravidlam priradené vahy, ktoré znacia pravdepodobnost, s akou
zaver po aplikovani pravidla nastane, hovorime o Statistickych metédach ucenia |
(2018).

Strojové ucenie moze prebiehat pod dohladom, v takom pripade hovorime o kon-
trolovanom uceni, alebo bez dozoru, kedy dochadza k nekontrolovanému uceniu.
Kontrolované ucenie sa vykonava na vopred oznacenych vstupnych datach. Vstupné
data zaroven nesu informéaciu o tom, ako by mal vyzerat spravny vystup. Vysled-
kom kontrolovaného ucenia je spiatna véizba o tspesnosti ucenia, ktora vyjadruje
pravdepodobnost, s akou je nauceny model schopny odhadniuf spravny vysledok.
Pri nekontrolovanom uceni sa algoritmus strojového ucenia trénuje bez akychkolvek
znalosti na neoznacenych vstupnych datach. Cielom ucenia bez dozoru je, aby algo-
ritmus na trénovacich datach sam nasiel skryté vzory, vztahy alebo korelacie, ktoré
datovit mnozinu definuju. Tieto algoritmy nemaju zadefinovany ziadny konkrétny
vystup, ktory by mali predpovedat. Ucenie iba zoskupi priklady do zhlukov podla
podobnych vzorov, no spravnost rieSenia sa nedd spatne overit Machova (2002),

Mahesh! (2020).

1.3 Neuronové siete

Vdaka neustdlemu napredovaniu v oblasti vedy a techniky, mozno za dalsi vyznamny
moment oznacit objavenie neurénovych sieti. Umelé neurénové siete (angl. Artificial
Neural Networks, skr. ANN) st modely strojového ucenia, ktoré dokazu spracovavat
vstupy udajov takmer rovnakym sposobom ako ludsky mozog - mézu experimento-
vat, ucit sa a rozvijat sa samy bez zasahu ¢loveka Aggarwal et al.| (2022)). Pozosté-

vaju z umelych neurénov ulozenych vo vrstvach, ktoré sa pomocou matematickych
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operacii snazia najst zdkladné vztahy v stibore udajov [Krenker et al.| (2011)).

1.3.1 Struktira biologického neurénu

Biologicky neurén ako zakladnd stavebnd a funkénd bunka neurdénovej siete, je
schopny prijimat, prenasat, spracovavat a uchovavat urcita formu informacie. Tvori
ho axon, teda telo, ktorym sa siri informacia od neurénu, a dendrity, ktoré zachy-
tavaju vstupné informacie. Na medzineurénovom rozhrani sa nachadzaju synapsie,
ktoré st zodpovedné za samotny prenos informécii Mourek| (2005)).

Umelé neurénové siete stavbou pripominaja biologické nervové bunky - neurény
s dendritmi, ktoré vzajomnym prepojenim vytvaraji neurénovu siet. Na vstupe je
informacii priradena vaha, ¢o mozno analogicky prirovnat k tilohe synapsii. Kazdy
dendrit predstavuje uzol, teda vstup, ktory prijima isty typ informacie. Vo vnutri
uzla sa informacia spracuje - vazené vstupy sa scitaju a na ziskanie vysledkov sa
pouzije aktivacna funkcia. Tato operacia zodpoveda v biologickom neurdne tlohe
bunkového tela. Takto spracovana informécia sa prostrednictvom siete siri na vyssiu
uroven. Proces Sirenia informécie mozno prirovnat k odovzdavaniu elektrochemickej

informacie z jedného neurénu do druhého alebo do inych ¢asti nervového systému

Gurney| (1997).

1.3.2 Topolégia neurénovej siete

Vo vécsine pripadov tvori zakladnu struktiru neurénovej siete viacero vrstiev neuré-
nov, pricom kazdy typ vrstvy vykonava ind tulohu. Vstupnd vrstva je zodpovednd za
prijimanie informéacii z vonkajsieho prostredia. Jedna alebo viac skrytych medzilah-
Iych vrstiev sa podiela na generovani vzorov suvisiacich s analyzovanym procesom.
Vystupna vrstva sa zucastnuje na tvorbe a prezentacii koneénych vystupov siete.
Kazda vrstva siete pozostava z jedného alebo viacerych neurénov, ktoré priji-
maju vstupné hodnoty, spracovavaju informacie pomocou stuboru vah a vytvaraju
vystupny signél. Zakladna stavba matematického modelu umelého neurénu je zna-

zornend na obrazku [I-2] Vstupy do umelého neurénu si vazené, ¢o znamend, ze
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kazda vstupna hodnota sa vynasobi jedinecnou vahou. Vaha udava silu spojenia
medzi dvoma neurénmi. V strede neurénu sa nachadza funkcia suctu, ktora scéita
vsetky vazené vstupy. Nasledne odovzda sucet vazenych vstupov aktivacnej funkcii,
ktora urci, ¢i sa ma neurén aktivovat alebo nie. Prah je konstanta pripocitana k vy-
sledku stuctovej funkcie a pouziva sa na urychlenie alebo spomalenie aktivacie daného

uzla.

Prah
neurénu

P OamOn
— Y

| : ’ Telo neurdnu

Synapticke Agregatna Aktivaina
vahy funkcia funkcia

°,
e_

> ¢

Vstupy Vystup

Obrazok 1—2 Matematicky model umelého neurénu

Vystup jednej vrstvy slazi ako vstup do dalSej vrstvy. Vynimkou je vystup po-
slednej vrstvy siete, ktory je celkovym vystupom siete. Vystup neurénu urc¢ime ma-

tematickym vztahom:

y = f(z,w) :g(ixi~wi+b) (1.1)

i=0
Kazda nasledujica vrstva musi mat komplexnejsie pochopenie informacii, ako ta

predchédzajica, co umoznuje sieti ucit sa zlozité vzory a vztahy v tidajoch. Topologiu
siete a pocet medzilahlych vrstiev s prislusnym poc¢tom neurénov pomahaji nastavit
pociatocné hodnoty hyperparametrov trénovania, vahové matice a prahové hodnoty

kazdého neurénu Da Silva et al.| (2017)), Koech| (2022).
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1.3.3 Ucenie neurdnovej siete

Neur6nové siete sa uéia procesom nazyvanym spatné sirenie (angl. backpropagation),
pri ktorom sa sieti dodava stbor vstupnych udajov so znamymi vystupmi. Synap-
tické vahy st na zaciatku nastavené na nahodné hodnoty a siet ich nasledne upravuje
v kazdom neurdne tak, aby minimalizovala rozdiel medzi predpovedanym vystupom
a skutoénym vystupom. Chyba v predpovediach modelu sa siri spaf cez vrstvy siete,
¢o umoznuje modelu upravit svoje vahy s cielom zlepsit svoje predpovede. Tento pro-
ces sa opakuje poc¢as mnohych iteracii, pricom siet postupne zlepsuje svoju schopnost
predpovedat spravny vystup Bashir and El-Hawary| (2009), |[Da Silva et al. (2017).
Neurénové siete sa pouzivaju v mnohych aplikaciach vratane rozpoznavania ob-
razu, rozpoznavania reci, spracovania prirodzeného jazyka a mnohych dalsich. Jed-
nou z vyhod neurénovych sieti je ich schopnost ucit sa z velkého mnozstva udajov,
a tym aj zovSeobecnovat ziskané znalosti na nové situacie. Ich trénovanie vsak moze
byt vypoctovo narocné, preto je na dosiahnutie dobrého vykonu potrebné dokladné

prisposobenie architektiry siete a jej hyperparametrov Masum et al.| (2021)).

1.3.4 Konvoluéné neurénové siete

Konvolu¢néd neurénova siet (angl. Convolutional Neural Network, skr. CNN) je ar-
chitektira hlbokého ucenia inspirovana prirodzenym mechanizmom vizualneho vni-
mania zivych organizmov.

Vstupom konvolucnej siete méze byt obrazovy, zvukovy alebo aj textovy za-
znam. Neuronova sief je konvolucna, ak obsahuje aspon jednu konvoluénu vrstvu
(angl. convolutional layers), ktora umoznuje extrahovat priznaky zo vstupov pomo-
cou konvoltcie. Tvori ju niekolko konvolu¢nych jadier, ktoré sa pouzivaji na vypocet
priznakovych méap (angl. feature maps). Kazdy neurén z mapy priznakov je prepo-
jeny s okolitymi susednymi neurénmi z predchadzajicej vrstvy. Tieto susediace ne-
urény tvoria recep¢né pole neurénu v predchadzajicej vrstve. Novi mapu priznakov

mozno ziskat tak, ze vstup sa najprv prevedie do zhluku s naucenym jadrom a na
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skonvolvované vysledky sa aplikuje nelinearna aplikacnéa funkcia. Kompletné mapy
priznakov sa ziskavaji pouzitim niekolkych réznych jadier (Gu et al.| (2018)).
Aktivac¢na funkcia zavadza do konvoluénych neurénovych sieti nelinearitu. K naj-
Castejsie pouzivanym nelinedrnym aktivacnym funkcidm patri Rektifikovana linearna
jednotka (angl. Rectified Linear Unit, skr. ReLLU), ktord meni zaporné hodnoty na 0,
pricom kladné hodnoty ostanti nezmenené. K typickym aktivacnym funkciam patri
aj sigmoid alebo tanh. Okrem konvolucnych vrstiev obsahuju aj vzorkovacie vrstvy
(angl. pooling layers), ktoré sluzia na regulovanie siete a znizenie rozmerov prizna-
kovych méap. Prostrednictvom vzorkovania sa mapa priznakov rozdeli na mensie, na-
vzajom disjunktné casti, z ktorych sa vzdy poneché len priemerna alebo maximéalna
hodnota. Zlic¢enim novych vystupov sa vytvori zredukovana priznakova mapa. Takto
zredukované priznakové mapy vytvoria vstup do nasledujticej konvolucnej vrstvy.
Tretim typom vrstiev st plne prepojené vrstvy (angl. fully-connected layers),
ktoré sa pouzivaju na spojenie vystupnych priznakovych map do jednej vrstvy. Zvy-
cajne ide o jednu vystupnu vrstvu pouzivanu na klasifikacné tlohy. Na klasifikaciu
mozno pouzit niekolko funkcii, napriklad funkciu Softmaz, ktord kazdej triede pri-
radi pravdepodobnost, s akou vstup patri do prislusnej triedy, pricom sucet vsetkych
pravdepodobnosti je rovny 1. Pri klasifikacii bude objektu priradena trieda s naj-

vyssou pravdepodobnostou |Gu et al.| (2018)).

1.4 Hlboké ucenie

Hlboké ucenie (angl. Deep Learning, skr. DL) je proces strojového ucenia, ktory na
ucenie a vytvaranie predpovedi vyuziva hlboké viacvrstvové neurénové siete umoz-
nujuice proces ucenia sa na viacerych trovniach abstrakcie Arel et al.| (2010). Metody
hlbokého ucenia vyzaduju velké mnozstvo nespracovanych vstupnych tdajov, ktoré
su postupne iterované, aby sa algoritmus naucil rozpoznavat dolezité znaky, na za-
klade ktorych moze s datami dalej pracovat Panch et al.| (2018).

Proces ucenia prebieha v niekolkych krokoch. Najprv sa vyberie vhodna archi-
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tektura siete pre danu tlohu a inicializuju sa jej vahy. Nésledne sa stubor dat rozdeli
na trénovaciu, validacni a testovaciu mnozinu. Potom nasleduje faza trénovania,
v ktorej sa vstupy do siete postupne porovnavaju s ocakavanymi vystupmi. Na
zéklade rozdielu medzi predpovedanym vystupom a skutoénym vystupom sa urci
chybova funkcia, a vahy siete sa aktualizuji pomocou algoritmu spatného sirenia
chyby. Tento proces sa opakuje v mnohych iteraciach, aby sa minimalizovala chyba
siete na trénovacej mnozine a dosiahli sa presnejsie predpovede. Po dokonceni tréno-
vania sa siet testuje na testovacej mnozine, ¢im sa overi jej schopnost generalizacie
a schopnost predikovat vystupy pre nové vstupy, ktoré neboli zahrnuté do trénova-
nia. Ak je vykon siete dostacujici, moze sa pouzit na riesenie sivisiacej tlohy [Arel
et al.| (2010)).

Jednou z vyhod hlbokého ucenia je jeho schopnost automaticky sa ucit priznaky
z nespracovanych udajov, ¢im sa eliminuje potreba dalSieho vytvarania priznakov.
Naopak, trénovanie modelov hlbokého ucenia moéze byt vypoctovo velmi narocné,
pretoze si vyzaduje Specializovany hardvér, ako st grafické procesory (angl. Grap-
hics Processing Unit, skr. GPU) prispievajiice k urychleniu procesu trénovania [Patel

(2021)).

1.5 Detekcia objektov

Detekcia objektov je technika pocitacového videnia, ktora umoznuje detegovat a lo-
kalizovat objekty na digitalnych snimkach alebo videdch pomocou algoritmov stro-
jového ucenia.

Na detekciu objektov sa najcastejSie pouzivaji hlboké neurénové siete, ktoré su
trénované na rozpoznavanie roznych tried objektov z obrazovych vstupov. Prvym
krokom detekcie objektov je vytvorenie trénovacej mnoziny dat, ktora obsahuje ob-
razky alebo vided s anotaciami oznacujicimi umiestnenie objektov a ich triedy. Na
trénovanie sa pouziva neurénova siet, ktora sa snazi rozpoznat tvar, velkost, farbu,

materidl a dalsie Specifické vlastnosti objektu, ktoré ho odlisuji od inych objektov.

10
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Zaroven je dolezité, aby sa algoritmus siete naucil, ako objekty navzajom suvisia.
Preto sa siet trénuje opakovane, az kym nedosiahne pozadovanu tspesnost. Ziskané
poznatky sa mézu pouzit na detekciu objektov na novych obrazkoch alebo videach.
Pri hladani novych objektov siet rozdeli vstupny obraz na mensie casti, v ktorych
sa snazi vyhladavat pozadované objekty. Ak dand cast obsahuje hladany objekt,
vystupom siete bude pravdepodobnost, s akou je presvedéend, ze objekt detegovala
spravne, a tiez urci suradnice, kde sa tento objekt nachadza |[Akbar et al.| (2022)).
Algoritmy detekcie objektov sa vo vseobecnosti rozdeluju do dvoch kategérii
na zaklade toho, kolkokrat ten isty vstupny obraz prejde siefou. Detekcia objektov
v jednom zabere vyuziva jeden priechod vstupného obrazu na vytvorenie predpovede
o pritomnosti a umiestneni objektov v obraze. Spraciva cely obraz v jednom prie-
chode, vdaka comu je vypoctovo efektivnejsia, avsak vo vseobecnosti menej tc¢inna
a presna pri detekcii malych objektov. Dvojzaberova detekcia objektov vyuziva dva
prechody vstupného obrazu na vytvorenie predpovedi o pritomnosti a umiestneni
objektov. Prvy priechod sa pouziva na vytvorenie siboru navrhov alebo potencial-
nych umiestneni objektov a druhy priechod sa pouziva na spresnenie tychto navrhov
a vytvorenie konecnych predpovedi. Tento pristup je presnejsi ako detekcia objektov

v jednom zabere, ale zaroven aj vypoctovo narocnejsi |Parab et al.| (2022).

1.6 You Only Look Once

You Only Look Once (skr. YOLO) je jeden z najpopularnejsich algoritmov detekcie
objektov, ktory dokaze rozpoznat viacero objektov na obrazku a predpovedat ich
zaradenie do triedy. Algoritmus predstavil poc¢itacovy vedec Joseph Redmon s jeho
timom na Univerzite vo Washingtone Redmon et al.| (2016). Prvy model bol pred-
staveny v roku 2015, avsak odvtedy uz presiel niekolkymi modifikaciami. Poslednou
aktualizovanou verziou je YOLOvVS, ktoru vyvinula spolocnost Ultralytics |Glenn
(2023)).

Detekcia objektov prostrednictvom YOLO algoritmu je zalozend na hlbokom

11
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uceni konvoluc¢nej neurénovej siete so spracovanim obrazu v redlnom case. Preto sa
model dokéze ucit velmi rychlo. Vysoka miera ucenia sa vyuziva princip regresného
modelu, z ktorého algoritmus vychédza. Jednou z jeho velkych vyhod oproti inym
metodam detekcie objektov je percepcia obrazu ako celku. Pri trénovani sa algorit-
mus nepozerd len na urcéity segment obrazu s vysokou pravdepodobnostou vyskytu
hladaného objektu, ale pracuje s celou oblastou, v ktorej sa snazi predpovedat ohra-
nicujuce polia, na ktorych by sa hladany objekt mohol nachédzat. Objekty v obraze
st vyhladavané doprednym prechodom konvoluénej neurénovej siete. Siet predpo-
veda ohranicujtce polia s pravdepodobnostami vyskytov tried hladanych objektov
v ramci jedného vyhodnotenia. Cielom vysledného modelu je potom podla vopred
definovanych hyperparametrov rozpoznat objekt, detegovat ho, urcit jeho siradnice

a zaradit ho do niektorej z tried Nie et al.| (2019), Redmon et al.| (2016).

1.6.1 Princip algoritmu YOLO

Na vstupe algoritmus nacita obrazok, ktorému nastavi pevna velkost. Vstupny ob-
razok rozdeli na mriezku o velkosti S x S dielikov a kazdému dieliku predpoveda
pravdepodobnost vyskytu objektu v jeho vnutri. Ak objekt lezi vo viac ako jednom
dieliku mriezky, za detekciu objektu bude zodpovedat dielik, v ktorom sa nachadza
stred objektu. Zaroven kazdy dielik predikuje B ohranic¢ujucich poli, skére dévery-
hodnosti pre tieto polia a podmienené pravdepodobnosti tried C. Skére doveryhod-
nosti udava pravdepodobnost, s akou je model presvedceny, ze sa objekt nachadza
v ohranicujicom poli, a tiez to, ako presne je zisteny objekt ohraniceny. Matema-
ticky ho mozno popisat ako stucin pravdepodobnosti vyskytu objektu a spolo¢ného
prieniku (angl. Intersection over Union, skr. IoU) medzi predvidanym ohranic¢ujicim

polom a pravdivym ohrani¢ujicim polom:

P(Objekt) x IoU LIy (1.2)

Predikovany

Ak sa v dieliku hladany objekt nenachddza, pravdepodobnost vyskytu objektu

je rovna nule. V takom pripade je nulové aj skére doveryhodnosti.

12
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Kazdé ohranicujice pole je definované piatimi ¢iselnymi udajmi x, y, w, h, skore
doéveryhodnosti. Stradnice z a y definuju stred ohrani¢ujiceho pola. Sirka w a vyska
h predstavuju sirku a vysku ohranicujiceho pola vzhladom na cely obrazok.

Kazdy dielik mriezky predikuje aj podmienené pravdepodobnosti tried C', ktoré

urcuju pravdepodobnost, s akou objekt v dieliku prinalezi k danej triede:
P(Trieda;|Objekt) (1.3)

V case testu sa vynasobia podmienené pravdepodobnosti tried a predpovede
doveryhodnosti jednotlivych ohranicujicich policok. Vysledkom bude skére dévery-

hodnosti pre kazdé pole ohranicujice objekt istej triedy:

P(Trieda;|Objekt)x P(Objekt)« IOU hr*divy P(Trieda;)«IOULT™4YS (1 .4)

redikovany redikovany

Rozdelenie obrazu do tvaru mriezky je vypoctovo velmi efektivne a umoznuje
algoritmu detegovat viacero objektov vsSetkych tried v jednom obraze. Na zlepse-
nie presnosti detekcie objektov a odstranenie nadbytocnosti ohranicujicich boxov
algoritmus vyuziva metédu potlacenia bez maximélnej hodnoty (z angl. non-mazx
suppression), ktord zabezpecuje vyradenie ohranic¢ujucich poli prekryvajicimi sa
s inymi poliami s vyssim skére déveryhodnosti. Cely princip fungovania YOLO al-
goritmu je zobrazeny na obrazku [[-3] Na vystupe algoritmus YOLO pre kazdy
dielik predpoveda B ohranicujucich poli objektov spolu so ziskanym skére dovery-

hodnosti a prislusnostou do jednotlivych tried C:

Sx S x(Bx5+C) (1.5)

2 Prechodné svetelné javy a ich pozorovanie

Prechodné svetelné javy (angl. Transient Luminous FEwvents, skr. TLE) st kratko
trvajuce svetelné javy, ktoré vznikaju za poruchy posobenia troposferickej elektricky
indukovanej aktivity nad systémom silnych burok v nadmorskych vyskach strato-

sféry, mezosféry a termosféry, od priblizne 15 kilometrov do 110 kilometrov nad
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S % S mrieZka na vstupe

Mapa pravdepodobnosti tried

Obrazok 1—3 Princip fungovania YOLO algoritmu. Obrézok je upraveny z[Redmon et al.| (2016).

zemskym povrchom. Typické trvanie svetelnych javov sa lisi od toho ktorého javu,
no vo vseobecnosti sa pohybuje v rozmedzi okolo 1 milisekundy az 100 milisekiind

Pasko et al.| (2012).

Pozemnymi pozorovaniami boli identifikované rozne typy svetelnych emisii, ktoré
v zavislosti od roznych vlastnosti moézu byt rozdelené do tychto tried - skriatkovia
(angl. spirites/red sprites), modré vytrysky (angl. blue jets), modré Startéry (angl.
blue starters), gigantické vytrysky (angl. gigantic jets) a elfovia (angl. elves). Rozne
typy prechodnych javov v zavislosti od ich vyskytu st zobrazené na obrazku [2—1

Velkosti TLE sa mozu pohybovat od niekolko desiatok metrov az po stovky kilo-

metrov Surkov and Hayakawa| (2012).

2.1 Prechodné svetelné javy
2.1.1 Skriatkovia

Skriatkovia (angl. Stratospheric Perturbations Resulting from Intense Thunderstorm
FElectrification, skr. Sprites) je ndzov pre stratosférické/mezosférické poruchy vy-
plyvajice z intenzivnej burkovej ¢innosti. Prejavuju sa ako kratkodobé tiponkovité

zablesky cerveného svetla dosahujice nadmorskua vysku od 50 kilometrov po 90 kilo-
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Obrazok 2—1 Prechodné svetelné javy upravené z Blelly| (2020)).

metrov. Poruchy vznikaji pozitivnymi vybojmi blesku, medzi vrcholom burkového
oblaku a zemou, pri jasnej ¢ervenej ziare, ktora sa s klesajiicou nadmorskou vyskou
pod 50 kilometrov postupne meni na modru farbu Surkov and Hayakawa (2012).
Ich trvanie na oblohe je viditelné od niekolkych submilisekind po niekolko desiatok
milisektind. Zvycajne sa vyskytujua v skupinach po dvoch, troch alebo viacerych za-
bleskoch. Niektoré vytvaraju tesné zhluky, iné sa zas mozu volne rozprestierat do
niekolko desiatok kilometrov. Na zaklade ich tvaru a vzhladu rozliSujeme tri typy
Skriatkov - medizy (angl. jellyfish), stlpy (angl. columns) a mrkvy (angl. carrots)
Sanders| (2004)), |Singh et al.| (2017)).

Pozorovanie skriatkov na oblohe je obzvlast narocné, pretoze su Casto skryté za
burkovymi systémami, ktoré ich vytvaraji. Na rozdiel od bleskov, ktoré su extrémne
hortce, skriatkov tvori studend plazma. Vznik kratkodobych zableskov mozno pri-
rovnat k reakcii vo vnutri ziarovky. Aby ziarovka mohla vyzarovat svetlo, potrebuje
zdroj energie, ktory ionizuje plyny zachytené vo vnutri. Aj skriatkovia potrebuju

elektricky vyboj na spustenie fluorescencnej reakcie. Vo vnutri burkového oblaku
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dochadza k treniu medzi stipajicimi krystalmi ladu, ktoré si kladne nabité, a pa-
dajicimi casticami krup s negativnym nabojom. Tieto kladne nabité ladové krysta-
liky sposobuji, ze sa nad nimi vo vzduchu vytvara zapornd ochranna vrstva. Ked
dojde ku kladnému vyboju v podobe tideru blesku, mrak sa neutralizuje, ale zaporna
ochrannd vrstva zostava. Prave tato nestabilnd, zaporne nabita ochrannd vrstva spo-
sobuje elektricky vyboj, ¢im vznikaji zablesky v podobe skriatkov Gordillo-Vazquez

and Pérez-Invernén| (2021)).

2.1.2 Modré vytrysky

Modré vytrysky (angl. Blue jets) st svetelné kuzelovité prudy modrej farby, ktori
sposobuji modro-fialové emisie excitujice z molekularneho dusika. Pripominaja vy-
soké stromy s kvazi vertikdlnym kmenom a vladknitymi vetvami. Vznikaju v hornej
casti burkového oblaku z vyboju, ktory sa od aktivnej birky siri smerom nahor rych-
lostou rddovo 100 kilometrov za sekundu do konec¢nej vysky 40 az 50 kilometrov.
Modré vytrysky sa v porovnani so skriatkami vyskytuju v atmosfére ovela nizsie,
¢o je dovodom, preco fluoreskuji modrou farbou. Ich priemerna zZivotnost je jedna

desatina sekundy Mishin and Milikh| (2008), [Singh et al.| (2017).

2.1.3 Modré startéry

Modré startéry (angl. Blue starters) si mensou verziou modrych vytryskov. LiSia
sa nizSou konecnou vyskou, pretoze dosahujui maximalne 18 az 25 kilometrov. Nie-
kedy st oznacované ako nedspesné modré vytrysky. Pasko et al| (1996) vysvetluje
zakladné vlastnosti modrych vytryskov a startérov na zaklade pozitivnych prud-
nic, pricom naznacuje, ze sa tieto TLE javy zrejme vyskytuji v oblastiach burok,
ktoré produkuju negativne zablesky medzi oblakmi a zemou (angl. cloud-to-ground,
skr. CG) od oblaku k zemi. Startéry charakterizuje jasnéa svietivost a pri vzniku

vystupuju z vrcholu oblaku smerom nahor [Surkov and Hayakawa, (2012).
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2.1.4 Gigantické vytrysky

Gigantické vytrysky (angl. Gigantic jets) je pomerne zriedkavo sa vyskytujuci roz-
siahly svetelny jav, ktory sa v porovnani s modrymi vytryskami vyznacuje dosaho-
spojenia medzi burkovym mrakom a vodivej E-vrstvy (angl. Electrical-Layer, skr.
E-layer) ionosféry sa prejavuji sirenim smerom nahor. Mézu sa $irit az po dno iono-
stéry, ¢o spésobuje, ze farba v hornej ¢asti javu sa meni z modrej na cervenu [Surkov
and Hayakawa (2012). V zaveretnej faze Sirenia je pre nich typické dosahovanie

podstatne vyssich rychlosti Mishin and Milikh/ (2008).

2.1.5 Elfovia

Oznacenie Elfovia (angl. Elves) vzniklo ako skratka z anglického pomenovania Emis-
sion of Light and Very Low Frequency perturbations due to Electromagnetic Pulse
Sources, ¢o mozno volne prelozit ako emisia svetla vyvoland elektromagnetickym im-
pulzom vytvorenym v spodnej ¢asti blesku na odrazovej hranici vinovodu s velmi niz-
kou frekvenciou. Svetlo vznika excitaciou molekil dusika v dosledku zrazok elektré-
nov nabitych elektromagnetickym impulzom spésobenym vybojom z burky. Vzhla-
dom pripominaju stustredné svetelné prstence o priemere niekolko stoviek kilometrov.
Vyskytuji sa v spodnej ¢asti ionosféry vo vyske 100 kilometrov nad zemou. Na roz-
diel od skriatkov, je ich vyskyt predvidatelny este pred samotnym vznikom. Pre ich

kratke trvanie, niekolko milisekind, st volnym okom nespozorovatelné [Wu| (2019)).

2.2 Celooblohovy systém na snimanie meteorov

Celooblohovy systém na snimanie meteorov (angl. All-sky Meteor Orbit System,
skr. AMOS) je video-systém vytvoreny v roku 2007 na Astronomickom a Geofyzikdl-
nom observatériu Fakulty matematiky, fyziky a informatiky Univerzity Komenského
v Modre (FMFI UK). Systém bol primdrne vyvinuty na uréovanie drah meteorov.

Okrem pozorovania meteorov sa vSak moéze vyuzivat aj na rozne meteorologické,
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geofyzikalne, letecké alebo satelitné pozorovania [T'6th et al.| (2015). V stcasnosti

sa AMOS kamery pouzivaju aj pri vyskume prechodnych svetelnych javov, ktory je
taktiez predmetom tejto bakalarskej prace.

Obsluha kamier je poloautomaticka, vyzaduje privod elektrickej energie a pri-
stup k internetovému pripojeniu, vdaka ktorému je kamery mozné ovladat aj dial-
kovo. Cely AMOS systém pozostava zo Styroch hlavnych komponentov - objektivu
typu rybie oko, zosilnovaca obrazu, projekéného objektivu a digitalnej videokamery.

Komponenty st chranené vnutornymi aj vonkajsimi krytmi, a zabezpecené snimac¢mi

teploty, dazda a osvetlenia oblohy [T6th et al. (2019).

Na detekciu javov TLE v tomto vyskume boli poskytnuté snimky zhotovené pia-
timi v sticasnosti existujicimi slovenskymi kamerami AMOS. Kamery st umiestnené
na nasledujicich miestach - Astronomické a geofyzikalne observatérium v Modre
(AGO) zndzornené na obrazku 2—2 Arborétum Tesdrske Mlytiany (ARBO), Hvez-
déren Kysucké Nové Mesto (KNM), Vazec a SOLAR Hvezdaren Senec. Ro¢ny vykon
jednotlivych slovenskych kamier AMOS zodpoveda detekcii priblizne 10 000 mete-
orov, 50 kratko trvajucich elektrickych vybojov, a zhruba 100 satelitnych zableskov

na stanicu. Okrem Slovenskej republiky sa kamery AMOS prevadzkuju aj v zahra-

niéi, a to na Kandrskych ostrovoch, v Cile a na Havaji [T6th et al/| (2019).

Obrazok 2—2 Prvda AMOS kamera umiestnend na univerzitnom observatériu v Modre [Volek|

(2017).
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3 Zlepsenie modelu detekcie TLE na snimkach

kamier AMOS

Vyskum prechodnych svetelnych javov je dolezity pre niekolko vedeckych tucelov.
Umoznuje pochopit procesy vzniku bleskov, prispevku na globalne elektrické ob-
vody, ako aj chemického vplyvu na zemsku klimu. Tieto javy mozno pozorovat vy-
pustenim réznych pozorovacich telies do vesmiru, z lietadiel a balénov alebo priamo
z povrchu Zeme. Zatial ¢o pozemné pozorovania zohrali klti¢ovi tlohu pri pochopeni
tyzikalnych procesov TLE, experimenty s kozmickymi sondami objasnili aj vedecky
dolezité parametre, ako je presny jas, horizontalna morfologia a globalne rozsirenie
Adachi et al| (2016). Cielom tejto bakalarskej prace je analyzovat niektoré sucasné
modely zaoberajice sa skimanim TLE javov, pochopif ich prinos a vyvinit model
neurénovej siete, ktory na zaklade tidajov ziskanych z AMOS kamier dokaze odha-
lit ich vyskyt s dostato¢nou presnostou. Vdaka modelu taktiez prehladdme velké
mnozstvo astronomickych tidajov, z ktorych ziskame jedinecnt vzorku TLE javov.

Vyhodnotime vysledky a analyzujeme vzfahy vyplyvajice zo ziskanej vzorky dat.

3.1 Analyza sticasnych modelov detekcie TLE

Aktivitu bleskov monitoruje niekolko pozemnych, vzdusnych a vesmirnych systé-
mov vo vsetkych castiach sveta. V tejto podkapitole budu opisané vybrané projekty
systémov detekcie TLE.

Prvy z modelov je stcastou misie ASIM (angl. Atmosphere-Space Interaction Mo-
nitor), ktord bola tspesne vypustend 2. aprila 2018 raketou SpaceX Falcon9 na lodi
SpaceX Dragon z Mysu Canaveral na Floride. ASIM je medzinarodny projekt, ktory
realizovala Eurépska vesmirna Agentira (angl. European Space Agency, skr. ESA).
Jej cielom bolo pozorovanie bleskov v hornych vrstvach atmosféry nad prudkymi bur-
kami a meranie rontgenového vysokoenergetického ziarenia, ktoré z nich vychadza.

ASIM je pripojeny mimo Medzindrodnej vesmirnej stanice (angl. International Space
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Station, skr. ISS) k modulu Columbus s nadirnym vyhladom na Zem, ¢o je idedlne
miesto na monitorovanie birok do vzdialenosti 100 kilometrov od povrchu Zeme.
ASIM pripojeny k modulu Columbus je zobrazeny na obrazku [3—1I Na vizudlne
pozorovanie TLE javov mé systém vlastny opticky pristroj MMIA (angl. Modular
Multispectral Imaging Array), ktory meria optické emisie pomocou dvoch vlnovych
dlzok na meranie zmien toku foténov. Snimanie sa uskutoctiovalo len v noci, pretoze
obidve kamery pristroja sua citlivé na svetlo. Nepretrzite pracujici systém deteguje
nahle zmeny toku foténov a zhromazduje tidaje pred a po udalosti, ulozi ich, a odosle

do centra spracovania na Zem |[Neubert et al.| (2019)).

Obrazok 3—1 ASIM na module Columbus. Obrézok upraveny z |[ESA| (1970)

Energetické excitdcia hornych vrstiev atmosféry vplyvom bleskov (angl. Energe-
tic of Upper Atmospheric Excitation by Lightning, skr. EXL98) bola misia aljasskej
univerzity realizovana v lete 1998. Jej tlohou bolo vykonavanie vzdusnych pozo-
rovani prechodnych svetelnych javov pomocou pristrojov umiestnenych na palube
prudového lietadla Gulfstream II, ktoré je zobrazené na obrazku[3—2] Cielom pozo-
rovania bolo ziskat poznatky o energetickych charakteristikdach prechodnych svetel-
nych javov prostrednictvom dialkového snimania emisif a roznych vinovych dizok.
Na pomoc sa pouzili systémy predpovede pocasia, ako aj informécie pre pozemné
operacie na oznamovanie polohy a vyskytu velkych burok. Systém na detekciu TLE
pozostaval z 6smich zosuladenych zobrazovacich systémov poskytujucich simultanne
pozorovanie TLE vo vlnovej dlzke v rozsahu 340 az 4,3 mikrénov. Uz pocas prvej

noci pozorovania bolo vhodne struktirované silné prudenie vzduchu a nastala séria
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TLE javov typu skriatkovia. Zachytené gravitacné viny naznacili stvis niektorych
funkcii, ako napriklad ich vyskyt na takmer rovnakom mieste alebo podobny sklon

Siefring et al.| (2010).

Obrazok 3—-2 Lietadlo EXLI8 Gulfstream II a jedna z kamier snimania Siefring et al.| (2010)

Pozorovanie TLE z vesmiru je oproti pozorovaniam z povrchu zeme vyhodnejsie
v tom, ze rozptyl a atmosférickd absorpcia si na zemi ovela intenzivnejsie. Exis-
tuje vsak aj niekolko systémov pozorovania TLE, ktoré si umiestnené priamo na
zemskom povrchu. Jednym takym pozorovanim je kampan ILAN (angl. Imaging of
the Lightning And Nocturnal flashes), ktora bola zamerana na ziskanie a spracova-
nie ¢o najvicsicho poctu vyskytov TLE javov v Stredomori. Pozemné pozorovania
detekcie TLE boli vykonavané kazdu zimu z dvoch miest - Areal Tel-Avivskej univer-
zity a Observatérium Wise v Mitzpe-Ramon v Negevskej pusti, ktoré sa nachadza
170 kilometrov od Tel-Avivu. Na tieto pozorovania boli pouzité dve kamery. Hlavna
panchromatickd CCD kamera Watec 100N s 12 milimetrovym objektivom a snim-
kovou frekvenciou 25 snimok za sekundu a vedlajsia panchromaticka CCD kamera
Watec 902H s 25 milimetrovym objektivom a snimkovou frekvenciou 30 snimok za
sekundu. Tieto kamery vykonéavali videozdznam v realnom case, ktory prechadzal
cez systém zabezpecujuci kompresiu idajov. V dvoch zimnych sezénach nebola vac-
sina vybranych noci jasna viditelnost, a preto len 10 noci poskytlo tispesné snimky

s TLE nad burkami. Celkovo pocas dvoch zim nastalo 66 pozorovani TLE - 32 za
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zimu 2005/2006 a 34 za zimu 2006/2007. Zachytené snimky su zobrazené na ob-
razku [3— 3| Yair et al.| (2009).

A

Obrazok 3—3 (A) Skupina stipovych vytryskov nasnimanych v svetelne znedistenej oblasti Tel
Avivu 31. oktébra 2006. (B) Skupina mrkvovych vytryskov, snimand z Mizpe-Ramon v noci 14.
janudra 2006 Yair et al. (2009).

3.2 Pochopenie ciela

Okrem vyssie spomenutych modelov, v sticasnosti existuje aj jeden model konvo-
luénej neuréonovej siete YOLOVS, ktory slizi na automaticki detekciu TLE javov.

Model bol natrénovany na snimkach ziskanych zo slovenskych AMOS kamier v mi-

nuloro¢nej bakaldrskej praci |[Kamenska| (2022)). Samotny systém dokdze nédjst TLE

javy s pomerne vysokou presnostou, avsak jeho velkou nevyhodou je, ze zaroven na-
chadza vela falosnych javov. K chybne identifikovanym datam patria napriklad kriky,
nosné konstrukcie, kostolna veza alebo iné objekty, ktoré medzi spravne predikované
TLE javy vnasaju sum. Roc¢ne model odhali tisicky snimok, na ktorych by sa mali
vyskytovat prechodné svetelné javy, hoci v skutocnosti ide len o priblizne 50 javov.
Dalsfm problémom je, Ze model neidentifikuje vSetky prechodné svetelné javy. Nie-
kedy model nerozpozna hladany objekt - prechodny svetelny jav, ¢im o ttto cenni
snimku prideme. Z dosiahnutych vysledkov vyplyva, Ze trénovanie modelu umelej
inteligencie na detekciu TLE javov na snimkach z AMOS kamier je naroc¢na tloha.
Zdokonalenie modelu konvolucénej neurénovej siete YOLO pouzivanej na automa-
ticki detekciu javov TLE je problém, ktorym by sme sa chceli v tejto bakalarskej

praci zaoberat.
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Aby model hlbokého ucenia dokazal spravne detegovat objekty s vysokou prav-
depodobnostou, potrebuje dostatoéné mnozstvo tidajov, na ktorych sa nauci iden-
tifikovat vlastnosti hladanych objektov. Na detekciu prechodnych svetelnych javov
je k dispozicii priblizne 270 000 snimok z kamier AMOS, no pomocou existujiceho
modelu YOLOvV) bolo identifikovanych len 377 snimok s aspon jednym prechodnym
svetelnym javom. Pocet doteraz najdenych snimok s vyskytom TLE javov nie je
postacujuci na uspokojivé natrénovanie modelu.

Zlepsenie modelu by sme chceli docielit umelym rozsirenim datovej mnoziny
potrebnej na trénovanie nového modelu. Kvalita datovej mnoziny zohrava klicovi
tlohu vo faze trénovania, a zaroven ovplyviiuje samotni tuspesnost modelu. Cim
viac roznorodych tdajov ma siet k dispozicii, tym lepsie sa méze naucif identifi-
kovat prechodné svetelné javy na novych snimkach. Okrem rozsirenia trénovacej
mnoziny, bude nasim cielom aj spresnenie anotacii a nasledne detekcii existujicich
javov, a taktieZz mozné objavenie novych snimok s TLE javmi. Dalsim zédmerom
je analyzovat vysledny sibor spravne detegovanych obrazkov, preskiimat korelacie
a graficky znazornit vysledky.

V tejto kapitole vychadzame z existujiceho YOLOv5 modelu, ktory sa snazime
simulovat vytvorenim podobného modelu. Ten nam posliazi ako vychodiskovy bod
pre porovnanie s novym, presnejSim modelom detekcie TLE objektov. Kedze v ja-
nuari 2023 bola vydana nova verzia konvolu¢nej neurénovej siete YOLO, budeme
trénovat modely v dvoch jej verziach, a to vo verzii 5, a v novej verzii 8. Tieto dva
modely porovnavame so zakladnym modelom a tiez medzi sebou. Aby sme modely
porovnali objektivne, zachovime rovnaké rozdelenie idajov aj hyperparametrov ne-
urénovej siete. Na spracovanie dat a trénovanie modelu vyuzijeme programovaci

jazyk Python a prostredie JupyterLab.
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3.3 Pochopenie dat

Na trénovanie modelu detekcie TLE objektov ndm boli poskytnuté idaje na zaklade
spolupréace s Oddelenim astronémie a astrofyziky na Fakulte matematiky, fyziky a in-
formatiky Univerzity Komenského v Bratislave. K dispozicii mame dataset snimok
z piatich slovenskych AMOS kamier v rozmedzi rokov 2014 az 2021. Z prvych dvoch
rokov méame len 27 snimok s vyskytom prechodnych svetelnjch javov. Dalsie roky
obsahuju v priemere 44 500 snimok, pricom v kazdom roku je znamych priblizne 60
jedinec¢nych snimok s vyskytom aspon jedného TLE javu. Podrobnejsie rozdelenie

dat je zobrazené v tabulke [3—1|

Obrazky s TLE | VSetky obrazky
2014 9 9
2015 18 18
2016 61 41 987
2017 7 48 189
2018 25 52 371
2019 48 53 964
2020 96 39 375
2021 43 31 251
SUCET | 377 267 164

Tabulka 3—1 Rozdelenie vstupnych ddajov podla rokov

Snimky st zatriedené do priec¢inkov podla rokov, kedy boli vytvorené. Kazdy rok
obsahuje podadresare dvanastich mesiacov a kazdy mesiac obsahuje podadresare
ocislované dnom, kedy bola snimka vytvorena. Nazov snimky pozostava z casovej
peciatky, skratky nazvu umiestnenia kamery AMOS, a v niektorych pripadoch ob-
sahuje aj dalsie pecifikicie. Struktira priec¢inka je zobrazend na obrazku

Vychodiskovou poziciou pre prvé trénovanie modelu bude podmnozina spravne

identifikovanych prechodnych svetelnych javov z existujiceho modelu [Kamenska
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Obrazok 3—4 Schematicky diagram c¢lenenia datovych stborov z kamier AMOS
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(2022). Kazdy najdeny jav pozostdva z obrdzka v JPG formate a textového si-
boru, ktory bol ziskany na vystupe pri testovani existujicim YOLOvH modelom.
Textovy sibor obsahuje oznacenie triedy a stradnice najdeného TLE. Sticasny mo-
del rozpoznava len jednu triedu, a to, ¢i sa na obrazku nachadza prechodny svetelny
jav. Ak sa na obrazku jav nachadza, neurénova sief tuto triedu oznacila v texto-
vom stbore ¢islom 0. Ak sa na jednom obrazku nachadzal viac ako jeden TLE jav,
pre kazdy vyskyt bola vytvorena képia obrazku a novy jednoriadkovy textovy si-
bor. Okrem oznacenia triedy, textovy sibor obsahuje aj informéacie o umiestneni

a velkosti ohranic¢ujiceho pola, ktoré obklopuje najdeny objekt.

3.4 Priprava dat

Hlavnym cielom tejto prace je vyvinit lepsi model na detekciu TLE javov. Jednym zo
sposobov, ako mozno zvysit ispesnost detekéného modelu YOLO, je umoznit modelu
ucif sa na vacsom spektre situdcii. AvSak v porovnani s predchadzajicim modelom
budeme vychédzat z rovnakej mnoziny AMOS dat. Okrem toho vsak pristipime
k umelému rozsireniu udajov, na ktorych bude novy model natrénovany. Proces

umelého navysenia trénovacej mnoziny upravou képii existujucich idajov sa nazyva
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augmentacia dat. Umoznuje zvysit rozmanitost dat bez potreby doplnenia novych
udajov. Augmentacia dat zahina vykonanie mensich zmien v sibore udajov alebo
pouzitie hlbokého ucenia na generovanie novych datovych zdrojov. Jej tucelom je
zlepsit schopnost modelu zovseobecnovat poznatky, zvysit jeho presnost a znizif
pripadné prilis velké prispésobenie na trénovacie tidaje.

V stucasnosti existuje mnoho pristupov, ako mozno udaje rozsirit. Vzhladom na
problém, ktory riesime, vSsak nemozeme pouzit lubovolné metddy rozsirenia tdajov.
Udaje z kamier AMOS, ktoré mame k dispozicii, st ¢iernobiele snimky, ktoré boli
zhotovené kolmou projekciou oblohy zo zeme. Viskyt javov TLE je mozny len pozdlz
okraja oblohy, pricom dany jav je kolmy na zemsky povrch a v porovnani s velkostou
snimky je velmi maly. Popisané fakty mozno pozorovat na vybranom obrazku
reprezentujicom datovi mnozinu. Z tohto dévodu bolo potrebné zvolit také metody

augmentacie dat, ktoré nenarusia tieto skutoc¢nosti.

Obrazok 3—5 Snimka vyhotovena 30. méja 2017 nasnimand kamerou AMOS umiestnenou v are-

ali Arboréta Tesarske Mlynany

Pre umelé navysenie datovej mnoziny sme sa rozhodli aplikovat styri sposoby
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rozsirenia:
 horizontalne prevratenie,
» vertikalne prevratenie,

e rotaciu o ndahodny pocet stupnov z vopred stanoveného intervalu v smere alebo

proti smeru hodinovych ruciciek

e zlucenie segmentu TLE javu z jednej snimky s inou snimkou bez vyskytu TLE

javu.

V pripade prevratenia a otocenia obrazu o nahodny pocet stupnov sa sklon TLE
javu voci rovine nezmeni. Aby sme tento poznatok zachovali aj pri umiestneni seg-
mentovaného javu na nova snimku z dostupnych tudajov AMOS, umiestnili sme jav
na rovnaké suradnice, z ktorych sme ho vyselektovali z povodnej snimky. S cielom
vyhnut sa prekryvaniu javov TLE sme segmentované javy umiestnili len na snimky
bez vyskytu prechodnych svetelnych javov. Typy rozsireni udajov, ktoré sme vy-
uzili, st priblizené na nasledujtcich stranach. Vsetky tdaje boli rozsirené pomocou
programovacieho jazyka Python s pouzitim kniznice OpenCV, ktora obsahuje stibor
funkcii zameranych na pocitacové videnie.

Jednym z problémov existujiceho YOLOv5 modelu sluziaceho na detekciu pre-
chodnych svetelnych javov je aj oznacovanie velkého mnozstva chybnych objektov.
Prevazne ide o nehybné tatvary umiestnené na okraji snimok. Z tohto dévodu sme sa
rozhodli pristupit k rovnakému rieseniu, aké uz bolo aplikované v bakalarskej praci
Kamenska| (2022). Vo faze predspracovania tidajov sme frekventované nespravne

oznacované miesta prekryli ¢iernymi obdlznikmi.

3.4.1 Horizontalne prevratenie

Horizontalne prevratenie je technika rozsirenia udajov, ktora rozdeli obrazok na
maticu pixelov, ktorej riadky aj stlpce prevrati vo vodorovnom smere. Vysledkom

je obrazok preklopeny pozdlz osi y.
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Pévodny obrazok Horizontélne prevriteny obréazok
Obrazok 3—6 Pdvodny obrazok a obrazok po pouziti horizontalneho preklopenia

Na trénovanie modelu neurénovej siete je okrem vstupného obrazka potrebné
definovat aj textovy stibor obsahujuci triedu klasifikdcie objektu a stiradnice objektu,
ktorého vlastnosti sa ma naucit rozpoznavat. Pre vsetky vychodiskové obrazky sme
uz tieto anotacné textové sibory mali, avsak vzhladom na vykonani augmentaciu
sme potrebovali prepocitat suradnice umiestnenia objektov na novt polohu.

Pri horizontalnom prevrateni obrazu sa pixely preklopia zrkadlovo cez pomyselnt
horizontalnu os, ¢im sa lava strana obrazu symetricky premietne na pravi stranu
a naopak. V dosledku toho pixely objektu nezmenia stiradnicu y, menit sa bude len

sturadnica x. Zmenu polohy mozno matematicky opisat vztahom 1 — x.

3.4.2 Vertikalne prevratenie

Vertikdlne prevratenie je technika rozsirenia udajov, ktord zohladnuje riadky aj
stpce matice reprezentujicej obrazok a vertikdlne ich preklopi. Vysledkom je obra-
zok prevrateny pozdlz osi z. Stredom obrézka mozno prelozit pomyselnt vodorovni
os, ktord obrazok rozdeluje na hornt a dolnti polovicu. Pri vertikdlnom prevrateni
sa potom pixely z hornej ¢asti obrazka symetricky premietnu do spodnej casti ob-
razka a naopak. Taktiez sa meni iba jedna siradnica ohranicujiceho pola. V tomto
pripade ide o sturadnicu y. Analogicky prevratenie mozno vyjadrif matematickym

vztahom 1 — y. Vertikalne prevratenie obrazka a prepocet siradnic je zobrazeny na
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obrazku B=1
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Pévodny obrazok Vertikalne prevrateny obrazok

Obrazok 3—7 Poévodny obrazok a obrazok po pouziti vertikdlneho preklopenia

3.4.3 Rotacia o ndhodny pocet stupnov

Rotacia je technika rozsirenia udajov, ktora sa pouziva na otacanie obrazu v smere
alebo proti smeru hodinovych rucic¢iek o urcity pocet stupnov. Jej vysledkom je
otoceny obrazok so zmenenou polohou objektov na snimke.

V prvom kroku sme kazda képiu obrazka ndhodne otocili o najviac 45 stup-
nov, a to bud v smere alebo proti smeru hodinovych rucic¢iek. Po rotacii vsak na-
stala zmena velkosti obrazkov, ktorti sme v druhom kroku zjednotili na velkost
1280 x 960 pixelov. Zachovanie jednotnej velkosti je dolezité pre vstup do neurd-
novej siete YOLO, a tiez zohrava dolezitu tlohu pri prepocitavani novych siradnic
ohranic¢ujiceho pola detegovaného TLE javu.

Na to, aby sme rotovali lubovolny dvojrozmerny bod so siradnicami [z, y] o uhol 6,

musime ho vynasobit rotacnou maticou:

cosl —sinb
(3.1)
sinf  cosf

Po vynésobeni maticou rotacie bude bod otoceny proti smeru hodinovych ruci-

ciek o uhol 6. Pre ziskanie novej pozicie bodu staci maticu rotacie vynasobit s ma-
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ticou suradnic.
cost)  —sinf x x
* = (3.2)
sinf  cosf Y Y
Po otoceni vsetkych styroch rohov ohranicujiceho pola musime najst dva naj-
vzdialenejsie otocené body pozdlz osi x, tdto vzdialenost bude zodpovedat novej

sirke ohranic¢ujiceho pola, a osi y, ¢o bude zodpovedat novej vyske ohranic¢ujiceho

pola. Nové ohranicujtice pole je zndzornené na obrazku

nova irka ohrani¢ujiceho pola

BYSAA BAOT

eJod ogaonlnomrergo

Obrazok 3—8 Podvodné ohranic¢ujuce pole zmenené vplyvom rotécie na nové pole

Kedze YOLO akceptuje iba ohranicujice polia rovnobezné s priamkou y = x,
vyska a Sirka ohranicujiceho pola sa musi zodpovedajicim spdsobom upravit Ri-
zwan| (2023)). Vypocet pomocou rota¢nej matice sme v programovacom jazyku Pyt-
hon definovali do samostatnej metédy a vo vysledku sme ziskali nové siradnice

ohranicujticeho pola. Proces rotécie obrazkov je zobrazeny na obrazku [3—9|

3.4.4 Segmentacia TLE objektov pomocou prahovania

Segmentacia obrazu predstavuje zoskupenie podobného stiboru pixelov obrazu, aby
bolo mozné lahko klasifikovat a kategorizovat objekty na obrazkoch. V tejto bakalar-
skej praci bola pouzitd segmentacia objektov na extrakciu prechodnych svetelnych
javov, ktoré sa umiestnili na obrazky bez vyskytu TLE javov. Mnozinu snimok bez
vyskytu tohto javu sme vybrali tak, aby v nej bola zastipend kazdd kamera AMOS,

a aby sa lisili od tych, o ktorych je zname, zZe sa na nich vyskytuje TLE. Segmentaciu
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® 00.21331 0.59003 0.10062 0.13889 © 00.33623 0.68128 0.11352 0.12160

Pévodny obrazok Obrazok rotovany o 33 stupiiov v smere hodinovych ruéi¢ick

Obrazok 3—9 Pdvodny obrazok a obrazok rotovany o nahodny pocet stupnov

objektov sme vykonavali pomocou metédy prahovania. Prahovanie je typ segmen-
tacie obrazu, pri ktorom menime pixely obrazu, aby sa obraz dal lahsie analyzovaf.
Pri prahovani prevadzame obraz z farebného alebo Sedého na binarny obraz, ¢o
predstavuje ¢iernobiely obraz.

Segmentaciu TLE javov sme zacali vyrezanim TLE javov z pévodnych obrazkov.
Obréazok s vyrezanym javom sme previedli na obrazok v Sedej skale. Nasledne sme
vypocitali hodnotu prahu, vykonali segmentaciu Casti obrazka pri zistenej prahovej
hodnote a vyextrahovany jav sme umiestnili na ndhodne zvoleny obrazok z mnoziny
obrazkov bez vyskytu TLE javov. Vyextrahovany jav sme umiestnili na rovnaké su-
radnice, na akych sa nachadzal na povodnom obrazku. Dodrzanie polohy javu TLE je
dolezité pre zachovanie jeho sklonu k rovine. Z toho vyplyva, ze nové textové sibory
s anotaciami sa zhoduju s tymi pévodnymi, preto sme ich pre skupinu segmento-
vanych dat vytvorili okopirovanim povodnych textovych stiborov. Novovzniknuty
obrazok je zobrazeny na obrazku [3—10|

Nové rozsirené udaje sme manualne skontrolovali a nevhodné obrazky vyradili.
Prostrednictvom algoritmu sme na kazdy augmentovany aj neaugmentovany obrazok
vykreslili anotacie. Opat sme vykreslené anotacie skontrolovali, a v pripade potreby

sme ich optimalizovali.
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© 00.21331 0.59003 0.10062 0.13889 © 00.213310.59003 0.10062 0.13889

Povodny obrazok Vysegmentovany TLE jav umiestneny na iny obrazok

Obrazok 3—10 Poévodny obrazok a vysegmentovany TLE jav umiestneny na iny obrézok bez

prechodného svetelného javu

3.4.5 Zamedzenie oznacovania nespravnych objektov

Stucasny model na AMOS datach oznacoval okrem TLE javov aj vela objektov ne-

spravne. Aby sme tento dopad eliminovali, na zdklade existujiceho riesenia popi-

saného v préaci Kamenskd| (2022) sme oblasti obrazkov s najcastej$im vyskytom

nevhodnych objektov prekryli ¢ernym obdlznikom. Cierne obdlzniky sme na kon-
krétne miesta obrazka vykreslovali podla toho, na akej AMOS stanici bol obrazok

vytvoreny. Prekrytie nevhodnych objektov je zobrazené na obrazku [3—11]

event 0.77

L IR

event 0.70

event 0.58
event 0.60

event 0.6

P

g

vel'a faloinych javov zaciernenie frelventovanych
faloSnych javov

Obrazok 3—11 NajcCastejsie nespravne oznacené objekty a ich prekrytie
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3.5 Modelovanie

Proces modelovania pozostava z vyberu modelu neurénovej siete, rozdelenia pred-
spracovanych tudajov na trénovaciu, validacni a testovaciu mnozinu, simuldcie exis-
tujiceho modelu a vytvorenia nového modelu. Kazdy krok je podrobnejsie opisany

v nasledujucich sekciach.

3.5.1 Vyber modelu neurdnovej siete

Vyber modelu, ktory je vhodny na detekciu objektov zavisi od jeho konkrétnej ap-
likacie. Nasim cielom je natrénovat model, ktory bude rozpoznavat vyskyt prechod-
nych svetelnych javov na oblohe. Na snimkach z kamier AMOS st vSak TLE javy
velmi malé, ¢o moze skreslovat proces trénovania. Existujici model, ktory deteguje
prechodné svetelné javy, bol natrénovany na neurénovej sieti YOLOvS. Ttto verziu
YOLO algoritmu predstavila spolo¢nost Ultralytics v roku 2020. Na prelome rokov
2022/2023 vsak rovnaka spolo¢nost vydala novi verziu YOLOvS. YOLOvS8 vycha-
dza z modelu YOLOVS, pricom obsahuje niekolko tiprav. Osma verzia obsahuje nové
funkcie a vylepsenia na zvysenie vykonu a flexibility. Jej vyhodou je najma rych-
lost a presnost, no taktiez poskytuje jednotny ramec pre rozne typy uloh, ako je
trénovanie modelov, vykonavanie detekcie objektov, segmentéacia instancii a klasifi-
kacia obrazu. Ultralytics uvadza, ze pokial ide o vyber najlepsieho modelu detekcie
objektov, YOLOvVS8 aj YOLOv5 maju svoje silné aj slabé stranky. Verzia YOLOvbH
je jednoduchsia na ovlddanie, zatial ¢o verzia YOLOvVS je rychlejsia a presnejsia.
Uspesnost modelu vsak ovplyviiuje aj aplikicia modelu na vybrany typ tlohy Glenn
(2022), (Glenn| (2023). My sme sa rozhodli natrénovat novy model na oboch verzidch

neurénovej siete a navzajom ich porovnat.

3.5.2 Rozdelenie dat na trénovaciu, validacni a testovaciu mnoZinu

Na prvé trénovanie sme mali k dispozicii 377 obrazkov, na ktorych sa spolu na-

chadzalo 396 prechodnych svetelnych javov. Taktiez sme z mnoziny obrazkov bez
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vyskytu TLE javov zvolili ndhodnych 58 obrazkov. Data sme néasledne rozdelili na
trénovaciu, valida¢nu a testovaciu mnozinu. Tieto data budu slizit na trénovanie mo-
delu a jeho nésledné testovanie. Trénovacia mnozina je najvacsia a obsahuje udaje,
na ktorych bude model nauceny rozpoznavat TLE objekty. Je to subor udajov,
z ktorého sa model uc¢i skryté vlastnosti a vzory v tidajoch. Valida¢na mnozina po-
zostava z udajov odlisnych od trénovacej mnoziny, na ktorych sa overuje, ako dobre
sa model naucil rozpoznavat prechodné svetelné javy. Tato mnozina pomaha nasta-
vit hyperparametre a poskytuje spiatni vazbu na posudenie, ¢i sa tréning modelu
uberd spravnym smerom. Model sa trénuje na trénovacej mnozine a sticasne sa po
kazdej epoche vykonava vyhodnotenie modelu na valida¢nej mnozine. Cielom vali-
dacnej mnoziny je vykonat presnu kvalifikaciu na tdajoch, ktoré model v trénovani
nevidel. Na testovacej mnozine sa po ukonceni trénovania otestuje, s akou presnos-
fou vie model predikovat spravne vysledky. Udaje boli rozdelené do mnozin tak,
aby vSetky tri mnoziny boli navzajom disjunktné. Presné rozdelenie dat je znézor-
nené v tabulke . Pocty skutocne pozitivnych obrazkov (angl. True Positive, skr.
TP), v nasom pripade obrazkov s vyskytom prechodnych svetelnych javov, st uve-
dené v stlpci TP. Stipec TN popisuje poéty skutoéne negativnych obrazkov True
Negative, skr. TN), t.j. obrazkov bez vyskytu prechodného svetelného javu.

MNOZINA/OBRAZKY | TP | TN | SUCET | %
Trénovacia 342 | 0 342 75,3
Valida¢na 40 |0 |40 8,8
Testovacia 14 58 72 15,9
SUCET 396 | 58 | 454 100

Tabulka 3—2 Rozdelenie dat pre trénovanie simulacie existujiceho modelu

Vo taze pripravy dat sme pripravili rozdelenie dat pre trénovanie modelu uc¢eného
na obohatenej mnozine o augmentované data. Aby sme mohli porovnat zakladny
a novy model, vychadzali sme z rovnakého rozdelenia tdajov. Pévodna trénovacia

mnozina obsahovala 396 obrazkov s TLE. Napisali sme kod v programovacom jazyku
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Python, ktory iteroval nad kazdym obrazkom v trénovacej mnozine, a na zaklade
nazvu obrazka prekopiroval do trénovacej mnoziny najviac styri nové rozsirené ver-
zie tohto obrazka z augmentovanej mnoziny udajov. Tymto spdsobom sme zachovali
disjunktnost mnozin, t. j. nemdze nastat situdcia, ze by upravend kopia obrazka
bola priradena k inej mnozine, nez v ktorej sa nachadza pévodny obrazok. Rovnaky
postup sme aplikovali na validaéni mnozinu. Skupina 14 obrazkov s prechodnym
svetelnym javom v testovacej sade ostala nezmenend. Proces trénovania tohto mo-
delu prebiehal v mnohych iteraciach. Kazdym dalsim trénovanim sa prisposobovali
hyperparametre, a zaroven nachédzali nové prechodné svetelné javy. Novonajdené
obrazky s TLE javmi sme v kazdej nasledujtcej iteracii pridali do trénovacej alebo
valida¢nej mnoziny tak, aby pomer rozdelenia tidajov ostal zachovany. Rozdelenie
originalnych a augmentovanych dat do mnozin, na ktorom bol natrénovany najlepsi
model, je zndzornené v tabulke [3—3] Syntetické obrazky vznikli zli¢enim segmentu

TLE javu z jednej snimky s inou snimkou bez vyskytu TLE javu.

MNOZINA/ | TP | Horizontalne | Vertikilne | Syntetické | Rotované | TN | SUCET | %
OBRAZKY prevratené prevratené

Trénovacia | 399 | 399 399 374 399 0 | 1970 75,3
Validaéna AT |47 A7 45 A7 0 |233 8,9
Testovacia 14 10 0 0 0 400 | 414 15,8
SUCET 460 | 460 460 419 460 400 | 2617 100

Tabulka 3—-3 Rozdelenie dat pre trénovanie modelu na augmentovanych datach

3.5.3 Simulacia existujiuceho modelu

Aby sme mohli porovnat nové modely s existujicim modelom YOLOv5 natrénova-
nym na detekciu TLE javov, najprv nasimulujeme existujici model. Model budeme
simulovat pomocou neurénovej siete YOLO vo verzii 5 a vo verzii 8. Trénovanie
oboch modelov bude prebiehat na vzdialenom skolskom serveri a grafickej karte
typu Quadro RTX 4000. Délezité informécie ohladom trénovania st zobrazené v ta-

bulke Detailné nastavenia hyperparametrov su popisané v systémovej prirucke.
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YOLOv5 | YOLOvS
velkost modelu yolovhs yolov8s
pocet epoch 300 300 (ukoncenie po 203. epoche)
pocet vzoriek (angl. batch size) | 10 10
velkost obrazu 1280 1280
doba trénovania (h) 3:01 2:25

Tabulka 3—4 Zhrnutie trénovania modelu simulujiceho existujici model na verzii neurénovej

siete YOLOv5 a YOLOv8

Na trénovanie modelov sme pre obe verzie pouzili modely typu s. Tieto modely
st idedlne na vykonavanie inferencie na menej vykonnom pocitaci. Model YOLOv5s
je maly model s priblizne 7,2 milionov parametrov. Model YOLOVS je tiez maly
model, ktory vsak obsahuje priblizne 11,2 miliéna parametrov, ¢o je o 4 miliény viac
v porovnani s modelom YOLOvV5.

Pre model YOLOVS je pozoruhodné predcasné ukoncenie tréningu po 203 epo-
chach, kedze v poslednych 50 epochach nebolo pozorované ziadne zlepsenie. To sa
v pripade trénovania modelu YOLOvV5 nestalo. Zistenie by mohlo suvisiet s vys-
sim poctom parametrov v 6smej verzii. Trénovanie ukazuje, Zze hoci je 6sma verzia
paméatovo a vypoctovo narocnejsia, ¢as trénovania je o nieCo kratsi prave vdaka
zvladnutiu tréningu v mensom pocte epoch.

Natrénované modely sme néasledne vyhodnotili na testovacej mnozine. Testovacia
mnozina pozostavala zo 14 obrazkov, ktoré obsahovali aspon jeden TLE jav, a 58
obrazkov bez vyskytu tohto javu. Pre tcely testovania sme v oboch pripadoch na-
stavili hodnotu prahu prieseénika nad zjednotenim (angl. Intersection over Union,
skr. IoU) na 0,3. IoU je ¢islo, ktoré kvantifikuje stupen prekrytia dvoch poli - sku-
tocne ohranic¢ujuceho pola a predpovedaného ohranic¢ujiceho pola. Vypocita sa ako
podiel prieniku a zjednotenia tychto poli. Pri detekcii objektov sa IoU pouziva na
hodnotenie vykonnosti algoritmu. Ukazovatel méze nadobtidat hodnoty z intervalu

od 0 do 1 vratane, kde hodnota 0 znamend ziadne prekryvanie, zatial ¢o hodnota
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1 znamena znamena dokonalé prekryvanie. Predpovedany ohranicujici box sa po-
vazuje za spravnu detekciu, ak je jeho skore IoU vyssie ako Specifikovand prahova
hodnota. Skére doveryhodnosti (angl. Confidence Score, skr. conf.), t. j. minimalnu
pravdepodobnost, s akou algoritmus spravne deteguje objekt, a ako presne ohranici
najdeny objekt sme nastavili na hodnotu 0,45. To znamenad, Ze nas model musi byt
presvedceny, ze objekt, ktory sa snazi klasifikovat, patri do vopred definovanej triedy
aspon na 45%. Vysledky testovania st zobrazené v tabulke [3—5

Model YOLOvV5 detegoval 12 zo 14 snimok TLE spravne. Naviac detegoval aj 3
falosne pozitivne javy. Model YOLOvS8 predikoval 12 zo 14 obrazkov s prechodnymi
svetelnymi javmi spravne. Naviac oznacil aj objekty na dvoch obrazkoch bez vyskytu

prechodnych svetelnych javov.

YOLOv5 | YOLOvS
poéet TP | 12/14 12/14
pocet FP | 3/58 2/58

Tabulka 3—5 Zhrnutie testovania modelu simulujiceho existujici model na verzii neurénovej

siete YOLOv5 a YOLOv8

Testovaci stibor obsahuje len 14 obrazkov s vyskytom pozadovaného objektu, ¢o
nie je dostatocne reprezentativne mnozstvo na vyvodenie zaverov. Tato vzorka tuda-
jov vSak odzrkadluje skutocnost, Ze nemame potrebné mnozstvo iidajov na ziskanie
dostatocne dobrych vysledkov modelu. Celkovo mozno testovanie vyhodnotit tak, ze
ani jeden z modelov nenasiel vsetky snimky s TLE javmi. Taktiez oba modely odha-
lili aj falosne pozitivne obrazky. Zaujimavé je, ze kazdy z modelov falo$ne zachytil
rozne obrazky. Nespravne oznacené obrazky st znazornené v grafe v svetlocer-
venej Casti grafu. Cast s bielym pozadim odraza detekciu spravne predpovedanych
javov. Predikcia YOLOvV5 modelom je znazornend modrou farbou a predikcia YO-
LOv8 modelom je znazornena zltou farbou. Z grafu vyplyva, ze takmer vo vsetkych
pripadoch neurénova siet YOLOvS predpovedala vysledky s vyssim skore dovery-

hodnosti.
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Obrazok 3—12 Porovnanie predpovedi modelov YOLOv5 a YOLOvVS simulujicich existujuci

model na testovacej mnozine

3.5.4 Modelovanie nového modelu

Trénovanie nového modelu prebiehalo takmer totozne ako trénovanie popisané v pre-
doslej sekcii. Taktiez sme trénovali dve verzie neurénovej siete YOLO, a to YOLOvH
a YOLOvS8. Samotné trénovanie modelov sa opakovalo v iteracidch, kedy sme po-
stupne navysovali trénovaciu a validaé¢ni mnozinu o augmentované data. Ako sme
predpokladali, so zvysujucim sa poctom tdajov v trénovacej mnozine sa zvysoval aj
pocet spravne detegovanych tidajov na testovacej mnozine. Uspesnost detekcie vak
rastla len velmi pomaly v porovnani s pribidajicimi idajmi v trénovacej mnozine.

[terativny pristup k modelovaniu znamend, Ze po vyhodnoteni natrénovanych
modelov, sme na zaklade vysledkov na testovacej mnozine vybrali najlepsi model. Na
dovtedy najlepsom modeli sme spustili detekciu objektov na AMOS détach z vybra-
ného roku, z ktorych sme odstranili uz zname obrazky s TLE javmi. Vyhodnotenim
detekcii sme postupne nachadzali nové obrazky s prechodnymi svetelnymi javmi.

Na novondjdenych obrazkoch sme dodatocne vykonali uz spomenuté styri sposoby
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augmentacie dat, a tento originalny obrazok s jeho augmentovanymi képiami sme
rovnakym sposobom pridali bud do trénovacej, alebo validacnej mnoziny. S postup-
nym navysovanim dat v trénovacej a valida¢nej mnozine rastla aj aspesnost dovtedy
najlepsieho modelu.

Najlepsie modely verzie YOLOv5 a YOLOvS sme natrénovali na rozdeleni dat
popisanom v tabulke[3—3] Oproti pévodnému poctu vetkych obrdzkov s TLE javmi,
vratane kopii, ak sa na jednom obrazku nachédzalo viac javov, sa mnozina navysila
0 64 obrazkov, ktoré sme pridali do trénovacej alebo valida¢nej mnoziny. Z celkového
poctu 460 obrazkov s TLE javmi bolo 389 unikatnych.

Aby sme modely vedeli porovnat, hodnoty hyperparametrov ostali zachované.
Ked sa na tomto rozdeleni dat trénoval model YOLOvV5, prebehlo vsetkych 300
deklarovanych epoch. Ak sa trénoval model YOLOvVS, tréning sa sam zastavil pri-
blizne v dvoch tretinach epoch s oznamenim, ze v poslednych 50 epochach nedoslo
k ziadnemu zlepseniu. Obe trénovania prebehli na grafickej karte typu Quadro RTX
4000, kde bolo alokovanych 8 GB paméate. Model YOLOvV) sa trénoval vyse 12 hodin.

Trénovanie modelu YOLOvVS sa ukoncilo po 9 hodinach a 40 minttach.

3.6 Vyhodnotenie zlepsenych modelov

Natrénované modely sme vyhodnotili na testovacej mnozine. Neurénova sief hodnoti
metriky - presnost (angl. precision, skr. P), ndvratnost (angl. recall, skr. R), strednd
priemerna presnost vypocitand pri prahu IoU 0,5 (angl. mean Average Precision
calculated at 10U threshold 0.5, skr. mAP50) a F1 skére.

Presnost P je metrika strojového ucenia, ktora meria presnost predpovedi, t. j. per-
cento spravnych predpovedi. Matematicky ju mozno vyjadrit ako percentudlny po-
diel skutoc¢ne pozitivnych obrazkov ku suctu skutocne pozitivnych obrazkov a falosne
pozitivnych obrézkov, ¢o znézornuje vztah [3.3

TP
Presnost = W (33)

Navratnost R je metrika, ktord vyjadruje percentudlny podiel spravne predpo-
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vedanych pripadov voci vsetkym anotovanym pripadom na vstupe. Vypocita sa ako
podiel skuto¢ne pozitivnych obrazkov ku stictu skutocne pozitivnych obrazkov a sku-
tofne negativnych obrazkov (angl. True Negative, skr. TN). Matematicky mozno

navratnost znézornit vztahom [3.4

TP
N4 tnost = ———— 3.4
dvratnos TP FN (3.4)

Stredna priemernd presnost vypocitand pri prahu IoU 0,5 mAP50 je metrika,
ktora sa vypocita na zdklade priemernej presnosti vo vsetkych triedach a/alebo cel-
kovych prahovych hodnot ToU. Neurénova siet YOLO vypocita tito hodnotu v de-
siatich intervaloch pre rézne IoU v rozmedzi od 0,5 po 0,95. Hodnoty spriemeruje.
Téato metrika je kompromisom medzi presnostou a navratnostou.

F'1 skére je metrika hodnotenia strojového ucenia, ktord je definovana ako harmo-
nicky priemer presnosti a navratnosti modelu. Jej cielom je zlucit tieto dve metriky

do jednej metriky. Matematicky vypocet pre F1 skére zndzornuje vztah [3.5]

Presnost « Navratnost
Flskére = 2 7 . , (3.5)
Presnost + Navratnost

Hodnoty metrik ziskané modelmi st uvedené v nasledujicej tabulke [3—6] Model
neurénovej siete YOLOvVH mé vyssie hodnoty presnosti a navratnosti, ¢o sa premieta
aj do metriky F1 skore. Tato skutocnost sa potvrdila, ked sme porovnali vysledky

predpovedi oboch modelov na testovacej mnozine, ¢o je znazornené v grafe [3—13

P R mAP50 | F1 skére
YOLOvV5 | 0,848 | 0,857 | 0,79 0,852
YOLOvVS8 | 0,785 | 0,783 | 0,878 0,784

Tabulka 3—6 Porovnanie metrik modelov YOLOv5 a YOLOv8 vygenerovanych modelmi na

testovacej mnozine

Testovanie oboch YOLO verzii na pévodnej testovacej mnozine bolo realizované
tak, ze hodnoty IoU a skoére doveryhodnosti ostali rovnaké ako pre modely simulujtice

existujuci model. Model YOLOvS8 naopak dominuje v hodnoteni metrikou mAP50.
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Avsak zatial ¢o metriky presnost a navratnost su relativne metriky, teda zavisia od
hodnoty skore doveryhodnosti, mAP je absoliitna metrika, ktorda od hodnoty skore

doveryhodnosti nezavisi.
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Obrazok 3—13 Porovnanie predpovedi modelov YOLOv5 a YOLOvS8 simulujtcich existujici

model na testovacej mnozine

Model YOLOvV) detegoval 14 zo 14 skutocne pozitivnych obrazkov spravne a 0
falosne pozitivnych obrazkov. Model YOLOvVS taktiez detegoval 14 zo 14 obrazkov

spravne, no naviac oznacil 2 obrazky nespravne. Vysledky testovania st znazornené

v tabulke B=1

YOLOv5 | YOLOvVS8
pocet TP | 14/14 14/14
pocet FP | 0/58 2/58

Tabulka 3—7 Zhrnutie testovania modelov neurénovej siete YOLOv5 a YOLOvS

Model YOLOv5 ma takmer vo vSetkych pripadoch vyssie skére doveryhodnosti
a zaroven nedetegoval ziadny obrazok falosne. Vysledky potvrdzuji hodnoty vys-

sie spomenutych metrik. Model YOLOvVS tiez nasiel vSetky obrazky s TLE javmi
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v testovacej sade, a zaroven vykazuje lepsie vysledky pre metriku stredna priemerna

presnost.

3.7 Vyhodnotenie vyskumu

V nasom vyskume sme pouzili algoritmy umelej inteligencie, vdaka ktorym sme
vytvorili unikatnu zbierku pozostavajicu zo 409 snimok s prechodnymi svetelnymi
javmi. Celkovo sme objavili 56 novych snimok s prechodnymi svetelnymi javmi,
a zaroven z povodnej mnoziny obrazkov s TLE javmi odstranili 24 obrazkov, pretoze
anotované objekty neboli TLE javmi. Chyby v anotovani mohli vzniknit v désledku
neznalosti starsich spoluziakov, ktori anotacie minuly rok vykonavali.

Pocty snimok ziskané za jednotlivé roky st uvedené v tabulke [3—8 Detailnejsi
prehlad poctov objavenych snimok s TLE javmi z piatich AMOS kamier za roky
2014 az 2021 je zobrazeny v stohovanom stipcovom grafe . Z grafu vyplyva,
ze viac ako polovica snimok s vyskytom tychto javov pochadza z AMOS kamery
umiestnenej v Aredli Arboréta Tesarske Mlynany, zhruba 30% bolo vytvorenych
kamerou umiestnenou na Astronomickom a geofyzikalnom observatériu v Modre

a necelych 20% dét bolo ziskanych z ostatnych troch AMOS kamier.

2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021
8 13 75 90 28 48 87 60

Tabulka 3-8 Pocet najdenych snimok s TLE javmi za jednotlivé roky

Na zaklade dat, ktoré sme ziskali, mozno zhodnotit, ze v nasich zemepisnych sir-
kach sa prechodné svetelné javy vyskytuju prevazne v jarnych a letnych mesiacoch.
Zistenie moze suvisief s kumulativnym mesa¢nym tthrnom atmosferickych zrazok,
ktory dosahuje najvyssie hodnoty prave v obdobi od juna do septembra. Zaujimavé
je, ze pocas sledovaného obdobia sme v zimnych mesiacoch nasli len 3 snimky vy-
hotovené v decembri. V mesiacoch januar a februar sme nezaznamenali ziaden jav.

Podrobnejsie koreldcie medzi mesiacmi a rokmi st znazornené v grafe [3—15|
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Distribtcia TLE v priebehu rokov
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Obrazok 3—-14 Distribiicia TLE javov v priebehu rokov

7 dat taktiez vyplyva, ze svetelné javy sa vyskytovali v noci. Dovodom je sku-
tocnost, ze TLE su elektrické vyboje vyzarujice slabé svetlo, ktoré mozno zachytit
zo zemského povrchu len v tme, t. j. v noénych hodinach. Frekvenciu vyskytu tychto
javov v Case sme znazornili na obrazku Farebnd schéma je zvolen4 tak, aby

bol graf lahko ¢itatelny. Neindikuje ziadnu vlastnost.
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Distribticia TLE javov v priebehu mesiacov a rokov

Pocet snimok s vyskytom TLE javov

Obrazok 3—-15 Distribticia TLE javov v priebehu mesiacov a rokov

Distribucia TLE javov v priebehu hodin a dni
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Obrazok 3—16 Distribicia TLE javov v priebehu hodin a dni
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4 Zaver

Cielom prace bolo oboznamit sa s problematikou konvolu¢nych neurénovych sieti
a prechodnych svetelnych javov, a ziskané poznatky aplikovat na modelovanie dosta-
tocne kvalitného detekéného modelu YOLO na snimkach z kamier AMOS. Riesenie
pozostavalo z analyzy niektorych stcasnych modelov detegujicich TLE javy, ume-
lého navysenia datovej mnoziny, pripravy datového siboru, trénovania konvolucnej
neuréonovej siete vo verzii YOLOvH a YOLOVS, detegovania prechodnych svetelnych
javov a vyhodnotenia modelu ako aj prinosu najdenych snimok.

Problémom, ktorému sme celili pri vytvarani modelu, bol nedostatok udajov
pre natrénovanie lepicho modelu na detekciu TLE javov. Ulohu sme sa rozhodli
vyriesit umelym rozsirenim datovej mnoziny, pricom sme vytvorili képie existujtcich
obrazkov s TLE javmi a aplikovali na nich styri metédy rozsirenia - horizontalne
prevratenie obrazu, vertikdlne prevratenie obrazu, otocenie obrazu a segmentaciu
javu, ktory sme umiestnili na rovnaké miesto na iny obrazok. Metddy rozsirenia
udajov boli zvolené tak, aby sa zachovala poloha javov vyluéne po obvode snimok,
ako aj ich kolméa orientacia na zemsky povrch.

Rozsirenim trénovacej a valida¢nej mnoziny o augmentované data sa nam poda-
rilo natrénovat také YOLO modely v dvoch verziach, ktoré na testovacej mnozine
dokéazali identifikovat vsetky obrazky s vyskytom TLE javov. Vyhodou modelu YO-
LOv5 bolo, ze spravne detegované obrazky mali vo vacsine pripadov vyssie skore
doveryhodnosti, a zaroven neoznacil ziaden obrazok falosne pozitivne. Model YO-
LOvVS nasiel taktiez vSetky obrazky s TLE javmi a navyse oznacil aj dva obrazky
ako falosne pozitivne. Jeho vyhodou vsak bolo vyssie hodnotenie metriky stredné
priemerna presnost, ¢o povazujeme za smerodajné.

Po spusteni detekcie modelu YOLOvVS na celej datovej mnozine pri nastaveniach
prahu IoU na hodnotu 0,1 a hodnote skore doveryhodnosti 0,1 dokazal model identi-
fikovat vSetky snimky s TLE javmi spravne. Neurénova siet bola v priemere na 70 %

presvedcéena o spravnosti detekcie objektov. Testovanie pri nizkej hodnote skére do-
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veryhodnosti bolo nastavené skrze niektorych problematickych vyskytov TLE javov,
ako napriklad za mrakom alebo pri zemskom horizonte, kedy sa hodnota skore do-
veryhodnosti rapidne znizila. Okrem toho vSak siet, napriek zatieneniu statickych
udajov, oznacila v priemere 6 000 obrazkov ro¢ne falosne, ¢o je jej negativom. Mo-
del by vsak aj napriek tejto skutoc¢nosti ulahcil pracu vyskumnikom, pretoze by
osemnasobne znizil priestor prehladavania ro¢ného siboru snimok.

V porovnani s existujicim modelom, nads model YOLOvS dokéazal odhalit vsetky
TLE javy. V procese spracovania dat sme vy¢istili mnozinu zndmych obrazkov s TLE
javmi o nespravne anotované data, a zaroven objavili cennych 56 novych snimok,
ktoré predosly model neodhalil. Skutocnost, ze stale rozpoznava mnoho objektov
falosne, je nevyhodou, no sivisi to s malym rozmerom TLE javov, ¢o stazuje proces
ich rozpoznéavania oproti inym objektom.

Model na detekciu prechodnych svetelnych javov by sa v budicnosti dal vylepsit
pretrénovanim na vyssom mnozstve idajov alebo navysenim paméfovej kapacity, pri
ktorej by sme mohli navysit hodnoty dolezitych hyperparametrov, napriklad pocet
davok alebo pocet epoch, a tym dosiahnuf vyssiu presnost a preciznost modelu. Na
vicsej vzorke udajov by bolo mozné natrénovat model, ktory by okrem binarnej

detekcie TLE javov dokazal svetelné javy aj zatriedit do kategérii podla ich typu.

46



FEI KKUI

Literatura

Adachi, T., Sato, M., Ushio, T., Yamazaki, A., Suzuki, M., Kikuchi, M., Takahashi,
Y., Inan, U. S., Linscott, I., Hobara, Y. et al. (2016). Identifying the occurrence of
lightning and transient luminous events by nadir spectrophotometric observation,

Journal of Atmospheric and Solar-Terrestrial Physics 145: 85-97.

Aggarwal, K., Mijwil, M. M., Al-Mistarehi, A.-H., Alomari, S., Gok, M., Alaabdin,
A. M. Z., Abdulrhman, S. H. et al. (2022). Has the future started? the current

growth of artificial intelligence, machine learning, and deep learning, Iraqi Journal

for Computer Science and Mathematics 3(1): 115-123.

Akbar, F. S. P., Ginting, S. Y. P., Wu, G. C., Achmad, S. and Sutoyo, R. (2022).
Object detection on bottles using the yolo algorithm, 2022 jth International Con-
ference on Cybernetics and Intelligent System (ICORIS), IEEE, pp. 1-5.

Arel, 1., Rose, D. C. and Karnowski, T. P. (2010). Deep machine learning-a new
frontier in artificial intelligence research [research frontier|, IEEE computational

intelligence magazine 5(4): 13-18.

Bashir, Z. and El-Hawary, M. (2009). Applying wavelets to short-term load fo-
recasting using pso-based neural networks, IEEFE transactions on power systems

24(1): 20-27.

Bini, S. A. (2018). Artificial intelligence, machine learning, deep learning, and cog-
nitive computing: what do these terms mean and how will they impact health

care?, The Journal of arthroplasty 33(8): 2358-2361.

Blelly, P.-L. (2020). Uncovering the hidden side of storms.
URL: https://www.irap.omp.eu/en/2020/11/uncovering-the-hidden-side-of-

storms-frances-taranis-satellite-to-launch-in-november/

Copeland, B. J. (2023). Artificial intelligence.

URL: https://www.britannica.com/technology/artificial-intelligence

47



FEI KKUI

Da Silva, I. N., Hernane Spatti, D., Andrade Flauzino, R., Liboni, L. H. B., dos
Reis Alves, S. F., da Silva, I. N., Hernane Spatti, D., Andrade Flauzino, R., Liboni,
L. H. B. and dos Reis Alves, S. F. (2017). Artificial neural network architectures

and training processes, Springer.

ESA (1970). Asim on columbus.
URL: https://www.esa.int/Science_Exploration/Human__and_Robotic_ Ezplo-

ration/Research/Atmosphere_Space_ Interactions Monitor

Glenn, J. (2022). Ultralytics yolov8.
URL: hittps://github.com /ultralytics/ultralytics

Glenn, J. (2023). Ultralytics yolov8 official documentation.
URL: https://docs.ultralytics.com/

Gordillo-Véazquez, F. J. and Pérez-Invernén, F. J. (2021). A review of the impact
of transient luminous events on the atmospheric chemistry: Past, present, and

future, Atmospheric Research 252: 105432.

Gu, J., Wang, Z., Kuen, J., Ma, L., Shahroudy, A., Shuai, B., Liu, T., Wang, X.,
Wang, G., Cai, J. et al. (2018). Recent advances in convolutional neural networks,

Pattern recognition 77: 354-377.
Gurney, K. (1997). An introduction to neural networks, CRC press.
Ij, H. (2018). Statistics versus machine learning, Nat Methods 15(4): 233.

Kamenskd, P. (2022). Automatickd detekcia tle na snimkach amos pomocou
hlbokého ucenia.
URL: https://space-lab-sk.github.io/pdfs/2022_ Petra_ Kamenska-BP-
TLE detekcia_ AMOS.pdf

Koech, K. E. (2022). The basics of neural networks.

48



FEI KKUI

URL: https://towardsdatascience.com/the-basics-of-neural-networks-neural-

network-series-part-1-4419e343b2b

Krenker, A., Bester, J. and Kos, A. (2011). Introduction to the artificial neural
networks, Artificial Neural Networks: Methodological Advances and Biomedical

Applications. InTech pp. 1-18.

Machové, K. (2002). Machine learning: principles and algorithms, Kosice: FElfa
p- 117.

Mahesh, B. (2020). Machine learning algorithms-a review, International Journal of

Science and Research (IJSR).[Internet] 9: 381-386.

Masum, M., Shahriar, H., Haddad, H., Faruk, M. J. H., Valero, M., Khan, M. A.,
Rahman, M. A., Adnan, M. 1., Cuzzocrea, A. and Wu, F. (2021). Bayesian hy-
perparameter optimization for deep neural network-based network intrusion de-
tection, 2021 IEEE International Conference on Big Data (Big Data), IEEE,
pp- H413-5419.

McCarthy, J. et al. (2007). What is artificial intelligence.

Mishin, E. V. and Milikh, G. M. (2008). Blue jets: Upward lightning, Space science
reviews 137: 473-488.

Mourek, J. (2005). Fyziologie: ucebnice pro studenty zdravotnickych obori, Grada.

Neubert, T., Ostgaard, N., Reglero, V., Blanc, E., Chanrion, O., Oxborrow, C. A.,
Orr, A., Tacconi, M., Hartnack, O. and Bhanderi, D. D. (2019). The asim mission

on the international space station, Space Science Reviews 215: 1-17.

Nie, Y., Sommella, P., O’Nils, M., Liguori, C. and Lundgren, J. (2019). Automatic
detection of melanoma with yolo deep convolutional neural networks, 2019 E-

Health and Bioengineering Conference (EHB), IEEE, pp. 1-4.

49



FEI KKUI

Panch, T., Szolovits, P. and Atun, R. (2018). Artificial intelligence, machine learning
and health systems, Journal of global health 8(2).

Parab, C. U., Mwitta, C., Hayes, M., Schmidt, J. M., Riley, D., Fue, K., Bhandarkar,
S. and Rains, G. C. (2022). Comparison of single-shot and two-shot deep neural

network models for whitefly detection in iot web application, AgriEngineering

4(2): 507-522.

Pasko, V. P., Inan, U. and Bell, T. (1996). Blue jets produced by quasi-electrostatic
pre-discharge thundercloud fields, Geophysical Research Letters 23(3): 301-304.

Pasko, V. P., Yair, Y. and Kuo, C.-L. (2012). Lightning related transient luminous
events at high altitude in the earth’s atmosphere: Phenomenology, mechanisms

and effects, Space science reviews 168: 475-516.

Patel, H. (2021). What is feature engineering—importance, tools and techniques
for machine learning, by Towards Data Science. url: https://towardsdatascience.
com/what-is-feature-engineering-importance-tools-and-techniques-formachine-

learning-208000269f10 (visited on 08/31/2022) .

Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. and Farhadi, A. (2016). You only look once:
Unified, real-time object detection, Proceedings of the IEEE conference on com-

puter vision and pattern recognition, pp. 779-788.

Rizwan, U. (2023). How to rotate yolo bounding boxes?

URAL: https://usmanr149.github.io/urmlblog/yolo/2020/03/05/rotate_yolo__bboz.html

Sanders, R. (2004). Satellite experiment snaps photos of sprites, jets and elves.

URL: https://newsarchive.berkeley. edu/news/media/releases,/2004,/07/16__sprite.shtml

Siefring, C. L., Morrill, J. S., Sentman, D. D. and Heavner, M. J. (2010). Simul-
taneous near-infrared and visible observations of sprites and acoustic-gravity wa-

ves during the ex198 campaign, Journal of Geophysical Research: Space Physics
115(A10).

50



FEI KKUI

Singh, M., Kumar, A. and Pathak, P. (2017). Review of various findings about
sprites, Journal of Environmental and Biosciences 31(2): 485-488.

Surkov, V. and Hayakawa, M. (2012). Underlying mechanisms of transient luminous

events: a review, Annales Geophysicae, Vol. 30, Copernicus GmbH, pp. 1185-1212.

Téth, J., Kornos, L., Zigo, P., Gajdos, S., Kalmancok, D., Vilagi, J., Simon, J.,
Veres, P., Silha, J., Buéek, M. et al. (2015). All-sky meteor orbit system amos
and preliminary analysis of three unusual meteor showers, Planetary and space

science 118: 102-106.

Téth, J., Silha, J., Matlovi¢, P., Kornos, L., Zigo, P., Vilagi, J., Kalmancok, D.,
Simon, J. and Veres, P. (2019). Amos—the slovak worldwide all-sky meteor de-
tection system, Proc. 1st NEO and Debris Detection Conference, Vol. 1.

Volek, P. (2017). Vikend pozorovania noc¢nej oblohy na univerzitnom observatériu
v modre.

URL: http://aastro.eu/Vypravy/ago__2017.html
Wu, Y.-J. (2019). Electricity in the atmosphere—elves.

Yair, Y., Price, C., Ganot, M., Greenberg, E., Yaniv, R., Ziv, B., Sherez, Y., Devir,
A., Satori, G. et al. (2009). Optical observations of transient luminous events as-

sociated with winter thunderstorms near the coast of israel, Atmospheric Research

91(2-4): 529-537.

51



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



	 Úvod
	1 Úvod do umelej inteligencie a neurónových sietí
	1.1 Umelá inteligencia
	1.2 Strojové učenie
	1.3 Neurónové siete
	1.3.1 Štruktúra biologického neurónu
	1.3.2 Topológia neurónovej siete
	1.3.3 Učenie neurónovej siete
	1.3.4 Konvolučné neurónové siete

	1.4 Hlboké učenie
	1.5 Detekcia objektov
	1.6 You Only Look Once
	1.6.1 Princíp algoritmu YOLO


	2 Prechodné svetelné javy a ich pozorovanie
	2.1 Prechodné svetelné javy
	2.1.1 Škriatkovia
	2.1.2 Modré výtrysky
	2.1.3 Modré štartéry
	2.1.4 Gigantické výtrysky
	2.1.5 Elfovia

	2.2 Celooblohový systém na snímanie meteorov

	3 Zlepšenie modelu detekcie TLE na snímkach kamier AMOS
	3.1 Analýza súčasných modelov detekcie TLE
	3.2 Pochopenie cieľa
	3.3 Pochopenie dát
	3.4 Príprava dát
	3.4.1 Horizontálne prevrátenie
	3.4.2 Vertikálne prevrátenie
	3.4.3 Rotácia o náhodný počet stupňov
	3.4.4 Segmentácia TLE objektov pomocou prahovania
	3.4.5 Zamedzenie označovania nesprávnych objektov

	3.5 Modelovanie
	3.5.1 Výber modelu neurónovej siete
	3.5.2 Rozdelenie dát na trénovaciu, validačnú a testovaciu množinu
	3.5.3 Simulácia existujúceho modelu
	3.5.4 Modelovanie nového modelu

	3.6 Vyhodnotenie zlepšených modelov
	3.7 Vyhodnotenie výskumu

	4 Záver
	 Zoznam príloh

