Technicka univerzita v Kosiciach

Fakulta elektrotechniky a informatiky

Automaticka detekcia erupcénych vlakien
na Slnku pomocou hlbokého ucenia

Diplomova praca

2023 Bc. Livia Potocnakova



Technicka univerzita v Kosiciach

Fakulta elektrotechniky a informatiky

Automaticka detekcia erupcnych vlakien
na Slnku pomocou hlbokého ucenia

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Skolitel:

Konzultant:

Kosice 2023

Diplomova praca

Hospodarska informatika

Informatika

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie (KKUTI)
doc. Ing. Peter Butka, PhD.

RNDr. Simon Mackovjak, PhD.

Ing. Viera Maslej Kresndkova, PhD.

Ing. Lenka Kaliskova

Bc. Livia Potoc¢nakova



Abstrakt v SJ

Dosledky slneénych erupcii maju vyrazny vplyv na nasu Zem. Ich skimanie je
dolezité pre ochranu nasich technolégii a bezpecnost. Erupéné vlakna pozorované
pocas ich priebehu predstavuji mozny kluc¢ k pochopeniu vzniku tych najintenziv-
nejsich erupcii. Diplomova praca je zamerand na vyuzitie metod hlbokého ucenia
v kombinacii so Standardnymi technikami spracovania obrazu. Navrhnuty pristup
spaja vyuzitie konvolu¢nej neurénovej siete a metdd pocitacového videnia. Vytvara
tak riesenie pozostavajice z automatickej segmentacie s naslednou detekciou paralel-
nych flare ribbons, typickych pri najintenzivnejsich slnec¢nych erupciach. Detegované

udalosti budu pouzité pre dalsi vyskum a lepsie pochopenie slne¢nych erupcii.

KTIacové slova

konvolu¢né neurénové siete, pocitacové videnie, slnecné erupcie, erupéné vldkna

Abstrakt v AJ

Consequences of solar flares have a significant impact on planet Earth. Studying
them is important for the protection of our technology and safety. Flare ribbons,
occuring during their course, can help in understanding the formation of the most
intense solar flares. This thesis focuses on the use of deep learning methods in combi-
nation with standard image processing techniques. The proposed approach combines
the use of a convolutional neural network and computer vision methods. It thus cre-
ates a solution consisting of automatic segmentation followed by the detection of
parallel flare ribbons, typical of the most intense solar eruptions. Detected events

will be used for further research and a better understanding of solar flares.

KTlacové slova v AJ

convolutional neural networks, computer vision, solar flares, flare ribbons



68258
TECHNICKA UNIVERZITA V KOSICIACH
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie

ZADANIE
DIPLOMOVEJ PRACE

Studijny odbor: Informatika
Studijny program: Hospodarska informatika

Nazov prace:

Automaticka detekcia erupénych vlakien na Sinku pomocou
hibokého uéenia

Automatic detection of solar flare ribbons by deep learning

Student: Bc. Livia Potocnakova

Skolitel: doc. Ing. Peter Butka, PhD.

Skoliace pracovisko: Katedra kybernetiky a umelej inteligencie

Konzultant prace: RNDr. Simon Mackovjak, PhD., Ing. Lenka Kaliskova, Ing.

Viera Maslej Kresnakova, PhD.
Pracovisko konzultanta: Ustav experimentalnej fyziky SAV

Pokyny na vypracovanie diplomovej prace:

1. Podat teoreticky prehfad problematiky metéd hibokého ucenia, s dérazom na vhodné
metddy pre detekciu slneénych erupénych viakien.

2. Ziskat a predspracovat data pre detekciu erupénych vldkien v obrazkoch Sinka vo
zvolenej vinovovej dizke.

3. Navrhnut, realizovat a vyhodnotit experimenty s detekciou erupénych vlakien pomocou
hibokého u€enia na pripravenej mnozine dat.

4. Vypracovat dokumentaciu podla pokynov katedry a veduceho prace.

Jazyk, v ktorom sa praca vypracuje: slovensky
Termin pre odovzdanie prace: 21.04.2023
Datum zadania diplomovej prace:  31.10.2022 \/

prof. Ing. Liberios Vokorokos, PhD.
dekan fakulty




Cestné vyhlésenie

Vyhlasujem, ze som diplomovi pracu vypracoval(a) samostatne s pouzitim uve-

denej odbornej literatury.

KosSice 27. 4. 2023

Viastnorucny podpis



Podakovanie

Tymto chcem podakovat vedicemu prace Doc. Ing. Petrovi Butkovi, PhD. za
usmernenie a pripomienky, ktoré vyrazne dopomohli k vzniku tejto prace. Taktiez
chcem podakovat méjmu konzultantovi RNDr. Simonovi Mackovijakovi, PhD. za ob-
jasnenie domény vesmirneho pocasia a korekciu spravnosti idajov. Moja vdaka patri
aj konzultantke Ing. Viere Maslej Kresnakovej, PhD. za jej postrehy a cenné rady
v oblasti hlbokého ucenia. V neposlednom rade dakujem aj konzultantke Ing. Lenke

Kaliskovej za kontrolu obsahu prace.



Obsah
Uvod

1 Slnecné erupcie

1.1 Vplyv slne¢nych erupcii na Zem . . . . . . ... ... ... ... ...

1.2 NASASDO . . . .

2 Hlboké ucenie a neurdénové siete
2.1 Aktivacné funkcie . . . . .. ..o
2.2 Optimalizacia . . . . . . . . . .
2.3 Chybové funkcie . . . . . . ..o

2.4 Regularizacia . . . . . ... o

3 Metbédy spracovania obrazu
3.1 Segmentacia obrazu . . . . . .. ..o
3.2 Konvoluéné neurénové siete . . . . .. ...
3.2.1 Konvolu¢né neurénové siete pre segmentaciu obrazu . . . . . .
3.2.2  Architektura U-Net . . . . . . . ... ... ... .
3.2.3 Vyhodnocovacie metriky segmentéacie obrazu . . . . . . . . ..
3.3 Houghova transforméacia . . . . . . ... .. .. ... ... .. ....
3.4 Morfologické operacie . . . . . . . ... Lo
3.4.1 Erdzia . . . ...
3.4.2 Dilatacia . . . .. ..o
3.4.3 Otvorenie a zatvorenie . . . . . . .. ... ... ... ..

3.4.4 Skeletonizacia . . . . . ... ..o
4 Analyza sticasného stavu

5 Segmentacia a detekcia slnec¢nych erupcii

5.1 Pouzité technolégie . . . . . . . .o

20

120]



5.2 Katalég RibbonDB . . . . .
5.3 Pripravadat . .. ... ...
5.3.1 Stahovanie dat . . .

5.3.2 Vytvaranie masiek .

5.4 Segmentacia slne¢nych erupcii . . . . . . ..o

5.4.1 Trénovanie modelu SCSS-net . . . . . . . . . . . .. ... ..

5.4.2  Vyhodnotenie segment
5.5 Detekcia paralelného tvaru .

5.5.1 Skeletonizacia masiek

acle . . ...

5.5.2 Aplikicia pravdepodobnostnej Houghovej transforméacie . . . .

5.5.3 Uprava vystupov Houghovej transformacie . . . . . . . . ...

5.5.4 Overenie paralelnosti ¢iar . . . .. .. ... .. ... .....

5.5.5  Vyhodnotenie detekcie

6 Zaver

Zoznam priloh

Priloha A



Zoznam obrazkov

1-1

Struktira slnecnej atmosféry prepojend magnetickymi silo¢iarami.
Vrstvy zhora nadol: hortca koréna, prechodova oblast — prepaja-

juca chromosféru a korénu, chromosféra, fotosféra (Christe et al.,

Slne¢nd erupcia triedy X3.1. Zdroj snimky, jej ¢as a zariadenie,
ktoré ju ziskalo, si uvedené priamo na obrazku. . . . . . . . . . ..
SDO kozmickd lod (Pesnell et al 2012) . . . ... ... ... ...
Ukézka snimok SDO roznych kandlov (Hatfield, 2021) . . . . . ..
Grafické znazornenie poducenia a preucenia modelu . . . . . . ..
Vrstvy konvolu¢nej neurénovej siete . . . . . . . .. ... L.
Grafické znézornenie architektiry U-Net (Ronneberger et al., 2015)
Ukazka Houghovej transformécie. Zlava: vstup, Houghov priestor,
vystup s detegovanymi ¢iarami. . . . . . . ... L
Ukéazka tupravy obrazu operaciou erdzie . . . . ... ... ... ..
Ukazka upravy obrazu operaciou dilatacie . . . . . . . . . ... ..
Porovnanie technik skeletonizécie — a) povodny skeleton, b) me-
téda DSE, ¢) morfologické stensovanie (Bai and Latecki, 2007).
Histogram vrcholu erupcie triedy M . . . . . .. .. .. ... ...
Porovnanie snimok z roku 2010 a 2012 . . . . . . .. .. ... ...
Ukazka vstupov, vytvorenych masiek a ich prekrytia . . . . . . ..
Graf rozdelenia dat na mnoziny . . . . . . .. .. ...
Architektira siete SCSS-Net (Mackovjak et al., 2021) . . . .. ..
Ukazka vysledkov nepretrénovaného modelu uréeného pre segmen-
taciu aktivnych oblasti. Zlava: vstup modelu, manuélne vytvorena
maska, segmentacia, porovnanie vysledkov. . . . .. ... ... ..
Vysledky modelu. Zlava: vstup, manuélna segmentacia, segmenta-

cia modelu, prekrytie a metriky. . . . ... ... 0oL

40



0—8
9-9
5-10
5-11
5-12
6-1

Porovnanie klasickej skeletonizacie a 3D skeletonizacie . . . . . . .
Ukazky pruningu skeletonu . . . . . ... ... ... .. .. ....
Ukazky upravenych vystupov PHT . . . . . .. ... ... ... ..
Pripady, kedy sa ¢iary nepovazuju za paralelné . . . . . . . .. ..
Ukazky detegovanych paralelnych flare ribbons . . . . . . . .. ..
Diagram postupu navrhnutého riesenia — od neupravenych vstupov

az po detekciu paralelnych linii. . . . . . . . ... ... ... ...



Zoznam tabuliek

1—1 Porovnanie pozorovanych regiénov atmosféry Slnka jednotlivymi ka-
nalmi ATA . . . . . ..

5-1 Model-256: vysledky bez nastaveného prahu a s prahom 40%. . . . . .

5-2 Model-512: vysledky bez nastaveného prahu a s prahom 60%. . . . . .



Slovnik terminov

AdaGrad Adaptive Gradient Algorithm
Adam Adaptive Moment Estimation
ATA Atmospheric Imaging Assembly
API Application Interface

BCE Binary Cross-entropy

CME Coronal mass ejections

CNN Convolutional Neural Network
DSE Discrete Skeleton Evolution

ESA European Space Agency

EUV Extreme Ultraviolet

EVE Extreme Ultraviolet Variability Experiment
FCN Fully-Convolutional Net

FN False Negative

FP False Positive

GPS Global Positioning System

HEC Heliophysics Event Catalog

HMI Helioseismic and Magnetic Imager
IoU Intersection Over Union

K Kelvin



MeV Mega electron-volt

MHz Mega Hertz

NASA National Aeronautics and Space Administration
PHT Probability Hough Transform

ReLU Rectified Linear Unit

RMSProp Root Mean Square Propagation

SCSS-Net Solar Coronal Structures Segmentation Network
SOHO Solar and Heliospheric Observatory

SDO Solar Dynamics Observatory

SXR Soft X-ray Radiation

TB Terabyte

TN True Negative

TP True Positive

UV Ultraviolet

XUV Extreme ultraviolet

YOLO You Only Look Once

A Angstrom



FEI KKUI

Uvod

Slnecné erupcie (angl. solar flares) su najintenzivnejsie udalosti v blizkom vesmire.
Ich désledky moézu mat vyrazny vplyv na Zem, dokazu narusit satelitné a komuni-
kacné systémy, alebo dokonca sposobif vypadky elektrickych sieti a rozne iné javy.

Erupéné vldkna (angl. flare rz'bbomﬂ) sd jasné utvary pozorované v spodnej casti
slnecnej atmosféry pocas priebehu slneénych erupcii. Ich paralelny tvar je spajany
s najintenzivnejSimi slne¢nymi erupciami, ktoré maji najvacsi vplyv na Zem. Cielom
tejto diplomovej prace je vytvorit pristup pomocou hlbokého ucenia pre hladanie
a rozpoznanie paralelného tvaru flare ribbons zo satelitnych snimok Slnka, a tym
prispiet k ich dalsiemu vyskumu.

Tradicne boli flare ribbons skiimané manualnymi technikami, ako napriklad vi-
zualnym pozorovanim expertom. Takyto pristup je vsak velmi c¢asovo narocny a
subjektivny, pricom sa neda aplikovat na velké mnozstvo dat, ktoré je momentalne
dostupné.

Konvoluéné neurénové siete dosahuju standardne velmi dobré vysledky pri tlo-
héch spracovania obrazu, ako je napriklad detekcia objektov alebo segmentéacia.
V tejto praci navrhujeme kombinéciu vyuzitia hlbokého ucenia v podobe konvoluc-
nych neurénovych sieti pre tcely segmentacie slne¢nych erupcii a tradi¢nych metod
spracovania obrazu pre nasledné hladanie najintenzivnejsich slne¢nych erupcii.

Vdaka nasmu pristupu dokazeme rychlo a efektivne spracovat velké mnozstvo
dat a vytvorit tak kataldég slnec¢nych erupcii paralelného tvaru, uréenych pre dalsie
vedecké skuiimanie. Vysledky tejto prace by mohli prispiet k lepSiemu porozumeniu
a predpovedaniu slnecnych erupcii a ich vplyvu na Zem.

Prva kapitola diplomovej prace priblizuje problematiku skiimanych javov — sl-
necnych erupcii, flare ribbons a ich vplyv na planétu Zem. Taktiez popisuje povod

dat pouzitych v tejto praci. Druha kapitola je venovana oblasti hlbokého ucenia. Vy-

Dalej v texte budeme vyuzivat tento anglicky nizov, pretoZe neexistuje presny slovensky ek-

vivalent, ktory by pomenoval tieto Specifické erupcné vlakna.
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svetluje pojmy ako hlboké ucenie, neurénové siete, strojové ucenie, alebo pocitacové
videnie. V samostatnych podkapitolach postupne popisuje jednotlivé prvky, ktoré
st sucastou neurénovych sieti. Tretia kapitola rozobera rozne metody spracovania
obrazu, ktoré boli vyuzité v praktickej casti prace. Medzi tieto metédy patri seg-
mentacia obrazu prahovanim, Houghova transformacia a rézne druhy morfologickych
operacii. Okrem tychto technik blizsie Specifikuje konkrétny druh neurénovych sieti
— konvolu¢éné neurénové siete, ich vyuzitie pre segmentaciu, jednu z architektur ta-
kychto sieti a metriky pouzité pre vyhodnocovanie segmentécie. Analyza sucasného
stavu je popisana vo Stvrtej kapitole. Tato kapitola Citatelovi na zaklade existujui-
cich rieseni podobnych tloh priblizuje, ¢im je navrh nasho rieSenia podlozeny a ¢im
sa od ostatnych odlisuje.

Prakticka cast prace je popisand v piatej kapitole. Postupne st v nej predstavené
jednotlivé sucasti, ktoré prakticka c¢ast obnéasa. Kapitola podava prehlad pouzitych
technolégii, prevedie ¢itatela procesom pochopenia a pripravy dat, vratane manu-
alnych segmentéacii. Vysvetluje akym sposobom prebieha navrhnutd automaticka
segmentacia a aké si jej vyhody. Objasnuje, aké kroky bolo potrebné vykonat na
ziskanych segmentaciach pre detekciu paralelnych tvarov v snimkach, a akym spo-
sobom boli vysledky overované. Na zaver vyhodnocuje vysledky detekcie a teda aj

celého vykonaného procesu.
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1 Slnecéné erupcie

Slnec¢nd erupcia je najenergetickejSou exploziou v solarnom systéme. Je to intenzivna
a prudka udalost, a to vo chvili, ked sa ndhle uvolni nahromadena magneticka energia
v atmosfére Slnka. Jadro slnec¢nej erupcie predstavuje oblast na Slnku, z ktorej
vychadza hlavnd energia a Castice v erupcii. Tato oblast moze byt oblastou zvyseného
magnetického pola, alebo oblastou silnej slnecnej aktivity.

Priebeh slnecnej erupcie moze byt roznej dlzky a pozostéva z troch $tadif:
 predbezné (angl. precursor alebo pre-flare),

 impulzivne (angl. impulsive),

 rozkladové (angl. decay alebo gradual).

Pocas prvého, takzvaného predbezného stadia, sa vyvola uvolnenie magnetickej
energie, ¢o suvisi s 11-roénym cyklom slnecnej aktivity pohananej magnetickym po-
lom Slnka. Predbezné stadium pozostava z aktivity predchadzajicej erupcii, kedy
este radiacia impulzivneho stadia nie je detegovatelna, objavuju sa len malé ziarenia
v UV az SXR vlnovych dizkach niekolko desiatok mintt pred zacatim erupcie. V dru-
hom, impulzivnom stadiu, sa protony a elektrony zrychlia na rychlosti presahujice
1 MeV. V tejto faze nastdva najvacsie uvolnenie energie. Trva niekolko desiatok se-
kind az niekolko desiatok minut. Poslednym stadiom je rozkladové. V tomto stadiu
nastéva postupné vyzarovanie v rontgenovej (angl. X-ray) ¢asti spektra. Kazda z faz
moze skoncit po par sekundach, alebo trvat az hodinu (Fletcher et al., 2011)).

Slne¢né erupcie nastavaju v aktivnych oblastiach. Su to miesta, v ktorych je naru-
Sené magnetické pole Slnka. Obréazok [I —1]zobrazuje, ako sa aktivna oblast prejavuje
v roznych vrstvach atmosféry Slnka. V tychto oblastiach sa casto vyskytuji rézne
typy slnecnej aktivity. Okrem toho sa na nich objavuju aj slnec¢né skvrny, pomocou
ktorych mézeme vizudlne spoznat aktivne oblasti. Su to docasne narusené oblasti,
ktoré si chladnejsie nez ich okolie, a preto sa vizualne javia ako tmavé miesta. Tento

jav je viditeIny na najnizsej vrstve slnecnej atmosféry — fotosfére, najjasnejsej vrstve
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Obrazok 1—1 Struktira slneénej atmosféry prepojend magnetickymi silo¢iarami. Vrstvy zhora
nadol: hortca koréna, prechodova oblast — prepéajajica chromosféru a korénu, chromosféra, foto-

sféra (Christe et al.l [2017).

slnecnej atmosféry. Je to tenka vrstva plynu a je viditelna pri pozorovani slne¢ného
disku, vidime ju aj na Obrazku|[l —1]v najspodnejsej vrstve. Slnec¢né skvrny v skutoc-
nosti tmavé nie s, javia sa tak len kvoli kontrastu s velmi jasnym okolim. Vznikajt
ako vysledok vnitorného magnetického pola, ktoré prenikne cez viditelny povrch
do slnecnej korony. Ich magnetické pole je vyrazne silnejSie nez v inych oblastiach.
Moze sa zjavit len jedna skvrna, avsak zvycajne sa vyskytuju v paroch alebo skupi-
nach s opacnou polaritou. Pohybuju sa jednotne po celej ploche Slnka, ked sa otaca.
Velké mnozstvo slnecnych skvin moze indikovat pravdepodobnost vyskytu slnecnej
erupcie. Naopak, ziadne alebo len velmi méalo slnecnych skvin zvic¢sa znamena, ze
v danej oblasti nenastane ziadna, alebo len mala slneéna aktivita. Malé percento
erupcii moze vsak nastaf aj v oblastiach neobsahujicich Ziadne slne¢né skvrny.

Flare ribbons sa vyskytuju pocas slneénych erupcii. Flare ribbon sa prejavuje
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ako svetly, uzky pas okolo miesta, kde su ukotvené silociary magnetického pola,
zodpovedné za slnecnii erupciu. Tieto pasy sa tak ¢asto tvoria v blizkosti slne¢nych
skvin. Flare ribbons st dolezité pre stadium slneénych erupcii, pretoze ich vzhlad
a tvar mozu poskytnuf informécie o vlastnostiach a dynamike magnetického pola
Slnka. Taktiez mozu byt pouzité na urcenie miesta vzniku slnec¢nej erupcie a pred-
povedanie budtcich erupcii (Janvier, M. et al.;|2016)). Mézu mat dlzku az desattisice
kilometrov na dlzku, pri¢om ale v ich najuzich miestach majt Sirku menej ako sto
kilometrov.

Erupcie prenikaji az do najvzdialenejsej vrstvy Slnka, nazyvanej slne¢né koréna.
Téato oblast je zlozena z riedkeho plynu, ktory ma teplotu niekolko miliénov stup-
nov K. Erupcie dosahuju standardne teplotu 10 — 20 miliénov stupnov K, ale ich

teplota sa moze vysplhat az na 100 miliénov stupniov K (Holman, 2001).

1.1 Vplyv slnec¢nych erupcii na Zem

Slne¢né erupcie maji znacny vplyv na planétu Zem. Mo6zu mat rozne formy, vratane
vyronov korondlnej hmoty (angl. Coronal mass ejections, skr. CME). Ked nastavaju,
uvolnuju velké mnozstvo nabitych castic, radidcie a magnetickych poli do vesmiru.
Ak tieto castice a polia smeruju k Zemi, mozu interagovat s magnetickym polom
nasej planéty, co sposobuje rozne efekty vesmirneho pocasia (Fletcher et al., 2011)).

Ziarenie, ktoré slneéné erupcie spdsobuji, sa na Zem dostane v priebehu ésmych
minut. Silné slnecné erupcie moézu docasne narusit hornt atmosféru Zeme, ktora sa
stava viac ionizovanou a expanduje (Fox, [2013]).

Na zaklade ich intenzity v rontgenovej casti spektra, si slneéné erupcie radené
do tried A, B, C, M alebo X. Do triedy A patria najslabsie erupcie, ktoré nemaju
dostato¢nu intenzitu na to, aby vyrazne ovplyvnili Zem. Triedou X sa oznacuju
najsilnejsie erupcie. Ukdzka jednej z nich sa nachddza na Obrazku [I-2] Nastavaja
priblizne 10-krat do roka. Erupcie triedy M st 10-nasobne mensie nez erupcie triedy

X. Najcastejsie sa na Slnku vyskytuju erupcie triedy A a B. V ramci kazdej triedy
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sa erupcie hodnotia aj skdlou 1 — 9, ktora presnejsie definuje ich intenzitu. Vynimku
tvori trieda X, ktorda moze dosahovat aj vyssie hodnoty. Najvacsie erupcie triedy X
st najvacsimi exploziami v solarnom systéme. Pocas nich sa slucky, desatnasobne
vicsie ako Zem, zdvihni zo Slnka, ked sa magnetické polia Slnka prekrizia cez seba a
opatovne spoja. Pri najvacsich udalostiach mdze tento proces opatovného pripojenia
vyprodukovat rovnaké mnozstvo energie ako miliarda vodikovych bomb (Fox, 2011).

Silné erupcie tried M a X moézu vyvolat CME, teda velké uvolnenie plazmy a
magnetického pola zo Slnka. Tato udalost moze narusit zemskd magnetosféru a
vyvolat geomagnetické burky.

Jednym z najcastejsich dosledkov solarnych erupcii je vznik polarnej ziary. Tieto
farebné zobrazenia svetla vznikaju, ked sa nabité castice zo Slnka zrazia s atémami
v zemskej atmosfére, pricom sa uvolni energia vo forme svetla. M6zu vsak mat aj vaz-
nejsie nasledky — mozu narusit satelitni komunikéaciu, navigaciu GPS a energetické
siete, ¢o vedie k vypadkom pridu a inym technologickym porucham.

Burky slne¢ného ziarenia mozu emitovat rychlo sa pohybujiice nabité castice ne-
stce vela energie, ktoré mozu ohrozit astronautov a kozmické lode na obeznej drahe
Zeme. Astronauti pocas takychto burok musia vyhladat tkryt, vsetky mimovozové
aktivity su pozastavené a systémy citlivé na radidciu musia byt vypnuté.

Na strane Zeme otocCenej k Slnku mozu erupcie tried M a X taktiez sposobif malé
alebo rozsiahle radiové vypadky. Tyka sa to hlavne radiovych komunikacii vysokych
frekvencii (3 — 30 MHz), no niekedy mozu byt ovplyvnené aj komunikécie velmi
vysokych frekvencii (30 — 300 MHz), alebo este vyssich.

Celkovo sa da povedatf, ze slnecné erupcie mézu mat na Zem sirokt skalu uc¢inkov,
od neskodnych az po potencidlne nebezpecné a nakladné. Pochopenie tychto javov
je dolezité pre ochranu nasich technolégii a zaistenie bezpecnosti tych, ktori pracuju

a cestuji vo vesmire.
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Obrazok 1—2 Slnecnd erupcia triedy X3.1. Zdroj snimky, jej ¢as a zariadenie, ktoré ju ziskalo,

st uvedené priamo na obrazku.

1.2 NASA SDO

NASA’s Solar Dynamics Observatory (skr. SDO), zacala svoje vesmirne pozorova-
nia 11. februara 2010. Je to polo—autonémna kozmicka lod nepretrzite smerovana
k Slnku, ktori vidime na Obréazku Na Obrazku st vyznacené vysoko vykonné
antény, solarne batérie a jednotlivé vedecké experimenty. Na opacnej strane lode
sa nachadza hlavny motor a pomocna raketa. Kazdy den zozbiera az 1,4 TB dat.
Skuma, ako na Slnku vznika slnecna aktivita, ako tato aktivita riadi kozmické poca-
sie (angl. space weather), a aké si dynamické podmienky vo vesmire ovplyviiujice
cely solarny systém, vratane Zeme. Bola vytvorena za ucelom poskytnutia dat pre
porozumenie a predikciu slnecnej aktivity. SDO prinasa detailné snimky Slnka v ul-
tra vysokom rozliSen{ — 4096 x 4096 pixelov v trindstich vinovych dlzkach ,
. Okrem toho tiez vytvara celodiskové mapy a spektra. Tieto data st verejne

dostupné a pre ich spracovanie, ¢i uz v plnom alebo znizenom rozliseni, bolo vytvo-

renych viacero pristupov (Pesnell et all 2012).
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SDO ma na palube tri vedecké experimenty:

o Atmospheric Imaging Assembly (AIA) — vyhotovuje snimky Slnka v roz-
nych vlnovych dizkach,

« EUV Variability Experiment (EVE) — meria spektrum extrémne ultra-

fialového Ziarenia (angl. Fxtreme ultraviolet, skr. XUV),

« Helioseismic and Magnetic Imager (HMI) — sleduje magnetické a rych-

lostné polia na povrchu Slnka.

ATA vytvara celodiskové EUV snimky kazdych desat sekind. St to snimky roz-
nych kandlov, ktorych ukdzka je na Obrazku [I-4l Obrézok zobrazuje Styri
teleskopy, ktoré snimaju povrch a atmosféru Slnka a vytvaraju snimky pomocou
filtrov v desiatich vinovych dizkach — sedem XUV, dve UV a jeden pés viditeIného
svetla na odhalenie klt¢ovych aspektov slnecnej aktivity. Kazdé pasmo vinovej dizky
zvyraznuje int ¢ast slne¢nej atmosféry, a boli zvolené tak, aby pokryvali rozpétie od
6000 K do 3 x 10% K. Snimky kanalu 1600 A zvyraziiuji hornt fotosféru a precho-
dovi oblast, nachddzajicu sa medzi chromosférou a korénou. Tabulka[l —TI]zobrazuje
prehlad jednotlivych kanalov a oblasti atmosféry Slnka, ktora je pre nich viditelna.
Vdaka kanalu 1600 A st na snimkach lepsie viditelné erupéné vldkna v porovnani

s inymi kanalmi (Hatfield, 2021).
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AlA

1 meter

SO LAR AR RAY:!

HIGH-GAIN ANTENNAS

Obrazok 1-3 SDO kozmickd lod (Pesnell et al., [2012)

Obrazok 1—-4 Ukdzka snimok SDO réznych kanédlov (Hatfield) [2021])
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Kanal | Regiéon atmosféry

4500 A | Fotosféra
1700 A | Teplotné minimum, fotosféra
304 A | Chromosféra, prechodové oblast
1600 A | Prechodové oblast, horna fotosféra
171 A | Pokojné koréna, horné prechodové oblast
193 A | Koréna a hortica plazma
211 A | Aktivna oblast korény
335 A | Aktivna oblast korény
94 A | Hortica koréna

131 A | Prechodové oblast, hortica koréna

Tabulka 1—1 Porovnanie pozorovanych regiénov atmosféry Slnka jednotlivymi kanalmi ATA
2 Hlboké ucenie a neurdénové siete

V dnesnej dobe st pocitace a umeld inteligencia sucastou nasho kazdodenného zi-
vota. S ich pomocou moézeme vykonavat rozne ulohy, ktoré by sme inak museli
robit manudalne. Prikladom moze byt rozpoznavanie obrazu a hlasu, alebo tvorba
odporucani pre budice nakupy. Jednou z najdolezitejSich oblasti v odvetvi umelej
inteligencie je hlboké ucenie a neurénové siete.

Hlboké ucenie je podmnozina strojového ucenia, ktora poc¢itacom umoznila ucit
sa z velkého mnozstva dat, ¢im vyrazne ovplyvnila vyvoj umelej inteligencie. Je to
proces ucenia, kedy sa stroj uc¢i reprezentovat vstupné data v hierarchickom uspo-
riadani vrstiev. Tato hierarchia zvysuje tspesnost rozpoznavania a zlepsuje vykon
modelu.

Jednou z hlavnych vyhod hlbokého ucenia je jeho schopnost automaticky ex-
trahovat potrebné informacie z nespracovanych dat, ¢o je mozné dosiahnuf vdaka
pouzitiu neurénovych sieti. Neurénové siete sa typ algoritmu strojového ucenia, in-

spirovaného fungovanim ludského mozgu. Si zlozené zo vzajomne prepojenych uzlov,
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nazyvanych aj neurény, ktoré tvoria vrstvy siete. V tejto praci sa budeme konkrétne
venovat konvoluénym neurénovym siefam, ktoré st najvhodnejsim typom pre spra-
covanie obrazov a klasifikacné tlohy. Okrem jednotlivych vrstiev obsahuje kazda
neurénova sief aj dalsie dolezité aspekty, popisané v nasledujucich podkapitolach.
Neurénové siete mozu byt pouzité na rézne ulohy, ako napriklad klasifikaciu, seg-
mentéciu alebo tvorbu textu.

Strojové ucenie je oblast umelej inteligencie, ktord sa zameriava na vyvoj algo-
ritmov a modelov, ktoré umoznuju pocitacu ucit sa z dat a vyvijat sa samostatne.
Vyuziva techniky matematickej Statistiky pre analyzu dat a vytvaranie predpovedi
alebo rozhodovacich modelov.

Pocitacové videnie je dalSou oblastou umelej inteligencie, ktord sa zameriava
na spracovanie obrazov pomocou pocitaca. Cielom pocitacového videnia je umoznit
pocitacom rozumiet a interpretovat obrazy a videa rovnako, ako to robia ludia. Me-
tody pocitacového videnia su zalozené na matematickych a statistickych principoch,
ktoré umoznuju spracovat obrazové data, a extrahovat z nich informécie. V praxi
sa pocitacové videnie pouziva na rozne ilohy, ako napriklad rozpoznévanie tvari,
aut, ulic, obchodnych znaciek, detekciu objektov v realnom case, alebo sledovanie

pohybu osob.

2.1 Aktivacéné funkcie

Medzi jeden zo zédkladnych prvkov neurénovych sieti radime aktiva¢né funkcie. Vy-
poditavaji vazent sumu vstupov a zaujatosti (angl. bias), ktori pouzivaji na roz-
hodnutie, ¢i bude dany neurén aktivovany. Aktivacné funkcie mézeme rozdelif na
funkcie pouzivané v skrytych alebo vo vystupnych vrstvach siete, a zaroven sa delia
aj podla toho, ¢i st linedrne alebo nelinedarne (Nwankpa et al., [2018)).

Jednou z nacastejsie pouzivanych aktiva¢nych funkcii v skrytych vrstvach je fun-
kcia Rectified Linear Unit (skr. ReLU). Je obltibend vdaka svojej jednoduchosti a

efektivnosti v zlepsovani vykonu hlbokych neurénovych sieti. Reprezentuje takmer
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linearnu funkciu, vdaka ¢omu uchovava vlastnosti linearnych modelov. Je definovana

matematickym vzorcom:

f(z) = max(0, ), (2.1)

kde z predstavuje vstup neurénu a f(z) je vystup. ReLU nikdy nevrati negativnu
hodnotu a neurén je aktivovany, len ak je vstup pozitivna hodnota. Vdaka tejto
vlastnosti pomaha odstranit problém mizniceho gradientu, ktory méze v neuréno-
vych siefach nastat. Miznici gradient nastava, ked je gradient aktivacnej funkcie
primaly a trénovanie sa stava zlozitym. DalSou vyhodou ReLU funkcie je jej vypoé-
tova efektivita. Kedze sa nesklada zo ziadnych komplexnych matematickych operécii,
moze byt jednoducho implementovana (Maas et al., [2013]).

Medzi dalsie aktivacné funkcie patria Sigmoid a Softmax, ktoré byvaju pouzi-
vané vo vystupnej vrstve modelu. Funkcia Sigmoid je nelinedrna a navracia bindrne
hodnoty. Sigmoid mézeme vyjadrit vzorcom (2.2)). Ak pravdepodobnost hladane;
triedy vo vstupe dosiahne hranicu prednastaveného prahu, vystupom bude hodnota

1, v opac¢nom pripade to bude 0.

1

S(z) = 1+e®

(2.2)

Funkcia Sofmax je typicky pouzivana pre viac-triednu klasifikaciu, kde je vystu-
pom rozdelenie pravdepodobnosti medzi niekolko tried. Vstupné hodnoty namapuje
na hodnoty z rozsahu < 0,1 >, pricom ich stucet sa bude rovnat 1. Vyslednou trie-

dou bude t4, ktora ma priradenti najvyssiu hodnotu. Softmax je definovana vzorcom

(2.3), kde vstupom funkcie je vektor redlnych hodnét z.

S(z) = ; e (2.3)

12
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2.2 Optimalizacia

Optimalizacné funkcie st jednym z dolezitych komponentov neurénovych sieti. Pou-
zivaju sa pre minimalizaciu empirického rizika. Jednou z ¢asto pouzivanych optima-
lizacnych funkcii je adaptivny algoritmus optimalizacie miery ucenia (angl. Adaptive
Moment Estimation, skr. Adam).

Adam je stochasticky optimalizacny algoritmus pouzivany pri trénovani neuro-
novych sieti. Tato optimalizacnd funkcia kombinuje vyhody dvoch inych optima-
lizacnych algoritmov — AdaGrad (angl. Adaptive Gradient Algorithm) a RMSprop
(angl. Root Mean Square Propagation). Vdaka tomu moze dosiahnut lepsi vykon, ¢o
sa tyka rychlosti a presnosti konvergencie.

Optimalizacia Adam je zaloZzena na metéde postupného gradientu, ktord upra-
vuje parametre neurénovej siete tak, aby minimalizovala chyby. Vypocitava adap-
tivnu rychlost ucenia pre kazdy parameter zvazenim gradientu, aj predchadzajicich
gradientov. TaktieZ pouziva exponencidlny kizavy priemer Stvorcovych hodnét gra-
dientov na adaptivne prispésobenie rychlosti ucenia (Kingma and Bayj, [2014)).

Adam sa preukazal ako efektivna aktivacna funkcia v neurénovych sietach s roz-
nymi architektirami a vyuzitiami, vratane spracovania obrazu, reci alebo prirodze-
ného jazyka. Samozrejme, existuji aj pripady, kedy nie je najvhodnejsim rieSenim

a nemusi nevyhnutne dosahovat dobré vysledky.

2.3 Chybové funkcie

Chybova funkcia pocas trénovania hovori, nakolko spravna alebo nespravna je aktu-
alna predikcia siete a rozhoduje, ako budu optimalizované parametre. Nasim cielom
je minimalizovat chybovt funkciu — mensia chyba znamena lepsi model.

V zavislosti od tlohy modelu je potrebné vybrat vhodnt chybovt funkciu. Na-
kolko sa venujeme ulohe segmentécie, ktora je vysvetlend v kapitole 3.1, popiseme
krizovu entropiu (angl. cross-entropy), ktora je pouzivand pri takomto type modelov.

Krizova entropia je rozdiel dvoch rozdeleni pravdepodobnosti. V kontexte seg-
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mentéacie obrazu predstavuje jedno rozdelenie pravdepodobnosti spravnu segmen-
taciu obrazu, pricom druhé predstavuje predikovani segmentaciu. Cielom je mini-
malizovat rozdiel medzi nimi. KedZe ide o binadrne snimky, budeme sa konkrétne
zaoberat bindrnou krizovou entropiou (angl. binary cross-entropy, skr. BCE). Pre
vypocet BCE je pouzity vzorec , v ktorom premennd y predstavuje oznacenie

triedy a g je predikovana trieda.

BOE = —(ylog(§) + (1 — ) log(1 — )) (2.4)

2.4 Regularizacia

Pod pojmom regularizacia v neurénovych sietach si mdézeme predstavit techniky
strojového ucenia, zabranujice preuceniu alebo poduceniu modelov. Tieto dva ne-
ziaduce stavy su zakreslené na Obrazku kde prerusovana ¢iara, prechadzajica
stredom grafu, znazornuje idealny stav.

Stav preucenia nastava, ked model dosahuje velmi dobré vysledky na trénovacej
mnozine, avSak na testovacej mnozine je uz neuspesny. Dovodom tejto situacie je
to, ze sa model naucil prilis presné vlastnosti vstupov, a ¢o i len mali odchylku, ako
napriklad posunutie hladanej oblasti, uz nevie spravne predikovat. Poducenie zase
znamena opacny stav, ktory nastava, ked model nedosahuje dostatoéni konvergenciu
—nedokaze extrahovaft potrebné priznaky z testovacej mnoziny. Technik regularizacie
modelov je viacero a medzi najcastejSie pouzivané mozeme zaradit L1 a L2 normy,
dropout alebo véasné zastavenie ucenia.

Technika dropout vynechava nahodné neurény v skrytych, alebo aj vstupnych
vrstvach modelu, pod ¢im rozumieme ich docasné vymazanie zo siete, spolu s ich
vstupnymi a vystupnymi prepojeniami. Pouziva sa zvycajne v plne prepojenych
vrstvach, kedze maju velky pocet parametrov a mézu sposobit preucenie. Vdaka
dropoutu nebude maft ziaden uzol priradené vysoké hodnoty parametrov, v dosledku

¢oho budi hodnoty parametrov rozptylené a vystup aktualnej vrstvy nebude zavisiet
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— Bias

¢« poducenie

preucenie = —— Variancia
Celkova chyba

Chyba predikcie

Komplexita modelu

Obrazok 2—1 Grafické znazornenie poducenia a preucenia modelu

od jedného uzla (Srivastava et al., [2014). Medzi dalsie vyhody tejto techniky patri

vypoctova jednoduchost a nezavislost od typu neurénovej siete.
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3 Metdédy spracovania obrazu

Spracovanie obrazu je rychlo rastiica oblasf, zaoberajica sa manipulaciou digital-
nych obrazov pomocou réznych algoritmov a matematickych operéacii. Jej tlohou
je pomoct extrahovat alebo zvyraznit zmysluplné informacie z obrazu. Nachadza
vyuzitie v roznych doménach, ako napriklad v medicine, robotike, pri spracovani
zaberov zo sledovacich kamier a mnohych dalsich.

Tato kapitola sa zaobera roznymi technikami spracovania obrazu, a to segmenta-
ciou, konvoluénymi neurénovymi sietami, Houghovou transforméaciou a morfologic-
kymi operaciami. Tieto techniky boli pouzité v praktickej casti prace a kazdé z nich
prinasa svoje vlastné vyhody a vyuziva sa pri rozdielnych tlohach spracovania ob-

razu.

3.1 Segmentacia obrazu

Segmentacia obrazu je jednym z hlavnym problémov pocitacového videnia. Zahina
rozdelenie obrazu na mnohé segmenty a objekty. Nachadza vyuzitie v réznych ob-
lastiach, napriklad riadenie autonémnych vozidiel, analyza lekarskych snimok, alebo
augmentovana realita.

Existuju rozne algoritmy zamerané na segmentaciu obrazu, medzi ktoré pat-
ria metody prahovania, metédy zalozené na histogramoch, zhlukovanie algoritmom
k-means, detekcia hran, metédy zalozené na riedkosti a mnohé dalsie. Metéda pra-
hovania je jednou z najcastejsie pouzivanych. Je pouzivana pre rozdelenie pozadia
od popredia. Zvolenim vhodnej hodnoty prahu mézeme jednoducho konvertovat ob-
raz na binarny, ktory by mal obsahovat vSetky potrebné informécie o pozicii a tvare
objektov. Hodnoty pixelov obrazu, ktoré si nizsie nez zvoleny prah, budu upravené
na hodnotu 0 — ¢ierna, pricom ostatné nadobudni hodnotu 1 — biela. Pre zvolenie
spravnej urovne prahu sa ¢asto pouziva analyza histogramu.

V poslednych rokoch boli pre tcely segmentécie predstavené aj modely hlbokého

ucenia, ktoré dosahuju este lepsie vysledky nez spominané metédy. Pri vyuziti hl-
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bokého ucenia delime segmentaciu obrazu na dva typy: sémantickd segmentaciu a
segmentaciu instancii, pricom existuje taktiez ich kombinacia — panopticka segmen-
tacia. Sémanticka segmentacia prideluje kazdému pixelu digitalneho obrazu oznace-
nie triedy. Je povazovana za klasifika¢ni tlohu na trovni pixelov. Jednotlivé objekty
rovnakej triedy nie st oddelené a nie je mozné ich zratat. Segmentécia inStancii je
na rozdiel od sémantickej komplexnejsia a rozliSuje aj medzi viacerymi objektmi

rovnakej triedy (Minaee et al., [2022)).

3.2 Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete (angl. Convolutional neural network, skr. CNN) su jed-
nym z najpouzivanejsich typov hlbokych neurénovych sieti. St modelované podla
prirodzenych biologickych nervovych systémov a vyuzivaji matematicki linedrnu
operaciu konvoltcie, podla ktorej si aj pomenované.

Ich architektura sa sklada z roznych typov vrstiev. Kazdd CNN obsahuje tri
hlavné typy vrstiev — vstupnu, skryté vrstvy, ktorych moéze byt viacero, a vystupnu
vrstvu. Takato Struktiru zobrazuje Obrazok kde vidime, Ze sa kazda vrstva
moze skladat z r6zneho poctu vzajomne prepojenych neurénov, v zavislosti od ar-
chitektury siete.

Typicky je prvou skrytou vrstvou CNN konvolu¢néd vrstva, ktora aplikuje na
vstupny obrézok filtre pre extrakciu dolezitych priznakov, ako napriklad hrany,
¢iary, alebo tvary. Konvoltcia je matematickd operacia pouzivana pri spracovani
signélov, alebo obrazov v hlbokom uceni. Pouziva filter (angl. kernel), teda dvoj-
dimenzionalne pole urc¢itych hodnét. Tento filter sa pocas procesu konvolicie po-
stupne postva po vstupnom obraze o hodnotu kroku (angl. strides). Spocitava hod-
noty pixelov pokrytej ¢asti obrazu, ktoré nasledne nasobi svojimi vahami a vysledn
hodnotu zapiSe na miesto pokryté pociatoé¢nym bodom filtra. Postupne prejde celym
vstupom a vytvori tak novy zmenseny obraz.

Dalsimi typmi vrstiev st vzorkovacie (angl. pooling) a plne prepojené. Vystup
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Vstupna vrstva Skryté vrstvy Vystupna vrstva
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Obrazok 3—1 Vrstvy konvolucnej neurénovej siete

konvolucnej vrstvy sa dalej posiiva do vzorkovacej vrstvy, ktora zmensuje a zredukuje
rozmery priznakovej mapy. Ponechava najdolezitejsie informacie ziskané z konvoluc-
nej vrstvy. Dopoméaha tomu, aby siet nebola prilis citlivdi na umiestnenie najdenych
priznakov. Vstup rozdeluje na neprekryvajice sa casti. Vzorkovacie vrstvy byvaju
vacsinou typu maz, pri ktorom sa ponechaji najvyssie hodnoty v ramci jednotlivych
casti, alebo average, pri ktorom sa hodnoty spriemeruju.

Postup konvolicie a vzorkovania moze byt niekolkokrat zopakovany. Nasledne
sa vystup upravi na jednorozmerny a pouzije sa ako vstup plne prepojenej vrstvy.
Ucelom plne prepojenej vrstvy je spocitavanie vah predchddzajicich vrstiev siete.
Tato vrstva indikuje, aké priznaky je potrebné hladat vo vstupnych obrazkoch pre ich
spravnu klasifikadciu. Okrem spomenutych vrstiev model musi obsahovat aj vystupni
vrstvu, ktora obsahuje zvolent aktivacni funkciu, v zavislosti od typu siete a poc¢tu

hladanych tried (Albawi et al., [2017)).
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3.2.1 Konvoluéné neurdénové siete pre segmentaciu obrazu

Konvoluéné neurénové siete nachadzaju vyuzitie pre rozne ucely, medzi ktoré patri
aj segmentacia obrazu. V poslednych rokoch sa v tejto oblasti pouzivaju stale viac.
NajcastejSie sa pomocou nich vytvara sémantickd segmentacia a ich vystupom je
binarna maska, indikujica, ktoré pixely boli segmentované pre kazdy hladany objekt.

Pre tento typ tloh bolo navrhnutych viacero architektir. Tieto su zvycajne za-
lozené na principe enkdder-dekdder, kde enkdder ziskava vlastnosti z obrazu, a de-
kéder pouziva tieto vlastnosti pre vytvorenie segmentacnej mapy. Tento princip je
blizsie popisany v podkapitole [3.2.2] ktord sa zaoberd jednou z populdrnych typov
segmentacnych architektir — U-Net, pouzitej aj v praktickej casti tejto prace. Ok-
rem architektiry U-Net patria medzi ¢asto pouzivané architektiry aj FCN (angl.

Fully-Convolutional Net), alebo SegNet.

3.2.2 Architektira U-Net

U-Net je popularny typ architektiry konvoluénych neurénovych sieti, ktory bol po-
vodne navrhnuty na segmentaciu biomedicinskych snimok. Bol predstaveny v roku
2015 autormi [Ronneberger et al.| (2015]). Odvtedy bol vyuzity pri réznych dlohach
spracovania obrazu, ako napriklad segmentacné a klasifikacné tlohy, alebo detek-
cia objektov. Nazov ,U-Net“ vznikol na zaklade architektury takychto sieti, ktora
pozostava zo zmrstovacej a zvicsujicej cesty a pripomina tvar pismena ,,U“.

U-Net mé symetricki enkéder-dekéder struktiru. Cast enkéder ziskava vysoko-
urovnové vlastnosti zo vstupov aplikovanim konvolu¢nych a vzorkovacich operacii,
zatial ¢o dekdder vykonava operacie dekonvoltcie. Vdaka dekonvolicii dokaze obno-
vit informéacie o mieste a rozmiestneni objektov, inak povedané priestorové informa-
cie, vstupného obrazu. Hlavnou inovaciou tejto architektiry je vynechanie spojeni
(angl. skip connections), ktoré prepajaju korespondujice enkéder a dekéder vrstvy,
pre zachovanie priestorovych informacii a lepsie Sirenie vlastnosti.

Architektira siete U-Net je vykreslend na Obrazku[3—2 Zmrstujica cesta je po-
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Obrazok 3—-2 Grafické zndzornenie architektiry U-Net (Ronneberger et al., 2015)

dobna typickej architektire CNN, a pozostava z opakovaného vyuzitia 3 x 3 operécii
konvoltcie, pricom za kazdou z nich nasleduje funkcia ReLLU a 2 x 2 vzorkovacia
vrstva. Tieto kroky postupne znizuju priestorové rozlisSenie map vlastnosti a zaro-
vefl zvySujui ich hibku. Na druhej strane sa nachddza zvacujtca cesta, ktorej kazdy
krok obsahuje zvacsenie mapy priznakov a dekonvoltciu o velkosti 2 x 2. Taktiez
obsahuje operacie zrefazenia, ktoré postupne obnovuju priestorové rozliSenie map
vlastnosti a zmenguju ich hibku. Vynechanie spojeni umoziiuje dekéderu vyuzivat
vysoko—tirovnové vlastnosti korespondujicich vrstiev enkoédera, ¢o pomaha zacho-
vat jemnejsie detaily vstupnych snimok. Dokopy mé architektira 23 konvolu¢nych
vrstiev (vratane dekonvolucnych). Je dolezité, aby vstupné snimky mali Stvorcové

rozmery.
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3.2.3 Vyhodnocovacie metriky segmentacie obrazu

Pre spravne pochopenie vysledkov modelu a ich prehlad sa pouzivaji vyhodnoco-
vacie metriky. Existuje ich viacero, avSak nie vsetky st vhodné pre vyhodnotenie
segmentacného modelu. Medzi metriky pouzivané pre vyhodnotenie vysledkov seg-
mentacie patria metriky Intersection Over Union (skr. IoU) a koeficient Dice, ktoré
boli pouzité napriklad na vyhodnotenie segmenta¢ného modelu SCSS-Net (Mackov-
jak et al. 2021).

IoU, alebo Jaccardov index, je ovela presnejsSim vyjadrenim tspesnosti segmen-
tacie, nez keby sme kontrolovali spravnost jednotlivych oznacenych pixelov. To plati
obzvlast v pripade riedkych vstupnych dét (van Beers et al. 2019). Je to podiel
prieniku a spojenia vysegmentovanej oblasti a hladanej oblasti. Dosahuje hodnoty
< 0,1 >, pricom hodnota 1 vyjadruje bezchybnt segmentaciu. Tito metriku mozeme

vyjadrit vzorcom:

TP

IoU —
U= Tp T FP 1 FN

(3.1)

Dice koeficient, znamy aj ako koeficient podobnosti, alebo F1 skore, porovnava
zhodu pixelov predikovanej segmentéacie a hladanej oblasti. Je to podiel dvojnasobku
prieniku oblasti a stcétu pixelov oboch snimok. Dice je velmi podobny metrike IoU a
st pozitivne korelované. Rovnako, ako IoU, nadobiida hodnoty z rozsahu < 0,1 >.
Je vyjadreny nasledovnym vzorcom:

2xTP

Dice — 2
= 5% TP + FP + FN (3.2)

V oboch vzorcoch st pouzité hodnoty:

o TP (angl. True Positive) — spravne oznacené pixely,

o FP (angl. False Positive) — oznacené pixely, ktoré by sucastou segmentacie

nemali byt,
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o FN (angl. False Negative) — neoznacené pixely, ktoré by sucastou segmentacie

mali byt.

3.3 Houghova transformacia

Houghova transformécia je technika pocitacového videnia pouzivana pre detekciu
jednoduchych geometrickych tvarov v obrézkoch, a to napriklad ciar, kruhov, alebo
elips. Bola navrhnuta Paulom Houghom v roku 1962 za ti¢celom detekcie stop na foto-
grafidich bublinkovej komory (lllingworth and Kittler, 1988). Odvtedy bola pouzita
pre mnoho inych tucelov.

Je zalozena na konvertovani obrazku z priestorovej domény do Houghovho para-
metrického priestoru hladaného tvaru, v ktorom je jednoduchsie identifikovat tieto
geometrické tvary. Jednoduchy priklad takejto transformacie vidime na Obrazku
Priestorova doména je x — y-ovy suradnicovy priestor, v ktorom je kazdy pixel
obrazku reprezentovany jeho siradnicami x a y. Parametricky priestor je vyssie di-
menzionalnym priestorom, reprezentujticim parametre hladaného tvaru. Napriklad
pri hladani ¢iar by obsahoval dve dimenzie — sklon a priese¢nik s osou y (Duda and
Hart, [1972)).

Houghova transformacia pozostava z troch hlavnych krokov:

1. Detekcia hran
Prvym krokom je detekcia hran, zvycajne vykonana detekénym algoritmom,
ako napriklad detekcia hran Canny.

2. Hlasovanie

Na obrazku s detegovanymi hranami sa nasledne vykonava proces hlasovania,
kedy kazdy pixel obréazku hlasuje za vsetky mozné tvary, ktoré by nim mohli

prechadzat. Kazdy hlas je zaznamenany v parametrickom priestore.
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3. Detekcia vrcholov

Poslednym krokom je ndjdenie vrcholov v parametrickom priestore — geomet-
rickych tvarov, za ktoré hlasovalo najvicsie mnozstvo pixelov. Predstavuji

najpravdepodobnejsie tvary na obrazku.

Za nevyhody Houghovej transformacie mdézeme povazovat jej vypoctovi naroc¢nost
a fakt, ze nemusi spravne fungovaf na hladanie komplexnejsich tvarov alebo na
obrazkoch obsahujicich sum.

Pravdepodobnostnd Houghova transformécia (skr. PHT) je jednou z variant
Houghovej transformacie. Hlavnym cielom PHT je najst hypotézy o parametrizo-
vanej polohe a orientécii geometrickych objektov v obrazovych datach.

PHT, ktora bola prvykrat predstavena v roku 1981, je vylepsenim Houghovej
transformacie. Pouziva pravdepodobnostné modely na urcenie parametrickych hod-
noét geometrickych objektov. V porovnani s tradicnou Houghovou transforméciou,
ktora vyzaduje velké mnozstvo vypoctov a vysoki paméfovi narocnost, je PHT
efektivnejsia a presnejsia. PHT vypocita pravdepodobnosti pre kazdy bod v pa-
rametrickom priestore, a nasledne hlada hlasovacie body, ktoré tvoria hlasovacie
hladiny. Tieto body predstavuju geometricky objekt v obraze a na zaklade korelacie
medzi hlasovacimi hladinami sa urc¢i jeho poloha a orientacia.

Houghova transforméacia a PHT st v sticasnosti velmi ¢asto pouzivané v mnohych
oblastiach, ako si medicina, priemysel, robotika, pocitacové videnie a spracovanie
obrazov. Medzi konkrétne priklady patri detekcia cestnych znaciek, rovnych liniek

na stavebnych planoch a detekcia zivych buniek v mikroskopickych snimkach.

3.4 Morfologické operacie

Morfologické operacie su jedny zo zakladych technik pouzivanych v poc¢itacovom vi-
deni. Slizia na spracovanie obrazu a analyzu. St to nelinedrne operacie a pouzivaju
sa na extrakciu a upravu roznych vlastnosti obrazkov, ako napriklad okraje, hrany,

alebo tvary. Funguju na principe aplikdcie matematickych operacii na hodnoty pi-
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Obrazok 3—3 Ukazka Houghovej transformacie. Zlava: vstup, Houghov priestor, vystup s dete-

govanymi Ciarami.

xelov obrazu. Zvycajne byvaju pouzivané pre odstranenie nedokonalosti z obrazu a
najcastejsie sa pouzivaju na bindrnych snimkach.

Morfologickd operacia sa na obraz aplikuje prostrednictvom sStruktirneho ele-
mentu. Struktirny element je mald bindrna matica, ktorej tvar méze byt rozny,
v zavislosti od toho, ¢o tipravami chceme dosiahnuf. Je postupne postuvany po ce-
lom obraze a jeho hodnoty st porovnavané s pixelmi obrazu. Pri tomto procese mézu

nastat tri rozne stavy:

o Fit — nastane iba v pripade presnej zhody struktirneho elementu s castou

obrazu, ktori prekryva.

o Hit — nastane, ked sa aspon jedna jednotka struktirneho elementu zhoduje

s jednotkami prekrytého obrazu.

o Miss — situacia, kedy sa ziadna jednotka struktirneho elementu nezhoduje

s obrazom.

V zavislosti od hladaného stavu, sa kontroluje zhoda niektorych alebo vsetkych
hodndét struktirneho elementu s ¢astou obrazu, ktorti v danej chvili prekryva. Ak
je dany stav splneny, tak sa na miesto pokryté jeho pociatoénym bodom zapise

hodnota 1. Zakladné morfologické operacie su dilatacia a erdzia.
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Obrazok 3 -4 Ukazka tupravy obrazu operaciou erdzie

3.4.1 Erodzia

Pocas operacie erdzie sa kontroluje presna zhoda struktirneho elementu s obrazom
- hlada sa stav Fit. Ak sa struktirny element a cast obrazu, ktord v danej chvili
pokryva, presne zhoduji (musia mat na rovnakych miestach hodnoty pixelov 1 a
0), zapiSe sa na pociatoné miesto Struktirneho elementu hodnota 1. Erdziou sa
stensuju okraje objektov a zvac¢suju medzery. Rozmer a tvar struktirneho elementu
ovplyvnuje, ako velmi budua objekty zmensené. Vysledok tejto operacie je viditelny
na Obrazku [3—4 Mézeme pomocou nej napriklad aj oddelit spojené objekty alebo

odstranit malé vycnelky na okrajoch objektov.

3.4.2 Dilatacia

Pri dilatacii sa vyhladava stav Hit, teda pri akejkolvek zhode so struktirnym ele-
mentom sa zapise do obrazu jednotka. Vdaka tomu dokaze operacia dilatacie zvacsit
objekty vykreslené na obraze. Jej efekt je opacny nez pri erézii — pridava pixely na
okrajoch objektov, vypliia diery, pridéva chybajice pixely obrazu, a v zdsade zvid-
suje objekty v nom. Podobne ako pri erdzii, ¢im vacsi je struktirny element, tym
viac sa objekty zvacsia. Ukazka tpravy obrazu prostrednictvom tejto operacie je

znazornend na Obrazku B—5
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Obrazok 3—-5 Ukazka tpravy obrazu operaciou dilatécie

3.4.3 Otvorenie a zatvorenie

Kombinéaciou erézie a dilatdcie vznikaji operéacie otvorenia a zatvorenia. Otvorenie
je erdzia nasledovana dilataciou. Tato moznost je efektivna pri odstranovani bieleho
sumu z obrazov. Je nazvana takto, pretoze dokaze ,otvorit“ prepojenia pixelov, pri-
com objekty, ktoré presli eréziou a zostali v obraze, sa navratia do ich povodnych
rozmerov. Zatvorenie sa sklada z opac¢ného poradia operacii — je to dilatacia nasle-
dované eréziou. Tato operacia je vhodna pre odstranenie nedokonalosti z objektov,
ako st medzery alebo diery. Obe tieto operacie st idempotentné — ich opakovanie

s rovnakym Struktirnym elementom vedie stdle k rovnakym vystupom.

3.4.4 Skeletonizacia

Skeletonizacia, znama aj ako stenSovanie (angl. thinning), poskytuje efektivnu repre-
zentaciu objektu na obraze zmensenim jeho rozmerov na stredovi os alebo , kostru®.
Je to proces extrakcie zjednodusenej reprezentacie objektu binarneho obrazu. Pone-
chava geometrické vlastnosti pévodného obrazu. Skeletonizacia moze byt aplikovana
na jedno, dvoj, alebo troj-rozmerné obrazy (Saha et al..2016). Existuje viacero typov

technik skeletonizacie, medzi najcastejsie pouzivané patria:
o transformacia na stredovi os,
o vzdialenostna transformaécia,

« morfologické stensovanie.
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() (b) (c)

Obrazok 3—6 Porovnanie technik skeletonizdcie — a) povodny skeleton, b) metéda DSE, c)

morfologické stenSovanie (Bai and Latecki, 2007)).

Metoda skeletonizacie nachadza rézne vyuzitia, medzi ktoré patri napriklad hla-
danie tvarov, rozoznavanie vzorov, spracovanie lekarskych snimok alebo sledovanie
objektov.

Digitalne obrazy komplikuju proces skeletonizacie. Skeletonizacia ma vysoku sen-
zitivitu na malé detaily na okrajoch objektov, deformacie, nepresné tvary a iné javy,
ktoré v digitdlnych obrazoch casto nastavaji. Akokolvek mald odchylka vytvara
nové vetvy vyslednej kostry, ¢im ju deformuje a stazuje pracu s obrazom. Okrem
toho moze problémy spdsobovat napriklad aj Sum v obraze. Pre odstranenie tychto
nedostatkov bolo navrhnutych viacero pristupov pre tpravu procesu skeletonizacie,
vSeobecne oznacovanych ako pruning. Jednou z nich je metdéda nazvand Discrete
Skeleton Evolution (DSE), ktora riesi prvy spominany problém, a bola predstavena

v préaci Bai and Latecki (2007)).

Navrhuje metédu orezavania sieti pre spracovanie obrazu, ktord sa zameriava
na zlepsenie efektivnosti a presnosti segmentacie obrazkov. Iterativne odstranuje
vytvorené vetvy, ktoré maji najmensiu relevanciu pre hlavny tvar objektu. Tymto
postupom nenarusi topologiu originalneho tvaru. Jej vysledok, ktory je zaroven po-
rovnany s neupravenym vystupom skeletonizacie a vystupom morfologického sten-

Sovania, vidime na Obrazku [3—6
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4 Analyza sucasného stavu

Pre ucely detekcie, segmentacie, klasifikacie, alebo predikcie réznej solarnej aktivity
bolo predstavenych viacero rozlicnych pristupov. Na tieto tcely sluzia vo vsetkych
uskutocnenych studiach snimky NASA SDO, ktoré st verejne pristupné online a
neustéle aktualizované.

Pre jednoduchsi prehlad a spracovanie snimok obsahujicich erupéné vlakna a
aktivne oblasti, bol vytvoreny kataldg ich vlastnosti RibbonDB (Kazachenko et al.,
2017). Obsahuje informéacie o 3137 erup¢nych vlaknach. Pre vyber konkrétnych dat,
ktoré boli zahrnuté, bol vyuzity uz existujici Heliophysics Event Catalog (skr. HEC),
¢o je softvérovy nastroj pre Heliophysics Integrated Observatory. Hlavnym cielom
HEC je popisat héliosférické udalosti vzniknuté na Slnku. Data si zozbierané za
obdobie siestich rokov — april 2010 az april 2016. RibbonDB pokryva data z pr-
vej polovice 24. solarneho cyklu. V katalégu nie si zahrnuté snimky s vldknami,
ktoré nemaja priradené ¢islo aktivnej oblasti. Pre minimalizaciu projekénych efek-
tov taktiez neobsahuje tie, ktoré sa nenachadzaju v oblasti do 45° od centralneho
poludnika. Tento katalég prindsa dolezity zdroj informéacii o snimkach, ktoré budu

pouzité v tejto praci. Medzi najpodstatnejsie ziskané udaje patria:
 cCas zaciatku najdenej erupcie,
e cas vrcholu erupcie,
e Cas konca erupcie,
o slnecna sirka polohy erupcie,
« slnecnd dizka polohy erupcie,
o plocha, ktorta erupc¢né vlakno zabera,

e intenzita erupcie.
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Na zaklade casovych udajov je mozné jednoducho dané data stiahnut v poza-
dovanom filtri z webstranky Helioviewer.com, ktora poskytuje aj API pristupné
v programovacom jazyku Python s vyuzitim kniznice SunPyf?| Nésledne vieme vdaka
udajom o polohe presne zobrazit hladant oblast. Intenzita spoc¢iva v zaradeni erup-
cie do jednej z tried: C, M, X, ktoré maju zaroven priradené indexy 1 — 5. Najvacsi
pocet snimok, a to az 91,5%, patria do triedy C. Trieda M je zasttipena vo vyske 8%
a len 0,5% patri do triedy X. Erupcie mensie ako triedy C sa v katalégu nenaché-
dzaji, na kolko nepredstavuju ziadne riziké a ich blizsie skimanie nie je predmetom
tejto prace.

Udaj o vrchole erupcii bol zistovany na zéaklade toho, kedy sa na snimke vyskytlo
najvidcsie mnozstvo najviac saturovanych pixelov. Dizku trvania erupcie vieme zistit
vdaka ¢asom priradenym k jednotlivym zadznamom. Pri vytvarani katalégu boli pou-
zité data ATA, zachytavajtce slneéni koronu, a taktiez HMI data, zaznamenavajice
slnec¢nu fotosféru a magnetické struktiry, ktoré sa v nej nachadzaju. Pracovali s fil-
trom ATA 1600 A a HMI magnetogramom. Vdaka spracovavanym tdajom zistili, ze
tok rontgenového ziarenia pre vrcholnt fazu erupcie ma s magnetickym tokom aktiv-
nych oblasti len velmi malud korelaciu, avSak s rekonexnym tokom erupcnych vldkien
ma zase silnid korelaciu. Katalég bol zhotoveny manualnou detekciou snimok, nie
je to teda automaticky pristup. Zhromazdené data umoznuja a zjednodusuju dalsi
vyskum, kedze vdaka nim mozeme jednoducho vytvorit vstupnt mnozinu pre tucely
trénovania modelu.

Uloha automatickej detekcie a segmentécie, jednak spominanych erupénych vl-
kien, alebo aj inych slne¢nych udalosti, bola uz rieSend viacerymi pristupmi. Jednym
z nich st konvolu¢né neurénové siete. Vysledky ich modelov, natrénovanych na snim-
kach z rozliénych filtrov AIA, pripadne HMI, dokazuju, ze pouzitie CNN moze byt
vhodnym pristupom a spravnym smerom pre dalsie Stidie v tejto doméne. Takyto
typ neurénovych sieti mé celkovo znacny potencial, kedze pri spracovani obrazu

vykazuje standardne velmi dobré vysledky. Napriek tomu neexistuje doposial velké

2https://sunpy.org/
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mnozstvo CNN modelov v doméne vesmirneho pocasia.

V préci Mackovjak et al.| (2021]) bol predstaveny model neurénovej siete, vystupu-
juci pod nazvom Solar Coronal Structures Segmentation Network (skr. SCSS-Net).
Vyuzival architektiru U-Net, blizsie popisani v podkapitole [3.2.2] Bol urCeny na
segmentaciu solarnych koronalnych struktir EUV spekra, pricom bol testovany na
segmentaciu koronalnych dier aj aktivnych oblasti na Slnku. V modeli boli pou-
zité SDO snimky kandlov ATA 171 A a ATA 193 A. Vstupné snimky boli anoto-
vané manualne studentmi a tiez aktualne pouzivanymi algoritmami SPoCA, CHIMERA
a Region Growth. Pre segmentaciu koronalnych dier bolo v tejto praci vyuzitych 900
takychto snimok, ktorych pocet bol nésledne rozsireny augmentacnymi metdédami.
Model bol natrénovany na troch réznych mnozinach — na vytvorenej mnozine, na
mnozine, ktort poskytoval iny algoritmus, a taktiez na ich kombinacii. Vysledky boli
vyjadrené metrikami IoU a Dice, ktoré dosiahli rozdielne vysledky pre vsetky styri
skumané typy zdrojov anotacii koronalnych dier. Hodnoty IoU sa pohybovali v roz-
medzi 0,64 — 0,78, pricom Dice nadobtdalo hodnoty 0,78 — 0,88. Tieto vysledky boli
nasledne porovnavané s bezne pouzivanymi algoritmami, pricom dosiahli obdobné
hodnoty. Zaroven publikicia uvadza, ze najvacsou prekazkou v zlepseni vysledkov
modelu je kvalita vstupnej mnoziny dat. Na zaklade dosiahnutych vysledkov mézeme
teda konstatovat, ze vyuzitie CNN sa na segmentaciu danych oblasti osvedcilo.

Dalsim z prikladov aplikdcie CNN na snimkach SDO je model uréeny pre kla-
sifikdciu erupcnych vlakien (Love et al., 2020). Vstupné snimky pochadzali z AIA,
konkrétne to boli snimky filtra 1600 A, ktory bude pouzity aj v nasich vstupnych
datach. Navrhnuty model klasifikoval vstupné snimky do styroch tried: Quiet Sun,
two-ribbons, Limb flares, Compact/Circular ribbons, ktoré boli zvolené na zéklade
dostatoc¢nych viditelnych rozdielov medzi nimi, ¢o umoznuje lepsie natrénovanie mo-
delu. Tieto triedy si zamerané na morfologiu erupénych vlakien, konkrétne vyjad-
ruju ich tvar, pricom trieda Quiet Sun je priradena, ak sa ziadna erupcia na snimke
nenasla. Rovnako, ako v katalégu RibbonDB, bral tento model v ivahu len erupc¢né

vlakna triedy C a vyssie. Model bol trénovany a validovany na 540 snimkach a tes-
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tovany na 430 snimkach. Dosiahol celkovi presnost vo vyske 94%. Na rozdiel od
SCSS-Net, identifikované oblasti nesegmentoval. Rozdielne poznatky priniesla $ti-
dia|Panos and Kleint| (2020), zaoberajica sa predikciou erup¢nych vlakien. Navrhuje
model hlbokej neurénovej siete, schopny predikovat slneént erupciu 35 minuat pred
jej zaciatkom s tspesnostou 86%, presnostou a névratnostou vo vyske 80%, pricom
sa tieto hodnoty zlepsuju so skracujicim sa ¢asom. V porovnani s predchadzajicimi
studiami autori pracovali s inymi datami, a to s mnozinou skladajticou sa zo snimok
HMI. Zaroven skiimanie slnec¢nych erupcii rozsirili o stidium spektralnej oblasti na
zéklade dat z NASA IRIS? Ich cielom vSak nebolo priniest ¢o najiispesnejsiu pre-
dikciu, ale preskumat uzitocnost solarnych spektralnych dat pri rozliSovani medzi
vlaknami, ktoré vyprodukuju erupciu, a aktivnymi oblastami, v ktorych erupcia ne-
nastane. V praci dokazuju, ze spektralne data st uzitoénym dopliujicim zdrojom
dat pre predikciu erupcii.

Vhodnost vyuzitia hlbokych neurénovych sieti potvrdzuje aj c¢lanok autorov
Maslej-Kresnakova et al.| (2021)) zaoberajtci sa neurénovou sietou, zaloZenou na
architekture siete You Only Look Once (skr. YOLO). YOLO je algoritmus zalo-
zeny na principe konvoluénej neurénovej siete, ktora je uré¢ena na detekciu objektov
vo vstupnych snimkach. Vo vystupe vytvara ohranicujice boxy na obrazkoch a zaro-
ven ich klasifikuje s pravdepodobnostami zaradenia do jednotlivych tried. Vyznacuje
sa svojou jednoduchostou, rychlostou spracovania dat a presnymi vysledkami. Vy-
kresluje ohranicujice boxy a predikuje triedy pre celi snimku v ramci jedného behu
programu. Vytvoreny model bol navrhnuty na automaticki detekciu atmosférickych
javov a zaroven prinasa informaécie o ich presnom case a frekvencii. Ohranic¢ujice
boxy boli taktiez pouzité na nasledni segmentaciu hladanych oblasti. Vysledkom bol
model dosahujici hodnotu 94% pre vsSetky sledované metriky — F1 miera, presnost
a navratnost. Architektura siete YOLO bola v minulosti vyuzita pre rozne tcely.
Na zéklade spomenutych vysledkov mézeme odvodit, ze je mozné pouzit model po-

staveny na tejto architektiire na detekciu réznych javov — vratane javov podobnych

3https://www.nasa.gov/mission_ pages/iris/
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tym, ktorymi sa budeme zaoberat v nasej studii.

Okrem CNN boli pre ucely detekcie erupénych vlakien vyuzité aj iné metddy.
Jednou z takychto metéd bola automaticka detekcia prostrednictvom klasickych me-
toéd ziskavania dat na analyzu obrazu (Hurlburt, N.| 2015). Vyuzity bol takzvany
Eruption Patrol, softvérovy modul navrhnuty pre tieto ucely. Jeho vysledky st
konzistentné s manualnymi anotaciami. Nevyhodou je, ze modul moze prehliadnut
pomalé dlhotrvajice erupcie. Okrem detekcie meria aj frekvencie erupcii. Tato na-
vrhnutd metoda vsak rovnako ako ani ziadna ind v minulosti navrhnutd metdoda,

neprinasa automatickil segmentaciu erupcénych vlakien.
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5 Segmentacia a detekcia slne¢nych erupcii

Cielom nasej prace je vytvorif postup pre hladanie najintenzivnejsich slnec¢nych
erupcii pomocou technik hlbokého ucenia a standardnych metéd spracovania ob-
razu. Takéto slnecné erupcie zvycajne v prekurzivnom stadiu sposobuju vznik flare
ribbons, ktoré maju specificky tvar. Tvar, ktory ¢asto nadobudaju, je nazyvany ako
yparalelny“, pretoze je volnym okom viditelné, Ze ho tvoria rovnobezky. Matema-
ticky to vSak presné rovnobezky byf nemusia, mozu sa nachadzat v réznej vzdia-
lenosti od seba, mozu mat rozdielne sklony a byt roznej dlzky. Pre potreby hlada-
nia zadaného tvaru vsak potrebujeme najprv ziskat segmentované slneéné erupcie.
7 tohto dévodu sa nasa préaca skladé z dvoch hlavnych casti — vytvaranie segmentacii
a hladanie paralelného tvaru.

Aby sme vo flare ribbons dokazali rozpoznat paralelny tvar, potrebujeme:
1. zanalyzovat dostupny zoznam slnec¢nych erupcii,

2. stiahnut snimky vytvorené prostrednictvom SDO vo filtri, v ktorom sa flare

ribbons najlepsie viditelné,
3. vhodnym spésobom predpripravit data,
4. navrhnut a otestovat automatické riesenie pre segmentaciu erupcii,

5. navrhnat algoritmus na vyhodnotenie paralelného tvaru na segmentacnych

maskach,

6. overit vystupy navrhnutého pristupu.

5.1 Pouzité technologie

Pre ziskanie potrebnych snimok sme vyuzili open-source vizualizacny nastroj He-
lioviewer. Je to projekt financovany NASA (angl. National Aeronautics and Space

Administration) a ESA (angl. European Space Agency), vdaka ktorému je mozné
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snimky Slnka, ktoré boli zachytené deviatimi slne¢nymi observatoriami, vyhladavat
a zobrazovaf. Snimky a vided sa daju exportovat priamo z nastroja, alebo sa da
vyuzit niektord z integracii pre automatické stahovanie. Tito moznost sme vyuzili
v nasej praci a data sme ziskali prostrednictvom integracie pre programovaci jazyk
Python. Python je open-source, interpretovany, interaktivny programovaci jazyk.
Vdaka tomu, zZe je jednoduchy a platformovo nezavisly, je vhodnym jazykom pre
strojové ucenie. Python sme vyuzili okrem stahovania dat aj pri ostatnych castiach
praktickej Casti prace.

Vyuzili sme viaceré open-source kniznice:

o Tensorflow] je kniznica strojového ucenia, vyvinuta a udrziavana spolocnos-
tou Google. Pouziva sa na vytvaranie, trénovanie a nasadzovanie modelov pre

rozne ulohy, ako su klasifikacia, detekcia objektov, predikcia a dalsie.

« Kerad’| je kniznica strojového ucenia, ktora je stcastou Tensorflow. Keras
poskytuje jednoduché a intuitivne rozhranie pre tvorbu, trénovanie a nasadzo-

vanie modelov strojového ucenia.

. OpenCVE] je vyuzivana pre spracovanie obrazu a pocitacové videnie. Posky-
tuje nastroje a funkcie na spracovanie a analyzu obrazovych dat, vratane fun-
kcii na detekciu a rozpoznavanie objektov, segmentéaciu obrazu, sledovanie po-

hybu a mnoho dalsich.

. Pillow[z] je ur¢ena pre pracu s obrazkami. Je rozsirenim pdévodnej kniznice
Python Imaging Library. Pillow poskytuje mnozstvo funkcii na pracu s obraz-
kami, vratane nacitavania a ukladania obrazkov v roznych formatoch, ipravy

obrazkov alebo kreslenie na obréazky:.

4https://www.tensorflow.org/
Shttps:/ /keras.io/
Shttps://opencv.org/
Thttps://python-pillow.org/
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NumPyff|je kniZnica pre programovanie v jazyku Python, ktord sa $pecializuje

na vektorové a matematické operacie s vysokou efektivitou a presnostou.

Scikit-image’| bola vytvorena pre spracovanie obrazu. Tato kniZnica posky-
tuje mnozstvo funkcii pre rézne tlohy spracovania obrazu, ako si napriklad
operacie s filtrovanim obrazu, segmentacia, extrakcia priznakov a morfologické
transformacie. Je postavena na kniznici NumPy a vyuziva mnoho NumPy fun-

kcii pre pracu s obrazmi.

Sunpy je kniZznica zamerana na analyzu dat z oblasti slne¢nej fyziky a astro-
némie. V tejto kniznici je k dispozicii siroka skéla funkcii a nastrojov, ktoré
umoznuju spracovanie a vizualizaciu dat tykajucich sa slneénej aktivity. Me-
dzi ne patria napriklad idaje o slnec¢nej korone, fotosfére, slnecnych erupciach,

slne¢nych burkach a inych stuvisiacich javoch.

AstropyY| poskytuje nastroje pre astronémiu a astrofyziku. Astropy obsahuje
mnoho funkcii a nastrojov, vratane funkcii na pracu s ¢asom, koordindtami a

jednotkami, na spravu astronomickych dat a na vizualizaciu astronémie.

DSEpruning! je kniznica pre hlboké ucenie, ktora bola vyvinuta na zaklade
vyskumu na tému automatického orezavania kostier snimok pomocou dyna-
mického symbolického vykondvania (angl. Dynamic Symbolic Ezecution, skr.
DSE). Je zjednodusenou implementéciou pristupu navrhnutého v praci (Bai

and Latecki, 2007).

8https://numpy.org/
9https://scikit-image.org/

DOhttps:/ /www.astropy.org/
Hhttps://github.com/originlake/DSE-skeleton-pruning
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5.2 Katalég RibbonDB

Pre navrhnutie vhodného postupu predpripravy dat sme potrebovali porozumiet
datam zaznamenané v katalogu slneénych erupcii RibbonDB, vytvorenom v préaci
(Kazachenko et al,2017). VSetky snimky pouzité v rdmci nasej prace boli stiahnuté
na zaklade udajov v tomto katalogu.

RibbonDB néam poskytla zoznam jednotlivych erupcii intenzity triedy C a vyssie.
Pre nas si najdolezitejsie nasledovné informéacie — c¢as celého priebehu slneénych
erupcii, ich poloha a trieda. Katalég poskytuje aj dalsie informacie, ako napriklad
c¢islo aktivnej oblasti, plochu aktivnej oblasti, plochu premenlivosti erupcie a dalsie,
ktoré ale nie su dolezité pre nase ucely.

Priebeh erupcif je v katalégu zaznamenany tromi stipcami, obsahujtcich datum

a Cas v tvare rok-mesiac-den hodina:mindta:

e TSTART [UT] — cas zaciatku erupcie,

o TPEAK [UT] — cas vrcholu erupcie, teda cas, kedy bola erupcia najintenzivnej-
sia,
o TFINAL [UT] - cas skoncenia erupcie.

Poloha erupcii je udavana prostrednictvom dvoch hodndt, pricom obe st zadané

v stupnoch:
o LAT [deg] — heliograficka sirka (angl. heliographic latitude),
« LON [deg] - heliograficks dlzka (angl. heliographic longitude).

Trieda erupcie je uvedend v stipci KEY. Stipec obsahuje spojené hodnoty — ddtum

a Cas zaciatku erupcie, cislo aktivnej oblasti, a konkrétnu triedu.

5.3 Priprava dat

Fazu pripravy dat moézeme rozdelit na dve podcasti — proces stahovania dét, zahina-

juci potrebné upravy tychto dat, a vytvaranie masiek pre trénovanie a testovanie
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Obrazok 5—1 Histogram vrcholu erupcie triedy M

segmentacného modelu v dalsich fazach procesu.

Prvym krokom bola analyza priebehu slne¢nych erupcii zo zoznamu. Uéelom bolo
zistif, ¢i je pre nasu pracu potrebny cely priebeh tychto udalosti, alebo len ich vr-
chol. Z katalégu sme zvolili ndhodné erupcie pre kazdu z tried C, M a X, a vykreslili
histogramy celého ich priebehu. Na Obrazku sa nachadza ukazka vykresleného
histogramu erupcie triedy M v c¢ase jej vrcholu. Histogram je vygenerovany pre cely
disk. Hodnoty na osi z, predstavujice hodnoty pixelov, si zobrazené len z rozpatia
< 200, 255 >. Toto rozpétie bolo zvolené pre lepsiu viditelnost najvyssich hodnot,
kedZe slnecné erupcie su na snimkach najsvetlejsie, a ostatné oblasti pre nas vy-
skum nie st zaujimavé. Po analyze takychto histogramov sme sa rozhodli vyuzit
snimky celého priebehu, kedzZe proces zmeny intenzity jednotlivych erupcii je velmi
dynamicky, roznorody a meni sa na skale minut.

Pri prezerani snimok slne¢nych erupcii z roéznych rokov sme zistili, Ze snimok
z roku 2010, kedy sa tieto data prostrednictvom NASA SDO prvykrat zacali zazna-
menavat, je len velmi malo. Vytvarali sa s velkymi ¢asovymi rozostupmi. V ramci

niektorych mesiacov sa v tomto roku nedaji dohladat Ziadne snimky. Taktiez su
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Obrazok 5—2 Porovnanie snimok z roku 2010 a 2012

inak saturované, nez za nasledujtce roky, ¢o je viditelné na Obrazku [f—2] ktory
zobrazuje dve snimky, prvi z roku 2010 a druht z roku 2012. Na snimkach z roku
2010 erupcie nie st volnym okom dostatoc¢ne viditelné, pricom na snimkach za dalsie
roky su tieto oblasti najvyraznejsim miestom. Kedze by nam proces stahovania a
segmentacie mohli takto vyrazne rozdielne snimky len stazit, rozhodli sme sa data
z roku 2010 nepouzivat. Aj bez pouzitia tohto roku mame k dispozicii informacie

o inych erupciach, ktorych pocet je dostatocny.

5.3.1 Stahovanie dat

Pre stiahnutie potrebnych dat na zaklade informéacii v katalégu RibbonDB bolo po-
uzité Helioviewer API, ktoré je pristupné vytvorenim objektu HelioviewerClient
kniznice SunPy. Toto API umoznuje priame stahovanie dat z aplikacie Helioviewer.

V prvom rade bolo potrebné nacitat sibor obsahujici informéacie o erupcidch —
ribbondb_v1.0.csv. Pre kazdy riadok bol vytvoreny c¢asovy rozsah pomocou fun-
kcie date_range () z kniznice Pandas. Tento ¢asovy rozsah zacinal ¢asom uvedenym
v stlpei TSTART [UT], kondil ¢asom zo stipca TFINAL [UT], a mal nastavent mint-

tovu frekvenciu.
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Pre najdenie presnych casovych tidajov, potrebnych pre stahovanie snimok, bola
pouzitd funkcia get_closest_image(). Ako jej parameter sme pouzili jednotlivé
casové udaje z vytvoreného casového rozsahu. Funkcia automaticky nasla spravny
casovy udaj najblizsej existujicej snimky.

Samotné snimky sme stahovali vo formate JPEG2000 (skr. jp2) prostrednictvom
funkcie download_jp2(). JPEG2000 je format obrazového siboru, ktory sa pouziva
na ukladanie a prenos obrazovych dat. Bol vyvinuty ako nastupca pévodného for-
méatu JPEG, s cielom poskytnit lepsiu kvalitu obrazu a vécsiu kompresiu pri zacho-
vani vacsej flexibility. Tieto snimky boli stiahnuté vo vysokom rozliseni, 4096 x 4096
pixelov a obsahovali cely slne¢ny disk.

Rozhodli sme sa nepouzivat snimky celého disku, nakolko takto nebol dostatocne
viditelny tvar slnec¢nych erupcii, s ktorym budeme neskdr pracovat. Namiesto toho
sme potrebovali ziskat mensi vysek snimok. Pre ich vhodné orezanie sme pouzili
tdaje stlpcov LAT [deg] a LON [degl. Zaroveii sme nemohli hladant oblast orezat
prilis. Pocas prace s dostupnymi tidajmi sme zistili, Ze vo viacerych pripadoch sa
samotna erupcia nenachadza v presnej polohe uvedenych koordinatov. Preto sme
potrebovali najst rozostupy od jej koordinatov v takej vzdialenosti, aby sme zo sni-
mok nevystrihli hlTadant oblast. Niekolkymi manualnymi pokusmi sme nakoniec nasli
vhodny rozostup, pri ktorom bola oblast dobre viditelna. Vo vyrezoch sme potrebo-
vali dodrzat stvorcové rozmery snimok pre vstup do CNN.

Stiahnuté data, obsahujice cely disk, boli nasledne pouzité ako vstup funkcie
map.Map() z kniznice SunPy, ktord vytvara objekt typu Map. Tento objekt repre-
zentuje 2D obraz Slnka, ktory obsahuje informécie o polohach pixelov na oblohe,
kalibracii, jednotkach a dalsich dolezitych vlastnostiach.

Vzniknuté Map objekty slizili ako vstup funkcie normalize_exposure (), ktora
vykonava normalizaciu intenzity obrazu s cielom zvyraznit detaily na snimke, ktoré
by inak mohli byt skryté v tmavsich alebo svetlejsich oblastiach. Funkcia najprv
vypocita priemerni hodnotu intenzity obrazu, potom rozsah intenzity upravi na

zadany interval, a nakoniec aplikuje gama korekciu, aby zabezpecila spravnu farebni
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reprodukciu. Vdaka tomu zvysi kontrast a detaily na obrazoch st nasledne lepsie
viditelné.

Pre prepocet velkosti a pozicie vyrezu snimok bola pouzitd trieda SkyCoord
z kniznice SunPy. SkyCoord vytvara objekty na zaklade pozicii v Specifikovanych
jednotkach, v nasom pripade stupnoch, a koordina¢ného ramca. Pouzity koordinacny
ramec bol Heliographic Stonyhurst, ktory je jednym z dvoch existujucich koordi-
nacnych systémov, pouzivanych pre identifikaciu pozicie na Slnku. Vdaka vytvore-
nym objektom sme ziskali pozicie pravého horného a lavého dolného rohu hladanej
oblasti. Tieto dva tidaje sme nésledne pouzili ako argumenty funkcie submap (), po-
chédzajicej z balika aiapy kniznice SunPy, ktora na zéklade zadanych koordinatov
namapovala snimky na dany rozmer.

Napriek nastaveniu rozmerov vytvarajucich stvorec, boli snimky nepresnych tva-
rov, hlavne pri porovnani medzi roznymi rokmi. Preto sme eSte zo snimok potrebovali
dodatocne orezat zopar okrajovych pixelov, aby tvorili presné stvorce. Vdaka vac-
siemu zvolenému vyrezu snimok, sme ich orezanim nezasiahli do dolezitych oblasti.
Pri tomto procese sme zaroven obrazky konvertovali na Sedoténové a zmensili ich
na rozmery o velkosti 512 x 512 pixelov. Tieto rozmery boli zvolené pre ¢o najlepsie
zachovanie viditelnosti tvaru flare ribbons.

Popisanym spdsobom sa nam podarilo stiahnut a upravit az 52 465 snimok.
Kedze neboli vsetky pouzité pre tcely modelovania, snimky sme v mnozine nadhodne
premiesali, za pouzitia zvolenej hodnoty SEED. Vdaka tomu vstupna mnozina obsa-
hovala snimky slnecnych erupcii réznych rokov a tried.

Poslednym krokom fazy pripravy dat bolo normalizovanie obrazkov na hodnoty
pixelov z rozsahu < 0,1 > a ich ulozenie do pola. Pre moznost spatného dohlada-
nia informécii o erupciach sme vytvorili samostatné NumPy pole obsahujtce nazvy

jednotlivych snimok. Tieto nazvy obsahovali datum, cas a AIA filter snimok.
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5.3.2 Vytvaranie masiek

Pre natrénovanie segmentacnej neurénovej siete sme okrem upravenych snimok zo-
brazujtcich flare ribbons potrebovali aj vstupné segmentacie. Takéto segmentacie
budeme v tejto praci oznacovat ako ,masky .

Pri vytvarani masiek sme pre minimalizaciu Sumu vstupy rozmazali funkciou
blur () z kniznice OpenCV s pouzitim velkosti filtra o velkosti (2,2). Nasledne sme
pomocou podmienok vytvorili binarne segmentacné masky. Pre tento tcel bola po-
uzitd metdda prahovania, pricom sme nastavili tri rézne tirovne prahov, v zavislosti
od velkosti segmentovanej oblasti. Tato metdéda je pre nase snimky vhodné, kedze
vieme urovnou jasu odlisit erupcie od pozadia. Rozdielne prahy boli potrebné, pre-
toze ak sme nastavili nizsiu iroven prahu, linie véicsich erupcii sa spajali, dosledkom
¢oho ich tvar nebol dostatocne viditelny. Ak sme zvolili len jednu vyssiu droven
prahu, udalosti s mensimi erupciami neboli dostatoc¢ne viditelné a takisto sa stratil
ich tvar.

Na prahované snimky sme nasledne pouzili morfologickti operaciu zatvorenia
z kniznice OpenCV, morphologyEx (), ktorej zdmer bol odstranit Sum a vyhladit
segmentované flare ribbons, do takej miery, aby sa nestratila informécia o ich tvare.
Testovali sme pouzitie roznych velkosti a tvarov struktirnych elementov. Najpres-
nejsie masky boli vytvorené pomocou struktirneho elementu krizového tvaru o roz-
meroch 3 x 3. Niektoré snimky aj nadalej obsahovali drobné nedokonalosti, ktoré
sme vsak nemohli odstranif bez narusenia tvaru flare ribbons.

Pretoze sme stiahli data obsahujtice cely priebeh slne¢nych erupcii, vznikli nam
v mnozine viaceré snimky obsahujice masku, ktora mala vysegmentovanu len velmi
mald alebo dokonca ziadnu oblast. Takéto data nie si relevantné, takze sme ich
z mnoziny odfiltrovali spoc¢itanim jednotiek v ich maske s nastavenou minimalnou
povolenou hodnotou. Ukazku vyslednych masiek spolu so snimkami, na zaklade
ktorych vznikli, vidime na Obréazku [5—3]

Obréazky a manualne vytvorené masky sme ulozili ako dve samostatné NumPy
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Obrazok 5—3 Ukazka vstupov, vytvorenych masiek a ich prekrytia

polia. Nasledne boli tieto polia a pole obsahujice nazvy snimok ulozené ako tri
stbory typu npy. Npy je format stuboru pouzivany kniznicou NumPy na ukladanie
poli NumPy v bindrnom forméate. Vdaka ich ulozeniu je jednoduchsia a rychlejsia
dalsia praca s tymito datami.

Vysledné snimky, spolu s ich maskami, sme rozdelili do troch vzajomne neza-
vislych mnozin. Rovnakym spdsobom bola rozdelend aj mnozina nazvov snimok.
Rozdelenie mnoziny dat na trénovaciu, testovaciu a validaénu je ddlezity proces
v strojovom uceni a analyze dat, pretoze umoznuje overit a optimalizovat vykonnost
modelov.

Trénovacia mnozina slizi na trénovanie modelu. V procese trénovania sa mo-
del u¢i na zéklade trénovacich dat a optimalizuje svoje vahy a parametre, aby co
najpresnejsie predikoval vystup. Testovacia mnozina slizi na overenie, ako dobre sa
model generalizuje na nové, nezname data. Model by mal dosiahnut podobnu pres-

nost na testovacej mnozine ako na trénovacej mnozine, aby sme si mohli byt isti, Ze
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sa nesnazi zapamatat si trénovacie data, ale skutoc¢ne sa naucil predikovat spravne aj
na novych datach. Validacna mnozina sa pouziva na optimalizdciu modelu. Kedze
sa testovacia mnozina pouziva na overenie vykonnosti modelu, nemozeme pouzit
testovacie data na tupravu modelu, pretoze by sa tak do nich zapojila informécia,
ktora by mohla skreslit vysledky. Na zaklade vysledkov na valida¢nej mnozine sa
model optimalizuje a prisposobuje tak, aby sa dosiahla ¢o najvyssia vykonnost.

Tento proces rozdelenia mnoziny na trénovaciu, testovaciu a valida¢nit mnozinu
pomaha minimalizovat preucenie modelu, a zaroven maximalizovat jeho schopnost
generalizovat sa na nové data.

Testovacia mnozina tvorila 20% vsetkych vstupnych dét, a zvySnych 80% bolo
rozdelenych na trénovaciu a validaéni mnozinu v pomere 9:1. Rozdelenie dat je
vykreslené aj graficky na Obrazku f—4] Pocet snimok v jednotlivych mnozindch
bol:

o trénovacia mnozina — obsahujica 3600 snimok,
 testovacia mnozina — obsahujica 1000 snimok,

 validacnad mnozina — obsahujica 400 snimok.

Train set: 3600

T2%

8%
Validation set: 400

20%

Test set: 1000

Obrazok 5—4 Graf rozdelenia dat na mnoziny
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5.4 Segmentacia slnec¢nych erupcii

V tejto casti podrobnejsie rozoberieme model SCSS-Net, ktory sme uz spomenuli
v kapitole [4], a jeho natrénovanie a vyuzitie v nasej praci pre segmentéciu slne¢nych
erupcii.

SCSS-Net je model konvolu¢nej neurénovej siete predstaveny v praci Mackovijak
et al. (2021). Bol navrhnuty na ucely segmentéacie a je inSpirovany architektirou
U-Net. Vstupy siete st obrazky s jednym farebnym kanédlom. Autori v praci vyuzili
snimky o rozmeroch 256 x 256.

Architektira modelu je vykreslend na obrazku [—5 Obdobne, ako je to pri
U-Net architekturach, sa skladd z dvoch casti — enkdder a dekéder. Prva cast, en-
kéder, je zlozena z piatich konvolu¢nych blokov, obsahujicich konvoltaciu o velkosti
3 x 3. Pouzivaju batch normalizéciu a aktivaénu funkciu ReLLU. Prvé styri konvo-
luéné bloky su taktiez nasledované operaciou max-pooling. Druhé cast, dekédder,
je zlozena zo styroch dekonvolucénych blokov, ktoré vyuzivaji transponované kon-
volucie. Bloky enkddera a dekddera st prepojené funkciou concatenate. Vystupna
vrstva pouziva aktivaéni funkciu Sigmoid. Architektira taktiez obsahuje regulari-
zaciu formou funkcie dropout.

Nasim zamerom je overit univerzalnost modelu SCSS-Net, jeho vyuzitim pre
segmentaciu inych oblasti, nez su aktivne oblasti a korondlne diery, na ktoré bol

pretrénovany.

5.4.1 Trénovanie modelu SCSS-net

Ako prvotny krok pri modelovani sme skusili vyuzit transfer learning. Stiahli sme uz
natrénovany model pre hladanie aktivnych oblasti, model ar_spoca.hb, a otestovali
vysledky segmentacie pomocou neho na nasej vstupnej mnozine. Kedze bol tento
model trénovany na vstupoch o velkosti 256 x 256, museli sme nasu vstupni mnozinu
upravit na tieto rozmery.

Model nedosahoval dobré vysledky, nakolko bol natrénovany na hladanie inych
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Obrazok 5—5 Architektira siete SCSS-Net (Mackovjak et al. [2021])

oblasti. Vysledky modelu mozeme vidiet na dvoch roznych erupcidch na Obrazku
Masky, s ktorymi bol vysledok segmentacie porovnavany, boli vytvorené len
jednoduchym nastavenim prahu. Neboli ziadnym spésobom dalej upravované, preto
nie s uplne najlepsou reprezentaciou erupcii. Napriek tomu je evidentné, ze vysledky
segmentacie modelom st velmi nepresné a siet bolo preto potrebné pretrénovat.

Model bol trénovany na patdesiatich epochach pouzitim trénovacej mnoziny s va-
lidaciou na valida¢nej mnozine. Parametre modelu boli nastavené rovnako, ako aj
v praci, v ktorej bol navrhnuty — 32 filtrov, 4 vrstvy, zapnutd batch normalizacia a
dropout s hodnotou 0,5. Spusteny bol s optimalizaciou Adam. Chybova funkcia bola
nastavend na BCE. Sledovana veli¢ina bola chyba validacie s ukladanim len najlep-
sieho modelu, teda takého, ktory dosiahol najnizsiu hodnotu validacnej chyby.

V ramci realizovanych experimentov sme vytvorili dva rozne modely. Prvy z nich
bol trénovany na vstupnych datach o rozmeroch 256 x 256, pre jednoduchost ho
budeme oznacovat ako ,Model-256“. Druhy model bol trénovany na vyrazne vacsich

vstupoch, a to 512 x 512, obdobne nazveme aj tento, ,,Model-512*. Model-256 bol
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Dice: 0.0204 |
loU: 0.0102

Dice: 0.0333
loU: 0.0168

Obrazok 5—6 Ukazka vysledkov nepretrénovaného modelu ur¢eného pre segmentaciu aktivnych

oblasti. Zlava: vstup modelu, manudlne vytvorena maska, segmentécia, porovnanie vysledkov.

trénovany na sto epochach. Model-512 bol kvoli znacne vyssej vypoctovej narocnosti

natrénovany na péatdesiatich epochach.

5.4.2 Vyhodnotenie segmentacie

V tejto casti sa zameriame na vyhodnotenie vysledkov modelov konvoluénej neuré-
novej siete, pouzitych na segmentaciu flare ribbons.

Po natrénovani modelov sme vizualne overili ich vystupy, ktoré boli porovnané
s manualnymi segmentaciami. Vysledky ukazali, ze vystupy modelov a vytvorené
masky boli takmer totozné. Toto zistenie naznacuje, ze modely boli schopné sa
uspesne naucit rozpoznavat a segmentovat flare ribbons na zdklade manudlne vy-
tvorenych segmentacii.

Nezistili sme vsak vyrazné zlepsenie napriklad v potlacani Sumu, alebo vyhladzo-
vani vystupov. Na zdklade kvalitativneho vyhodnotenia teda mozeme zhodnotit, ze
by nam stacilo vyuzitie Standardnych procesov pocitacového videnia, ktoré boli po-
uzité na manudlne vytvaranie segmentacnych masiek. Velkou nevyhodou masiek vy-

tvorenych pomocou Standardnych metéd je vsak to, Ze je potrebné nemalé mnozstvo
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experimentov pri nastavovani prahov, velkosti filtrov, alebo pouzitych morfologic-
kych operaciach. Pri akejkolvek miernej zmene jasu alebo kontrastu tieto nastavenia
nemusia koreSpondovat so skutoc¢nostou, kde sa flare ribbon nachadza, preto je po-
trebna neustala kontrola manudlne vytvorenych masiek.

Pouzitie modelu na segmentaciu obrazov prinasa niekolko vyhod oproti manu-
alnej segmentacii. Najvyznamnejsou vyhodou je rychlost a tspora nédkladov. Model
moze byt pouzity na velkom mnozstve dat v kratkom case a jeho vystup moze
byt pouzity na segmentéciu novych obrazkov bez potreby manudlnej prace. DalSou
vyhodou je, ze model je objektivny a produkuje opakovatelné vysledky, ¢o minima-
lizuje subjektivne rozdiely v segmentacii. Model taktiez umoznuje detekovat drobné
detaily, ktoré by mohli byt prehliadané v manudlnych segmenticiach. Neurénova
siet dokéaze extrahovaf vysoko komplexné informacie, ktoré sa dokazu vysporiadat
so zmenami snimok bez potreby fine tuningu alebo manudlnych zmien parametrov.
Vzhladom na tieto vyhody sa ukazuje, ze pouzitie modelu CNN pre segmentaciu
flare ribbons je vhodnejSou volbou v porovnani s manualnou segmentaciou. Model
povazujeme za spolahlivejsie a ¢asovo dostupnejsie riesenie.

Okrem vizuélnej kontroly sme obdobne, ako v praci (Mackovjak et al., [2021)), mo-
del vyhodnocovali pomocou dvoch metrik, ktorymi boli IoU a Dice. Nakolko masky,
na ktorych sa modely ucili, a s ktorymi st ich vysledné segmentacie porovnavané,
boli vytvorené manualne, méze vysledok metrik mierne zavadzat. Manudlne vyge-
nerované masky nemusia byt uplne presné, a teda v skutocnosti méze automaticka
segmentacia dokonca presnejsie reprezentovat tvar erupcii, nez ich manualna seg-
mentécia. Sledovanymi metrikami vsak tuto skutoc¢nost overif nevieme a manualna
kontrola by bola ¢asovo velmi narocna a subjektivna.

Tabulky a zobrazuju vysledky sledovanych metrik modelov na testova-
cej mnozine o velkosti 1000 obrazkov. Neupravené vysledky st porovnané s vysled-
kami pri nastavenom prahu. Po skimani vplyvu prahu hodnot sme zistili, ze jeho
nastavenie nad 40% pre Model-256 a 60% pre Model-512 vyrazne zlepsuje vykon
modelov. IoU Modelu-256 pri takomto nastaveni prahu dosahuje hodnotu az 97,66%
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Vstupny rozmer | Velkost mnoZiny IoU Dice
256 x 256 1000 95,78 % | 91,89 %
Prah 40%
256 x 256 1000 97,66% | 95,42 %

Tabulka 5—1 Model-256: vysledky bez nastaveného prahu a s prahom 40%.

Vstupny rozmer | Velkost mnozZiny | IoU Dice

512 x 512 1000 78,01% | 87,64%
Prah 60%

512 x 512 1000 86,38% | 92,69%

Tabulka 5—2 Model-512: vysledky bez nastaveného prahu a s prahom 60%.

a Dice koeficient dosahuje hodnotu 95,42%. Tieto vysledky naznacuji, Ze model
dokaze velmi presne klasifikovat pixely patriace do zaujmového objektu. Zaroven
potvrdzuju vystup vizualnej kontroly, a vieme z nich vyvodit, Ze segmentacie mo-
delu st vo velmi vysokej miere zhodné s manualnymi. Model-512 nadobudol nizsie
hodnoty sledovanych metrik. Je to viditelné hlavne vo vysledkoch metriky IoU, kde
je rozdiel vySe 10%. Porovnanie prahovanych vystupov Modelu-512 s manuélnymi
segmentaciami vidime na Obrazku Vysledky metrik by mohli nasvedcovat, ze
model nevytvoril dostatocne presné segmentacie, ako je vsak evidentné z porovnania,
ide o nepatrné rozdiely.

Kedze je velmi dolezitou ¢astou nasej prace zachovanie ¢o najlepsej viditelnosti
tvaru flare ribbons, musime zohladnif tito skutoc¢nost pri vybere segmentac¢neho mo-
delu. Na segmentovanych snimkach o velkosti 256 x 256 nie si dostatocne viditelné.
Pri takychto rozmeroch je na nich taktiez obtiazne aplikovat dalSie ipravy, pomocou
ktorych by sme ich tvar vedeli rozlisovat. Z tohto dévodu sme sa rozhodli pouzivat
pouzivat na hladanie najintenzivnejsich slne¢nych erupcii, pocas ktorych maju flare

ribbons typicky paralelny tvar.
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Dice: 0.8661 |
loU: 0.7636 |

Dice: 0.8245
loU: 0.7009

Obrazok 5—7 Vysledky modelu. Zlava: vstup, manualna segmentécia, segmentacia modelu, pre-

krytie a metriky.

5.5 Detekcia paralelného tvaru

Po ziskani segmentovanych snimok modelom SCSS-Net, bolo dalsim krokom hla-
danie konkrétneho tvaru erupénych jadier. Tato tlohu sme sa rozhodli riesit navr-
hnutim vlastného algoritmu pracujiceho s vystupmi modelu, ktory determinuje, ¢i
segmentacné masky zobrazuju paralelny tvar slnec¢nej erupcie alebo nie.

Navrhnuty postup sa skladal z nasledovnych krokov, ktoré popiSeme v jednotli-

vych podkapitolach:
1. skeletonizéacia masiek,
2. uprava vystupov skeletonizicie,
3. pravdepodobnostna Houghova tranformacia aplikovana na skeletony,
4. uprava vystupov Houghovej transformécie,

5. rozhodnutie o paralelnom tvare na zaklade navrhnutych vypoctov.
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Obrazok 5—8 Porovnanie klasickej skeletonizacie a 3D skeletonizacie

5.5.1 Skeletonizacia masiek

Prvym krokom v navrhnutom algoritme je tiprava segmentacii pomocou operacie
skeletonizacie. Skeletonizacia je jednym z moznych spdsobov Upravy vstupov pre
Houghovu transforméaciu. Vystupy segmentacie neboli tiplne vyhladené — obsahovali
drobné vyénelky, nartsajice ich tvar, a sum. Uplne odstranenie takychto nedostat-
kov nebolo mozné bez toho, aby sa stratila informéacia o tvare. Z tohto dévodu aj
skeleton opisoval tieto nerovnosti. Nas zaujimal len dominantny tvar erupcii, bez
akychkolvek malych odchylok, ktoré moézu stazit nasledujtci postup.

Ako prvotny pristup k skeletonizacii sme zvolili funkciu skeletonize() z kniz-
nice Scikit-image. T4 vyprodukovala skeleton obsahujici velké mnozstvo malych
vetiev. Porovnali sme preto jeho vystup s vystupom dalSej skeletonizacnej fun-
kcie z rovnakej kniznice, skeletonize 3d(). Porovnanie vygenerovanych kostier
na jednej zo snimok sa nachadza na Obrazku [5—8| Skeleton vygenerovany funkciou
skeletonize 3d (), nachddzajici sa na pravej strane, ma ovela menej malych ve-
tiev, narusajucich jeho tvar. Vo vsetkych testovanych snimkach tato funkcia vypro-
dukovala ¢istejsi skeleton, preto sme sa rozhodli pre jej pouzitie. Na vystupoch je
vsak viditelné, ze vysledok oboch funkcii stale obsahoval mnozstvo malych vetiev a

celkovo sa skladal z nerovnych ciar.
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Pre odstranenie velkej casti malych nepotrebnych vetiev sme pouzili kniznicu
DSE-skeleton-pruning, ktora implementuje zjednodusent verziu metédy navrhnu-
tej v praci (Bai and Latecki, [2007)) v jazyku Python. Postup vyuzitia tejto met6dy
zahtnal dve funkcie. Prva z nich, distance_transform_edt (), slizila pre vypoci-
tanie vzdialenosti vetiev. Vystup funkcie bol nasledne pouzity ako jeden z paramet-
rov funkcie skel_pruning DSE(), ktora skeleton ocistila o malé nepotrebné vetvy.
Pouzitim spominanych funkcii vznikol ¢istejsi skeleton, lepsie vystihujici hladany
zakladny tvar danej erupcie. Ukazky upravenych kostier, ktoré maja paralelny tvar

vidime na Obrézku[5 -9} Na snimkach je viditelné, Ze obsahuji menej vetiev a Sumu.

5.5.2 Aplikacia pravdepodobnostnej Houghovej transformacie

Po ziskani skeletonu slne¢nych erupcii bola mozné aplikacia pravdepodobnostne;j
Houghovej transformécie. Tato transforméacia musi byt prispésobena na geometricky
tvar, ktory chceme najst, v nasom pripade to predstavuje hladanie ciar.

Pre aplikdciu PHT sme pouzili funkciu HoughLinesP () z kniZznice OpenCV. Fun-
kcia mé sedem parametrov. Prvym parametrom je obraz, na ktory sa aplikuje. Dal-
Simi parametrami su p a 6, ktoré urcuju presnost kroku vzdialenosti p pre hladanie
priamok v pixeloch a presnost uhla 6 pre hladanie priamok v radidanoch. Zvysné pa-
rametre umoznuju nastavenie prahu vyjadrujiceho, z kolkych bodov sa minimalne
mus{ iara skladat, minimalnu dizku hladanych ¢iar a maximéalnu medzeru medzi
bodmi, aby este boli povazované za sicast jednej ciary. Vystupom funkcie je pole
obsahujice koordinaty x a y zaciatocnych a koncovych bodov ¢iar.

Vzhladom na vystup skeletonizacie, ktory obsahoval vela nedokonalosti, sme po
vykonani PHT ziskali mnozstvo kratkych ¢iar, ktoré obkreslovali skeleton. Takéto
ciary vSak nebolo mozné vyhodnotit, ¢i tvoria paralelny tvar alebo nie, kedze by sme
dospeli k vela falosne pozitivnym vysledkom. Pri velkom mnozstve kratkych ¢iar by
bolo jednoduché najst dve paralelné v akomkolvek vstupnom tvare, ¢o nie je ziadany
stav. Vystup transformécie bolo teda este potrebné dodatoc¢ne upravit pre ziskanie

c¢iar, ktoré by dokazali presnejsie reprezentovat hlavny tvar erupcii.
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Obrazok 5—9 Ukazky pruningu skeletonu
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5.5.3 Uprava vystupov Houghovej transformacie

Ulohu tpravy vystupov PHT sme sa rozhodli riesit spajanim jednotlivych ¢iar, ktoré
tato transformacia nasla. Ich spajanim sme chceli docielit mensie mnozstvo ¢iar,
ktoré by neboli presnou képiou skeletonu, ale opisovali by vyhladené hlavné linie
jadier erupcii.

Na zéklade koordinatov jednotlivych ¢iar sme sa rozhodli vytvorit nové, ktoré
by spajali ¢iary, nachddzajice sa blizko seba a s podobnym sklonom. Podstata
tohto pristupu spocivala vo vytvoreni rekurzivnej funkcie, ktord sme pomenovali
cleanLines (). Funkcia postupne prechadzala vsetky ciary vstupného dvojrozmer-
ného pola, obsahujiceho koordinaty kazdej z ¢iar, najdenej vdaka PHT, v danej
snimke. Ak funkcia nagla dve &ary, spliiajtce stanovené kritéria ich podobnosti, na-
hradila ich novou. Nova ¢iara mala koordinaty najdlhsej moznej Ciary, vytvorenej
prepojenim ich najvzdialenejsich bodov. To znamend, ze ak nasla takéto dve verti-
kalne orientované ¢iary, zvolila bod s najmensou hodnotou koordinatu y a najvacsou
hodnotou koordinatu y. Obdobne, pri horizontalne orientovanych ¢iarach, vybrala
ako nové body tie, ktoré mali najmensiu a najvacsiu hodnotu koordinatu x.

Kritéria podobnosti ¢iar zahtnali rozdiel ich sklonov s maximalnou povolenou
odchylkou, rovnaké znamienka hodndt sklonu a maximalnu povoleni vzdialenost
¢iar. Maximalny mozny rozdiel sklonov sme nastavili na hodnotu jedna. Vzdialenost
¢iar bola vyratand funkciou minDistance(). Tato funkcia rata vzdialenost prvej
ciary od zvoleného bodu druhej ¢iary, pripadne ich kolmu vzdialenost, v zavislosti
od ich vzajomnej polohy. Zadana ciara sa nepovazuje za priamku, ale za tsecku
vytycenu jej dvoma bodmi. Funkcia teda udava najblizsiu priamu vzdialenost.

Ked dvojica ¢iar splni vymenované podmienky, je povazovana za sicast jednej
linie erupcie, a teda je spojena do novej ¢iary. Nasledne sa funkcia rekurzivne vyvo-
lava znova, tentokrat so zoznamom ciar, ktory mal vymazané pévodné dve ciary a
pridant novi, ktora ich reprezentovala. Tento postup sa opakoval, kym funkcia ne-

nasla ziadne dve ¢iary, ktoré by mohli byt nahradené. Po aplikovani opisanej funkcie,
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bol vystup Houghovej transformécie vhodnejsim pre nase tcely. Ciary, kopirujice
zjednoduseny tvar slnecnej erupcie, na nom boli viditelnejsie a bolo mozné s nimi
dalej pracovat.

Obrazok[5 —10]obsahuje ukazku tuprav aplikovanych na styroch réznych snimkach
obsahujicich paralelny tvar erupcie. Pre lepsiu viditelnost zmien s tieto snimky
o rozmeroch 1024 x 1024. Na lavej strane obrazka sa nachadza neupraveny vystup
PHT. Prava strana zobrazuje upravené vysledky. Obe casti obsahuji skeleton, na
ktorom su zelenou farbou znazornené najdené ¢iary. Je viditelné, ze je po aplikovane;j
uprave najdenych ¢iar menej, st dlhsie a nekopiruja presny tvar skeletonu, ¢o bolo aj
nasim zamerom. Na zlozitejSom tvare erupcie, aka je vykreslena na tretom priklade,
je vo vystupe stdle velké mnozstvo ciar. Ak by sme vSak nastavili podmienky ich
spajania tak, aby ich zostalo menej, v mensich erupciach by sa lahko stratil hladany

tvar.
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Obrazok 5—-10 Ukazky upravenych vystupov PHT

55



FEI KKUI

5.5.4 Overenie paralelnosti Ciar

V tejto Casti prace sme sa zameriavali na overenie paralelného tvaru pomocou nami
navrhnutych vypoctov aplikovanych na upravené vystupy PHT. Predtym, nez sme
sa mohli pustif do overovania paralelnosti ¢iar, bolo nevyhnutné porozumiet tomu,
v akych pripadoch sa ¢iary nepovazuju za paralelné. Identifikovali sme péat hlavnych

situacii, kedy sa da jednoznacne povedat, ze ¢iary nie si paralelné:
1. vyrazne rozdielny sklon c¢iar,
2. prilis mala vzdialenost ciar,
3. prilis velkéd vzdialenost ciar,
4. ciary sa krizuju,

5. ¢iary sa nenachadzaju nad sebou, respektive vedla seba.

Obrazok 5—11 Pripady, kedy sa Ciary nepovazuju za paralelné
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Tieto pripady st graficky zndzornené na Obrézku [5—11] kde ¢iselné oznacenia
koresponduju so zoznamom vyssie. Jednym z dolezitych aspektov je overenie sklonu
¢iar — z matematického hladiska by rovnobezky mali mat rovnaky sklon, avSak
obdobne ako pri vo funkcii cleanLines (), sme vzhladom na nepresné tvary, nastavili
maximalnu odchylku rozdielu sklonov, ktory mozu porovnavané ciary mat. Tento
sklon vSak nesmie byt prilis rozdielny, ¢o vyjadruje situacia v 1. bode zoznamu.

Body 2 a 3 vyjadruju prilis mali a prilis velka vzdialenost ciar. Ak sa ciary
nachadzaji vo velmi malom odstupe, nejedna sa o rovnobezky, aké hladdme. St bud
vysledkom intenzivnej casti erupcie, kde bolo skeletonizaciou vytvorenych viacero
vedla seba iducich vetiev, alebo je to len jedna cast erupcie, ktord sa kvoli Sumu
javi nepresne, dovodom ¢oho v nej vzniklo viacero vetiev. Ak sa naopak nachadzaju
v prilis velkej vzdialenosti, st to len dve casti erupcie, v ktorych vznikol paralelny
tvar, ktory vsSak nebol sposobeny vznikom flare ribbons.

V bode 4 vidime pripad krizovania ¢iar. V pripade, ze sa ¢iary krizuju, tak to
samozrejme rovnobezky nie si. Vzhladom na povoleny rozdiel sklonov, sme museli
osetrit aj takéto pripady.

Poslednym stavom, ktorému sme sa potrebovali vyhnut, je zakresleny v 5. bode.
Tato situacia nastala, ked sa ¢iary nenachadzali jedna nad druhou, v pripade hori-
zontalnych ciar, alebo vedla seba, v pripade vertikalnych c¢iar. Vzdy sme mali dva
body tvoriace prvi ¢iaru vyjadrené ako (z1, y1) a (22, y2), a dva body tvoriace
druhi ¢iaru ako (z3, y3) a (x4, ys4). Ak sme nasli dve vertikdlne polozené Ciary, tak
prva ¢iara musela mat aspon jednu z hodnét y; a y» z rozpatia < ys, y4 >, pripadne
aspon jedna z hodnot y3 a y, druhej ¢iary musela byt z rozpétia < y;, y2 >. Ak by
to boli horizontalne polozené ¢iary, platila by rovnaka podmienka ale pre koordinaty
osi .

Co sa tyka samotného algoritmu, v zasade predstavoval zlozenie réznych podmie-
nok, ktorymi musela dvojica ¢iar prejst, aby bola povazovana za paralelné. Vstupom
do hlavnej funkcie je vystup funkcie cleanLines — vnorené pole koordinatov najde-

nych ¢iar. V kéde prechadzame toto pole, pricom porovnavame kazdi moznu dvojicu
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Giar, ¢o zahfiia zistenie uhla, sklonu, dlzky ¢iar, najvicsej a najmensej moznej vzdia-
lenosti ciar.

Overenim rovnakého znamienka sklonu ¢iar a maximalneho povoleného rozdielu
medzi nimi sme sa vyhli ¢aram, spliiajicim 1. bod zo zoznamu nezelanych pozi-
cii. Vyskytu 2. bodu sme c¢iastocéne zabréanili uz pri ocisteni vystupov PHT fun-
kciou minDistance (), kde sme vsetky c¢iary, ktoré sa nachadzali velmi blizko seba a
spliiali aj ostatné podmienky spojili. Ich vzdialenost sme rovnakou funkciou overili
aj v ramci tohto algoritmu. Prilis velkej vzdialenosti ¢iar sme sa vyhli obdobne, po-
uzitim funkcie minDistance (). 4. bod bol oSetreny funkciou intersects(), ktora
kontrolovala, ¢i sa ¢iary v nejakom bode pretinaji. Piaty bod overeny dvomi pod-
mienkami, kontrolujicimi, ¢i ma jedna z ¢iar, aspon jednu hodnotu koordinatu x
alebo y z rovnakého rozsahu, ako koordinaty druhej ciary.

Okrem popisanych prvkov je dolezitd aj dlzka ¢iar. Vzhladom na rozne tvary
skeletonov aj samotnych erupénych vldkien, dvojica ¢iar nemusf byt rovnakej dizky,
avsak ciary nemoézu byt prilis kratke. Pri prilis kratkych najdenych ciarach to boli
spravidla dve nahodne najdené paralelné ¢iary, ktoré netvorili zakladny tvar erupcie.

Minimélnou povolenou dizkou &ar sme oSetrili aj takéto pripady.

5.5.5 Vyhodnotenie detekcie

Vyhodnotenie vysledkov detekcie paralelnych tvarov flare ribbons nie je mozné vy-
jadrif kvantitativnymi metrikami, kedze neméame ziaden zoznam snimok, obsahuju-
cich hladany tvar. Vysledky preto mézeme overit len kvalitativne vizualnou kontro-
lou ziskanych vysledkov.

Vysledky detekcie hladaného tvaru flare ribbons boli odoslané doménovym exper-
tom, ktori vyhodnotia tieto udalosti aj na zaklade dalsich fyzikalnych poznatkov, a
nasledne sa na nich vykonaju analyzy urcené pre dalsi vedecky vyskum.

Napriek tomu, Ze vysledky metrik IoU a Dice, popisané v ¢asti[5.4.2] dosahovali
lepSie hodnoty pri nastavenom prahu 60%, pri detekeii paralelnych ¢iar uz najlepsie

vystupy neziskali. Z mnoziny 1000 obrazkov detegoval algoritmus len 1 snimku ob-
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sahujicu paralelné flare ribbons pri nastavenom prahu. Ked sme pouzili neupravené
vystupy bolo najdenych 9 takychto snimok. Nasledne sme eSte vykonali experiment
s pouzitim manudalne vytvorenych segmentacii ako vstup. Vyslednd mnozina obsaho-
vala len 3 snimky — viaceré paralelné linie neboli najdené. Poslednym experimentom
bolo pouzitie vysledkov Modelu-256, a teda mensich snimok. V tomto pripade algo-
ritmus nevedel spravne najst paralelné c¢iary, pricom ani skeletony snimok nevyzerali
ako vhodna reprezentéacia ich tvaru. Na zaklade vysledkov tychto pokusov mdzeme
konstatovat, ze Model-512 s bez prahovanych vystupov dokaze najlepsie segmen-
tovat zaujmové oblasti. Vdaka tymto zisteniam modzeme konstatovat, ze model je
vhodnejsim rieSenim, nez manudlne segmentéacie.

Nakolko vystup detekcie na testovacej mnozine objavil len maly pocet flare rib-
bons spliiajicich nastavené podmienky, rozhodli sme sa pre segmentdciu a naslednt
detekciu pouzit aj dalsiu mnozinu dat. Tato mnozina bola vytvorend zo snimok,
ktoré neboli pouzité v trénovacej, testovacej, ani validacnej mnozine, a ktorych po-
¢et bol 32 465. Boli to snimky, ktoré boli ziskané uz na zaciatku procesu, avsak kvoli
vypoctovym kapacitam ich nebolo mozné pouzif vo faze trénovania modelu.

Nova testovacia mnozina bola upravend rovnakym spdsobom ako prvotna tes-
tovacia mnozina. S tym rozdielom, Ze sme z nej uz nevytvarali manudlne masky,
ale pouzili len automatickii segmenticiu modelom. Vdaka spusteniu algoritmu na
tejto mnozine, sa nam podarilo identifikovat dalsich 122 paralelnych flare ribbons.
Dokopy sme teda ziskali 131 snimok flare ribbons, vyhodnotenych ako paralelné.
Ukézku néajdenych paralelnych pripadov vidime na Obrazku [5—12 Na jednotlivych
snimkach vidime, ze sa nadm podarilo detegovat flare ribbons roéznych tvarov. Fi-
nalny zoznam eventov, ktory obsahuje datumy, casy a triedy eventov je zahrnuty

v prilohe B.
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Obrazok 5—12 Ukazky detegovanych paralelnych flare ribbons
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6 Zaver

V nasej diplomovej praci sme sa venovali segmentacii flare ribbons na snimkach
Slnka s cielom detegovat paralelné tvary v tychto udalostiach. Tento vyskum je
dolezity pre lepsie pochopenie slnecnej aktivity.

Vyuzili sme techniky hlbokého uéenia, v podobe modelu konvolu¢énej neurénovej
siete, a metody pocitacového videnia. Natrénovanim segmentac¢ného modelu, vyuzi-
vajuceho architektiru SCSS-Net, sa nam podarilo overit jeho univerzalnost. Cely
postup riesenia je vykresleny v diagrame dostupnom v prilohe A. Diagram zo-
brazuje jednotlivé kroky, ktoré viedli k ziskaniu detekcii snimok — od stiahnutych
celodiskovych obrazkov, cez predpripravu dat, automatickta segmentaciu, skeletoni-
zaciu, aplikdciu PHT a tprav jej vystupov, az k determinacii paralelného tvaru, ¢o
je zaroven aj vystupom navrhnutého procesu.

Vypracovany algoritmus a zoznam paralelnych flare ribbons, klasifikovanych ako
najintenzivnejsie, bude sluzit na dalsi vedecky vyskum vykonavany Astronomickym
tstavom Akadémie vied Ceskej republiky.

Vzhladom na roznorody tvar a velkost vzniknutych flare ribbons, nie je ich spra-
covanie pomocou tradi¢nych metod spracovania obrazu jednoduché. Tieto metody
sa preukazali ako pomerne citlivé na zmeny v obraze, a preto nemusia vzdy spravne
identifikovat hladany tvar flare ribbons v ramci celého priebehu slnec¢nej erupcie.

Z tohto dévodu by bolo efektivnejsim riesenim vytvorenie modelu konvolucnej
neurénovej siete, ktora by vedela automaticky flare ribbons klasifikovat, v zavislosti
od ich tvaru. Nami vytvorena mnozina paralelnych erupcii, ktori je potrebné este
dodatocne overit expertom a rozsirit pomocou augmentac¢nych technik, by mohla

slazit ako vstupna mnozina pre takyto model.
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Zoznam priloh

Priloha A Postup navrhnutého rieSenia

Priloha B CD médium — zaverecna praca v elektronickej podobe, prirucky v elek-
tronickej podobe, zdrojovy kod, natrénovany model a zoznam detegovanych

slnec¢nych erupcii.
Priloha C Pouzivatelska prirucka

Priloha D Systémova prirucka
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Priloha A — postup navrhnutého riesenia

Sedoténova Uprava

Celodiskova snimka Vyrez snimky EionEl

VSTUP PREDPRIPRAVA DAT
SCSS-Net 3D Skeletonizacia Pruning
. .
SEGMENTACIA SKELETONIZACIA
Vystup PHT Upravené ciary Najdené paralelné linie

PRAVDEPODOBNOSTNA .
HOUGHOVA TRANSFORMACIA VYSTUP

Obrazok 6 —1 Diagram postupu navrhnutého riesenia — od neupravenych vstupov az po detekciu

paralelnych linif.
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