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Abstrakt v SJ

JEM-EUSO experiment sa pripravuje na svoju misiu na Medzinarodnej vesmirnej
stanici ISS s ciefom identifikacie zdrojov castic kozmického ziarenia ultravysokych
energii. Diplomova praca bude zamerana na stidium signalu UV ziarenia produko-
vaného sprskami sekundarnych castic kozmického ziarenia v atmosfére Zeme a jeho
odlisenie od UV ziarenia produkovaného inymi zdrojmi na noc¢nej strane Zeme v
meraniach JEM-EUSO experimentu metdédami rozpoznavania vzorov. Cielom prace

je naprogramovat modul rozpoznavania vzorov pre balik ESAF.

KTacové slova
Algoritmy rozpoznavania vzorov, kozmické ziarenie ultravysokych energii, JEM-

EUSO experiment

Abstrakt v AJ

JEM-EUSO experiment is preparing for his mission to the International Space Sta-
tion ISS. The aim is to identify the particle sources of the ultra-high energy cosmic
rays. Master’s thesis will focus on the study of signal UV ultra-violet radiation pro-
duced by a shower of secondary particles of cosmic rays in the Earth’s atmosphere
and its distinction from UV radiation, which is produced by other sources on the
night side of the Earth in the measurements of JEM-EUSO experiment by methods
of pattern recognition. The aim of this work is to program the module of pattern

recognition for ESAF package.

KTacové slova v AJ
Pattern recognition algorithms, ultra high-energy cosmic ray, JEM-EUSO experi-

ment
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Slovnik terminov

GZK tienenie je cakdvané odfiltrovanie vysokoenergetickych castic na zaklade sku-
toCnosti, ze vesmir je vyplneny reliktovym ziarenim (kozmické mikrovlnné po-
zadie CMB) — najvyznamnejsim pozostatkom Velkého tresku. Vysokoenerge-

tické Castice s najvyssou energiou sa zrazaji s CMB a stracaju energiuf19].

Sosovka je homogénne a izotropné priehladné prostredie ohrani¢ené dvomi gulo-
vymi plochami. Ak sa lice rovnobezné s optickou osou po prechode soSovkou
zbiehaji, nazyva sa Sosovka spojnou (spojkou) a ak sa rozbiehaji, nazyva sa

rozptylnou (rozptylkou)[28].

Cerenkovovo ziarenie je elektromagnetické ziarenie vznikajice pri prechode nabi-

tej Castice prostredim rychlostou vicsou ako je rychlost svetla v tomto prostredi[3].

Fluorescencia dusika vznikd excitdciou atémov dusika pozdlz dréhy letu spisky
sekundarnych castic atmosférou. Pomala deexcitacia tychto atémov vedie k

sabej ziari viditelného svetla[3].

Mahalanobisova vzdialenost je obecnym meritkom vzdialenosti bertica v tivahu
korelaciu medzi parametrami a je nazavaisla na rozsahu hodno6t parametrov.
Pocita vzdialenost medzi objektmi v systéme stiradnic kde osi nemusia byt
na seba kolmé. V praxi sa pouziva k zisteniu vzdialenosti medzi skupinami

objektov[29].

Poissonovo rozdelenie pravdepodobnosti sa pouziva na vyjadrenie rozdelenia po-
¢tu vyskytov nejakého javu v urc¢itom casovom intervale. Poissonovym rozde-

lenim sa riadi aj pocet ¢astic v jednotke plochy alebo objemu a pod.[30]

Gaussovo rozdelenie pravdepodobnosti sa pouziva ako model v takych situaciach,
ked na kolisanie nahodnej premennej pésobi velky pocet nepatrnych, navzajom

nezavislych pri¢in[30].
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Uvod

Kazdt sekundu nardZaji na kazdy m? na Zemi tisice nabitych ¢astic. St
nazyvané kozmickym ziarenim. So zvysovanim ich energie ich tok klesa a ocakéva
sa, ze Castice s energiami nad 4 . 10! eV budu odfiltrované stratami spésobenymi
koliziami s mikrovlnnym pozadim nachidzajticim sa vSade vo vesmire. Prva castica s
energiou 10%° eV bola objavend v roku 1962 a odvtedy asi tucet dalsich v 90. rokoch.
Skutoc¢nost, Ze boli spozorované éastice s energiami nad 4 . 1012 eV nie je v stilade so
stcasnym stavom poznania vo fyzike a astrofyzike. Nendjdenie zdroja tychto castic
vo vzdialenosti mensej ako par desiatok megaparsekov od slnecnej ststavy by mohlo
vyvolat pochybnosti o platnosti Specidlnej tedrii relativity a inych fundamentalnych

fyzikalnych principoch.

JEM-EUSO (Japanese Experiment Module - Extreme Universe Space Ob-
servatory) bol projektovany na vyriesenie GZK(Greisen Zatsepin Kuzmin) tiene-
nia a na identifikdciu astronomického povodu tychto castic. Tento teleskop nie je
smerovany do vesmiru, ale dolu k zemskému povrchu, pretoze zemska atmosféra je
najrozsiahlejsim doposial vyuzivanym detektorom v skiimani povodu tychto castic

prichéddzajuicich z vesmiru.

Diplomové prica je zamerand na Studium signdlu UV (Ultraviolet) ziarenia
produkovaného sprskami sekundarnych castic kozmického ziarenia v atmosfére Zeme
a jeho odlisenie od UV ziarenia produkovaného inymi zdrojmi na noc¢nej strane Zeme

v meraniach JEM-EUSO experimentu metédami rozpoznavania vzorov.

Prva kapitola sa zaobera samotnym JEM-EUSO experimentom a jeho hlav-
nym vedeckym cielom a to vyrieSenim otazky pdvodu kozmického Ziarenia. V tejto
kapitole je popisany princip fungovania JEM-EUSO teleskopu a su uvedené jeho

hlavné casti.

Pojem rozpoznéavania vzorov ako vedecka disciplina je rozobraty v druhej
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kapitole. St tu uvedené zakladné definicie a popisana terminolégia problematiky
rozpoznavania vzorov. Zbytok kapitoly sa venuje navrhu systému pre rozpoznavanie

VZOrov.

Tretia kapitola popisuje schému spustacov JEM-EUSO teleskopu. V kapitole
je nacrtnuté rozdelenie do niekolkych tirovni a popisany princip fungovania kazdej z
nich. V poslednej casti si popisané simulacie, ktoré testuju nastevenie spustacov a
su zaroven zdrojom dat pre algoritmy rozpoznavania vzorov, ktoré si analyzované

Vv tejto praci.

V stvrtej kapitole je popisana aplikacia Houghovej transforméacie na JEM-
EUSO merania. Prva éast kapitoly tvori popis samotného algoritmu Houghove;j
transformacie a jeho modifikacia. V druhej casti je rozobrata aplikacia algoritmu

na JEM-EUSO merania a analyza vysledkov tejto aplikécie.
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1 JEM-EUSO experiment

JEM-EUSO je UV teleskop, ktory bude nainstalovany na palube japon-
ského experimentdlneho modulu Medzindrodnej vesmirnej stanice ISS (Internati-
onal Space Station). Jeho hlavnou tlohou je monitorovat atmosféru Zeme zhora,
tak aby bolo mozné zaznamenat atmosferické sprsky sekundarneho ziarenia vyvo-
lané kozmickym ziarenim ultravysokych energii (Ultra High Energy Cosmic Ray, v
dalsom texte UHECR). Zékladné techniky, ktoré JEM-EUSO vyuziva, pochddzaji
z predchadzajicej misie EUSO (Extreme Universe Space Observatory), ktord bola z
finan¢nych a programovych dévodov zastavena v roku 2004, no uspesne absolvovala
fazu A projektu[I]. Start JEM-EUSO experimentu je naplanovany na rok 2017 a

jeho merania na ISS potrvaji miniméalne 3 roky][6].

Hlavny vedecky ciel misie je vyrieSenie otazky povodu kozmického ziarenia
ultravysokych energii. UHECR je kozmické Ziarenie s energiami nad takzvanym GZK
limitom (6,10 eV) efektivne interagujiice s mikrovinnym pozadim vesmiru. Vdaka
tejto interakcii straca energiu a na vzdialenostiach v rddoch desiatok megaparsekov
postupne znizi svoju energiu pod GZK limit. Registracia UHECR ¢astic na Zemi
znamenad, ze zdroje tohto ziarenia nie si od Solarneho systému vzdialené dalej ako
par desiatok megaparsekov. Napriek 50 rokom vyskumu tohto fenoménu vsak stale
ide o nevyriesent zahadu a zdroje UHECR a mechanizmy jeho urychlovania nie st

znamel[3].

JEM-EUSO experiment je spoloénym projektom kozmickych agentir JAXA
(Japan Aerospace Exploration Agency) a ESA (European Space Agency) a spo-
lupracujtcich krajin. Celkovy pocet krajin zapojenych do projektu je 13 vratane
Slovenskej republiky. Slovenski t¢ast v experimente tvori Ustav Experimentélne;
Fyziky Slovenskej akadémie vied v Kosiciach. Klucovym tucastnikom JEM-EUSO
projektu je Japonsko, ktoré poskytuje pre projekt zakladnu infrastruktiru zahina-

jucu let nosnej rakety HII-B, kozmickd lod HT'V (H-II Transfer Vehicle) a miesto pre
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umiestnenie detektora na Medzinarodnej kozmickej stanici ISS (dok na tzv. exposure

facility japonského modulu Kibo)[6].

it —
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Obrazok 1 —1: Schématicky nacrt principu fungovania JEM-EUSO experimentu[4].

Castice UHECR s energiami nad GZK limit dopadajt na povrch atmosféry
Zeme a produkuji v nej spfsky sekundarneho kozmického zZiarenia, ktoré excitaciou
atmosférického dusika tvoria UV ziarenie. Stopu UV ziarenia pohybujicu sa atmo-
stérou rychlostou blizkou rychlosti svetla registruje JEM-EUSO detektor z nizkej
orbity Zeme (~400 km)[5].

Pri 60 stupnovej apertire detektora pri pohlade priamo dole na Zem (v
takzvanom nadir méde) tento na povrchu Zeme sleduje oblast s rozlohou priblizne
140 tisic kilometrov Stvorcovych [I-2 Oblast snimkuje 400 tisic krét za sekundu
pohybujic sa rychlostou 7 km/s. JEM-EUSO teleskop nie je teda smerovany do

vesmiru, ale dolu smerom k zemskému povrchu. Zatial ¢o bezné astronomické ob-
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servatorium vzhliada zo Zeme k vesmiru, JEM-EUSO pozoruje vesmir sledovanim
zemskej atmosféry. Tato sa tak stane najrozsiahlejsim doposial vyuzivanym detek-
torom v nasom skimani pévodu tychto nezachytitelnych castic prichadzajucich z
vesmiru. Na obrazku sa nachadza schématicky nacért principu fungovania JEM-
EUSO experimentu[5].

e k|
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Obrazok 1—2: Ilustricia skokovitého narastu apertiury experimentu JEM-EUSO

vo¢i pozemnym experimentom[4].

1.1 JEM-EUSO teleskop

JEM-EUSO detektor je 2,5 metrovy teleskop (optickd apertira 4,5m?) s
vysokorychlostnou ultrafialovou (UV v rozsahu vlnovych dizok 300 - 400 nm) kame-
rou. Pozostava z 5 tisic fotonasobicov s celkovo 300 tisic pixelmi, kazdy s rozmerom
menej ako 3 x 3 mm. Jeden pixel detektora pokryva na povrchu Zeme v nadir méde

¢innosti oblast so stranou dlhou 560 metrov[7].

Detektor pozostava zo Styroch hlavnych casti: fresnelove Sosovky, detektory

ohniskovej plochy, systém atmosferického monitorovania a kalibra¢ny systém][7].
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Obrazok 1—3: Schématicky nakres JEM-EUSO detektoral2].

1.1.1 Fresnelove Sosovky

JEM-EUSO teleskop pouziva Fresnelove sosovky. Fresnelova Sosovka je polo-
plocha sosovka, ktora ma kruhové drazky, ktoré eliminuju velkt hmotnost standard-
nych konvektivnych a konkavnych Sosoviek. Tenkost a Tahkost Fresnelovej Sosovky
je nevyhnutnou podmienkou jej vyuzitia vo vesmire, pricom poniika rovnaké optické
funkcie ako hrubé a tazké sosovky. JEM-EUSO pouziva dve zakrivené obojstranné
Fresnelove sosovky z UV priepustného plastu a jednu mikromriezkovi Fresnelovu
sosovku. Tento dizajn umoznuje najvyssiu uc¢innost sirokého zorného pola. Velkost
trojitej sosovky je 2,5 m v priemere, zlozeny zo stredovej 1,5 m c¢asti a kruhového

povrchu prstencovych Sosoviek][§].

Sosovky budii vyrobené z nového materidlu CYTOP (produkt spoloénosti
Asahi Glass Company, Ltd), ktory este vo vesmine nebol pouzity, no oproti bezne vy-
uzivanému materidlu PMMA-000 (produkt spolo¢nosti Mitsubishi Rayon Company,

Ltd.) ma lepsie optické vlastnosti (transparentnost, mensia zmena indexu lomu)[g].
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Obrazok 1—4: Prstencova Sosovka detektoral4].
1.1.2 Detektory ohniskovej plochy

Detektor ohniskovej plochy je navrhnuty tak aby zachytil stopu produko-
vani spiskou sekundérneho kozmického Ziarenia v rozsahu vinovych dizok 300 - 400
nm. Je schopny urc¢if poziciu prichadzajucich fotonov a sledovat vyvoj spisky v ¢ase
a priestore. Ohniskova plocha je zakrivenda s priemerom 2,26 m a pokryta multiané-
dovymi fotondsobi¢mi (PMTs) Hamamatsu R8900-M36. Fotondsobi¢e Hamamatsu
maju uc¢innd plochu az 85%. Na celej ohniskovej ploche sa ich nachadza az 5000,
pricom kazdy ma rozliSenie 8 x 8 px[9]. Na obrazku je znazornené rozlozenie

fotonasobi¢ov na ohniskovej ploche.

V detektore sa nachddzaji dva stupne spustacov (trigrov). Prvy stupen je
implementovany v dedikovanom FPGA ¢ipe PDM (Photo Detector Module) modulu.
Kazdy PDM modul je pripojeny k deviatim elementarnym bunkdm (EC) pozosta-
vajucich z 36 fotondsobicov MAPMT (Multi-Anode PhotoMultiplier Tube), pricom
kazdy PDM modul spractva 2304 kanalov. Vystup z kazdych 6smych PDM je pri-
pojeny do jedného z 21 CCB (Cluster Control Board), ktory prendsa informécie
o pixeloch, ktoré vyhoveji podmienkam spustaca do MDP (Mission Data Proces-

sor)[2].
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Obréazok 1—5: Umiestnenie fotondsobi¢ov na ohniskovej ploche detektoral[4].

1.1.3 Systém atmosferického monitorovania

Cielom atmosferického monitorovania je sledovanie stavu atmosféry v zor-
nom poli JEM-EUSO teleskopu. JEM-EUSO teleskop zachytava fluorescenciu du-
siku a Cerenkovovo Ziarenie emitované sprékami sekundarneho kozmického Ziarenia
(Extensive Air Shower, dalej v texte EAS) v UV péasme. Velkost oboch signalov
zachytenych JEM-EUSO detektorom zavisi od zoslabenia a rozptylu UV ziarenia v
atmosfére. Spravna rekonstrukcia energie EECR (Extreme Energy Cosmic Rays) a
typu primarnej castice kozmického ziarenia vyzaduje informacie o absorbcii a rozp-

tyle UV ziarenia[2].

Systém monitorovania atmosféry pozostava z LIDARu (Light Detection and
Ranging) s UV laserom a infracervenej kamery. Lidar meria optickt hribku a vysku
mrakov, pricom tato informacia ma zasadny vyznam pri rekonstrukcii udalosti, ked
sa z parametrov spisky urcuje energia a smer prichodu primarnej UHECR castice.

Infracervena kamera meria teplotu v zornom poli teleskopu s presnostou lepsou ako

3 K1l
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Obrazok 1—6: Koncepcia atmosferického monitorovanial2].

Princip atmosferického monitorovania je zndzoreny na obrazku [I—6 Roz-
loZenie mrakov v zornom poli bude nepretrzite monitorovat infracervend kamera,
ktora bude tiez merat vysku hornej vrstvy opticky hustych mrakov. LIDAR urci
podrobné vlastnosti atmosféry (rozptyl a strata UV ziarenia) v mieste, kde bola
zachytena sprska. Na odvodenie parametrov dolezitych pre modelovanie vlastnosti
prenosu a zoslabenia UV ziarenia atmosférou, potrebnych pre analyzu dat z LI-
DARu, kalibraciu infracervenej kamery a pre modelovanie vyvoja EAS v atmosfére

budi pouzite real-time modely atmosféry[2].

1.1.4 Kalibra¢ny systém

Kalibra¢ny systém pozostava z troch LED (Light-Emitting Diode) diéd s
roznou vinovou dizkou (300 - 500 nm), ktoré produkuju difizne UV Ziarenie pre
kalibraciu zisku a tc¢innosti detekcie detektora ohniskovej plochy. Okrem toho budu
na vybranych pozicidch na zemskom povrchu rozmiestnené xenénové smerové svetla
a lidarové stanice produkujice zndme mnozstvo UV foténov. Detegovanim casti
tychto foténov JEM-EUSO detektorom sa uréi absorbcia UV zZiarenia v atmosfére a

realizuje sa priebeznd kalibracia teleskopu pocas jeho merani na ISS[6].
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2 Rozpoznavanie vzorov

Rozpoznavanie vzorov je vedeckd disciplina, ktorej cielom je klasifikacia
objektov do niekolkych ktegorii alebo tried. V zavislosti od pouzitia, tieto objekty
mozu byt obrazky, priebeh signalu alebo akékolvek meranie, ktoré potrebuje byt

klasifikované[10].

Zékladnym problémom v automatizovanom rozpoznavani a rozhodovani je
skutoc¢nost, ze problém rozpoznania, ktory je jednoduchy pre 5 rocné dieta, moze
byt tazko riesitelny pre pocitace[l1]. Ako priklad mézeme uviest rozpoznanie po-
hlavia 0sob na fotografii. Je mnoho priznakov, ako napriklad dizka vlasov, pomer
vysky a vahy, telesné krivky, vyraz v tvari a pod., ktoré by mohli pouzit pocitace na
rozoznanie pohlavia osob z fotografii. No nie je tazké si uvedomit, ze pri kombinacii
tychto priznakov nemusi byt urcenie pohlavia spravne. Hoci mozeme Tahko identifi-
kovat kazdu osobu ako muza alebo zZenu, nie je Tahké si uvedomit ako sme k tomuto

zaveru prisli, alebo presnejsie, ktoré priznaky sme k tomu pouzili.

Rozpoznavanie vzorov pokryva Siroké spektrum aplikacii, ako napriklad
rozpoznavanie reci, identifikdcia hovoriacich, rozpoznavanie rukou pisaného textu,
dialkovy topograficky prieskum, detekcia poruchy systému na zaklade dat zo sen-
mnoho dalsich. V poslednej dobe sa rozpoznavanie vzorov ¢oraz CastejSie uplatiuje
aj v biomedicinskych aplikacidch ako napriklad identifikdcia DNA (Deoxyribonucleic
acid) sekvencii, automatizované ECG (Electrocardiography) a EEG (Electroencep-
halography), automatizovand analyzd snimkov a pod. VSetky tieto aplikdcie maji
spolo¢ny menovatel a to automatizovanu klasifikaciu alebo rozhodovanie na zaklade
pozorovanych parametrov ako signal, obraz alebo vseobecne vzorov ziskanych kom-

bindciou niekolkych pozorovani alebo merani|11].

10
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2.1 Terminolégia

Premenné, o ktorych sa predpoklada, Ze su nositelmi charakteristickych
informacii o objekte, ktory ma byt identifikovany sa nazyvaja priznaky. Tieto pre-
menné pochadzaji zvycajne z merani alebo pozorovani objektu. Subor priznakov
s velkostou d usporiadany do d-rozmerného stipcového vektora sa nazjva prizna-
kovy vektor, zvycajne sa oznacuje ako x a predstavuje popis objektu, ktory chceme
identifikovat. D-rozmerny priestor, v ktorom sa tento vektor nachadza nazyvame
priestor priznakov. D-rozmerny vektor v d-rozmernom priestore predstavuje bod v
tomto priestore priznakov. Kategoria, do ktorej patri dany objekt sa nazyva trieda a
zvycajne sa oznacuje ako w. Stubor priznakov pouzitych pri rozhodovani o spravnej

triede objektu sa nazyva vzor[10].

Cielom systému pre rozpoznavanie vzorov je teda stanovif spravne ozna-
¢enie zodpovedajuce danému vektoru priznakov na zéklade predchadzajucich zna-
losti ziskanych trénovanim. Trénovanie je proces, ktorym sa systém pre rozpozna-
vanie vzorov u¢i spravne mapovanie medzi vektorom priznakov a zodpovedajicim
oznacenim. Toto mapovanie vytvara rozhodovacie hranice v d-rozmernom priestore
priznakov, ktoré oddeluju vzory roznych tried. Mézeme teda konstatovat, Ze cie-
lom algoritmu rozpoznéavania vzorov je stanovenie rozhodovacich hranic, ktoré vo
vSeobecnosti predstavuju nelinedrne funkcie. V dosledku ¢oho, moéze byt problém
rozpoznavania vzorov pretransformovany ako problém aproximéacie funkci. Rozpoz-
navanie vzorov je vSeobecne rozdelené do kategérii podla procedury ucenia, pouzitej

na generovanie vystupnej hodnoty[10].

Kontrolované ucenie predpokladé, ze bola stanovena mnozina trénovacich
dat, skladajuca sa zo sady prikladov, ktoré boli riadne oznacené a bola pre ne aj
stanovena spravna vystupna hodnota. Procedira ucenia generuje model, ktory sa
pokusa splnit dva, niekedy protichodné ciele: v ¢o najvacsej moznej miere reprezen-

tovat trénovaciu mnozinu a zaroven byt tak vSeobecnym aby pokryl aj nové udaje.

11
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rozhodovacie hranice

priznak B

priznak A

Obrazok 2-—1: Grafické znazornenie priestoru priznakov s rozhodovacimi

hranicami[IT].

Nekontrolované ucenie na druhej strane predpoklada, trénovaciu mnozinu,
ktora nebola ruc¢ne oznacena a snazi sa hladat stuvisiace vzory v datach, ktoré potom

mozu byt pouzité na spravne urcenie vystupnej hodnoty pre nové data.

Kombinacia predchadzajicich dvoch typov predsavuje ¢iastoc¢ne kontrolo-
vané ucenie, ktoré pouziva kombindciu oznacenych a neoznacenych idajov (zvycajne

maly stibor dat oznacenych v kombinécii s velkym mnozstvom neoznacenych dét).

Algoritmy pre rozpoznavanie vzorov mozeme rozdelit podla typu vystup-
ného oznacenia, podla pouzitej procediry ucenia a podla toho ¢i je algoritmus Sta-

tistickej povahy. Statistické algoritmy moézu byt generativne alebo diskriminacné.

Kvantitativne vyjadrenie ceny chyby pri identifikdcii sa nazyva nakladova
funkcia (cost function). Algoritmus rozpoznéavania vzorov je $pecidlne navrhnuty aby
minimalizoval tito funkciu. Obvykle je hodnotiaca funkcia vyjadrend ako priemerné
kvadratickd chyba medzi skutoénymi a predpokladanymi ¢iselne vyjadrenymi ozna-
Ceniami. Systém pre rozpoznavanie vzorov, ktory ma pomocou procedury ucenia
nastavené parametre tak, ze hranice rozhodovania st spravne urcené a hodnotiaca

funkcia je minimalizovand nazyvame klasifikator alebo formalnejsie ako model[11].

Pri hodnoteni vykonnosti systémov su ¢asto pouzivané dva parametre.

Schopnost alebo vykonnost klasifikatora spravne urcit triedu trénovacich dat sa na-

12



FEI KPI

zyva vykonnost pri trénovani (uceni). Vykonnost pri trénovani sa pouziva na stano-
venie ako dlho bude ucenie prebiehat, alebo ako kvalitne sa systém naucil rozoznavat
trénovacie data. Vykonnost pri uceni vo vSeobecnosti nie je dobrym ukazovatelom
vseobecnej vykonnosti, ktora reprezentuje schopnost alebo vykonnost klasifikatora

urcit triedu vzorov, ktoré este nikdy nevidel[IT].

2.2 Navrh systému pre rozpoznavanie vzorov

Navrh systému pre rozpoznavanie vzorov pozostava z niekolkych krokov,

ktoré si zobrazené na obrazku [2—2|

[ Zber dat ]

-

(Predspracovanie]

pe

Extrakcia
priznakov

-

(Vyber prl'znakov]

a

[Vy’ber modelu a ]
trénovanie

«

( Vyhodnotenie ]

\ 4

Riesenie

Obrazok 2—2: Prvky systému pre rozpoznavanie vzorov|II].
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2.2.1 Zber dat

Okrem vyberu vhodného klasifikacného algoritmu, je jednou z najdole-
zitejSich poziadaviek na néavrh tspesného systému adekvatne mnozstvo reprezen-
tativnych dat, pouzivanych na trénovane a testovanie systému. Neexistuje Ziadne
pravidlo, ktoré hovori, aké mnozstvo dat je potrebné, avsak vsSeobecne plati, ze
tréningova mnozina by mala obsahovat 10 krat viacej instancii ako je pocet nasta-
viteInych parametrov klasifikatora[l2] alebo 10 krat viacej inStancii ako ako tried a

priznakov[13].

Reprezentativne data na druhej strane zabezpecia, ze vsetky vyznamné
variacie, ktoré ma systém vedief rozpoznat buda zahrnuté v trénovacej a testovacej
mnozine. Podmienka reprezentativnosti dat sa casto tazko dosahuje. Najvhodnejsie
je pouzit taky rozsah aky pouzil dizajnér pri vybere senzorov, ktoré budu poskytovat

déta pre spracovanie[11].

2.2.2 Predspracovanie

Predspracovanie je ddlezitym no casto prehliadanym krokom v procese na-
vrhovania. Cielom predspracovania je dosiahnuf ¢o najlepsiu kvalitu dat odstrane-
nim Sumu. Na odstranenie Sumu je mozné pouzit rozne filtracné techniky, pri pouziti

ktorych je ale potrebné poznat spektrum Sumu.

Predspracovanie méze zahinat aj odstranenie odlahlych bodov. Pre mensie
problémy, kde d < 3, mbézeme data vizualizovat a tak zistif pritomnost odlahlych
bodov. Pre rozsiahlejsie problémy, kde d > 3, mo6ze byt pouzita Mahalanobisova
vzdialenost a to najméa v pripadoch dat s Gaussovou distribiiciou alebo s distribu-
ciou podobnou Gaussovej. V tomto pripade sa vypocita Mahalanobisova vzdialenost
kazdého datového bodu z tréningovej mnoziny pre dand triedu. Ak je vzdialenost
vicsia ako stanovend hranica (najcastejsie Standardnd dochylka), mézeme tento bod

oznadit ako odlahly[I3].
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2.2.3 Extrakcia priznakov

Extrakcia priznakov rovnako ako vyber priznakov si v konecnom do-
sledku prostupy, ktoré umoznuju znizit pocet dimenzii. Struc¢ne povedané, cielom
extrakcie priznakov je najst pokial mozno ¢o najmensi pocet priznakov, ktoré s
obzvlast charakteristické a informativne a zaroven invariantné voci irelevantnym

transformaciam[11].

Mala ale informativna mnozina priznakov vyrazne znizuje zlozitost klasi-
fikacného algoritmu a taktiez aj jeho casovi a pamatovi narocnost. Nepriaznivy
efekt velkého poctu priznakov je v komunite, ktora sa zaobera rozpoznavanim vzo-
rov dobre znamy a nazyva sa prekliatie dimenzionality. Preto je dolezité aby bol
pocet priznakov minimalizovany, tak ako je to len mozné pri sucasnom zachovani

schopnosti identifikovat vzor[14].

Na extrakciu priznakov sa najcastejsie pouzivaju matematické transforméa-
cie nad ziskanymi datami. Niektoré z najviac pouzivanych transformacii su analijza
hlavngch komponentov (PCA - Principal Component Analysis) a linedrna dikrimi-

nacnd anlyza (LDA - Linear Discriminant Analysis)[14].

Hoci st PCA a LDA velmi ¢asto pouzivané, nie sii nevyhnutne tie najlep-
sie pre vsetky aplikacie. V zavislosti od aplikacnej oblasti mozeme lepsie vysledky
dosiahnuf pomocou transformécie Fourierovho typu ako napriklad disktrétna alebo

rychla Fourierova transformécia [11].

2.2.4 Vyber priznakov

Pod vyberom priznakov sa rozumie vyber podmnoziny velkosti m z uz
existujicej mnoziny priznakov, ktora bola identifikovana v predchadzajicom kroku.
Klucovou otazkou je, ktord podmnozina poskytuje najlepsie moznosti rozlisenia dat.

Najcastejsie kritérium pre posudenie rozlisSovacej schopnosti vybranej podmnoziny
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priznakov je vSeobecnd vykonnost klasifikdtora, ktory bol trénovany na tejto pod-
mnozine. Pri vybere spravnej podmnoziny priznakov je potrebné zohladnif aj typ
pouzitého klasifikatora, pretoze podmnozina priznakov vhodna pre neurénovi sief

nemusi byt vhodna pre klasifikator zalozeny na rozhodovacom strome[14].

Konceptuélne trividlnym riesenim by bolo osobitne vytrénovat klasifikator
pre kazdd podmnozinu priznakov a vybrat ti, pri ktorej dosahuje klasifikdtor naj-
lepsiu vSeobecnu vykonnost. Takéto hladanie tej najlepsej podmnoziny je vsak prilis
vypoctovo narocné aj pre relativne maly pocet priznakov. Je to zapri¢inené tym,
ze pocet podskupin, ktoré maju byt vyhodnotené je kombinaé¢nym c¢islom z poctu

priznakov a velkosti hladanej podmnoziny[11].

d!

Cldm) = g

(2.1)

Predchadzajice vyjadrenie je platné, ak nas zaujimaju len podmnoziny s poctom
prvkov presne m. Ak chceme zistit celkovy pocet podmnozin v pripade, Ze nas zau-
jimaji vsetky podmnoziny mensie nanajvys rovné m, musime pouzit vzorec [2.2]

m

> C(d,i) (2.2)

i=1

Z uvedeného vyplyva, Ze na najdenie najvhodnejsej podmnoziny bude vy-
hodnejsie pouzit niektory z uz existujucich algoritmov pre vyhladavanie, ako napri-
klad prehladdvanie do hibky, prehladdvanie do $irky, metéda vetiev a hranic pripadne

gradientny algoritmus.

2.2.5 Vyber modelu a trénovanie

Ako uz bolo spomenuté, o klasifikacii mézeme uvazovat ako o probléme ap-
roximacie funkcii a teda najdeni takej funkcie, ktora by mapovala d-dimenzionalny
vstup na vhodne kdédovany udaj o triede. Akonahle zacneme o klasifikacii uvazovat

ako o probléme aproximécie funkcii moézeme pouzit mnozstvo matematickych na-
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strojov ako napriklad optimalizacné algoritmy. Klasifikatory a teda algoritmy roz-

poznavania vzorov mozeme rozdelit na zaklade pouzitého pristupu do dvoch skupin:
e Statistické,
e neurénové siete.
Tieto dve skupiny algoritmov medzi sebou tizko suvisia a je mozné dokazat, ze pre
algoritmus z triedy Statistickych existuje ekvivalentnd néurénova siet a opacne[15].
Medzi najpouzivanejsie neurénové sietev ramci rozpoznavania vzorov patria MLP

(Multilayer perceptron) a RBF (Radial basis function) siete[I1]. Na obrazku je

zobrazeny neurén a MLP siet.

Bama.

¢ \VSQ: &,«Umom
T Vol ¥

Obrazok 2 —3: Znazornenie neurénu a MLP siete[16].

2.2.6 Vyhodnotenie vykonnosti

Akonahle bol zvoleny model (klasifikitor) a bol natrénovany na trénovacej
mnozine je potrebné vyhodnotit jeho skutoény vykon pomocou dat, ktoré neboli

pouzité pri trénovani a klasifikator ich teda este nevidel.

Jednou z najpouzivanejsich metéd pre hodnotenie vSeobecnej vykonnosti
je rozdelit testovacie data do dvoch skupin, pricom prva skupina sa pouziva na
vlastné trénovanie a druhé na testovanie vykonu. Vykonnost algoritmu na tejto dru-

hej mnozine mozeme potom pouzit na odhad jeho skutoc¢nej vykonnosti na realnych

déatach[L1].
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3 Schéma spustacov

Hlavnou tlohou spustacov je spomedzi Sumu tvoreného pozadim detegovat
vyskyt signalu, ktory moze potencionalne znamenat pritomnost spisky kozmického
ziarenia v mieste aktualneho pozorovania. Vzhladom na velky pocet pixelov ohnis-

kovej plochy bola pre JEM-EUSO navrhnutd viaciroviiova schéma spustacov[17].

L

H11SM1D d50
TIATTHIDDIULE

JEM-EUSO
FS TRIGGER
TOPOLOGY

Obrazok 3 —1: Struktirna schéma roznych trovni sptstacov[2].
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Navrhnuta dvojurovinova schéma spustacov tak ako je zobrazena na ob-
razku [3— 1| vychédza z rozdelenia ohniskovej plochy na mensie ¢asti, takzvané PDM,
ktoré su dostatocne velké, aby mohli zachytit podstatni cast stopy sprsky. Systém
spustania funguje na zaklade statistickych vlastnosti prichadzajuceho toku foténov
s cielom najst zaujimavé pripady rusené pozadim, pricom berie do tivahy korelaciu

ich polohy a ¢asu[l7].

Obrazok 3 —2: Sprsky kozmického ziarenia znazornené na ohniskovej ploche detek-

tora.

3.1 Prvy stupen spustacov

V ramci prvého stupnia spustacov LTT (Linear Track Trigger) je implemen-
tovany nulty stupen, ktorého tlohou je odfiltrovat pozadie, ktoré neméa nic¢ spoloc¢né
s prichadzajicimi UV fotonmi. Nulty stupen odfiltrovava elektronicky Sum produko-
vany v poslednych stupnoch fotoelektronového zosilnenia signalu v emisnej eletronke
a Sumu, ktory vnasa elektronika. Pre kazdy pixel elementdrnej bunky (EC) su digi-
talizované andédové pulzy v ramci jedného GTU (Gate Time Unit 2,5 us) spocitavané
v ¢itaci C1 a porovnané s ur¢enou prahovou hodnotou N. V kazdom GTU je ¢itac

C'1 znulovany. Ak pocet impulzov v ¢itaci C1 prekroci preddefinovanii prahova hod-
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notu su vsetky nasledujice impulzy prenesené do druhého ¢itaca C2 a je aktivovany
signal L, ktory znaci, ze dany pixel bol aktivny. Vsetky signdly L st privedené do
logického stctového ¢lena (OR)[2].

Vystup O z logického ¢lena OR, do ktorého boli privedené signdly L je prive-
deny na vstup ¢itaca C3, ktory je spoloény pre celt elementarnu bunku (Elementary
Cell, skratka EC). Ten je inkrementovany pri kazdom GTU vzdy ak je aktivny vy-
stup O inak je zresetovany. Ak pocet impulzov v ¢itaci C8 prekroc¢i prahovi hodnotu
P, je signal privedeny do scitacky A, ktora obsahuje sucet ¢itacov C2 zoskupenych
pixelov 2x2 (alebo 3x3). Vysledny stcet je porovnany s preddefinovanou prahovou
hodnotou 5, ktora predstavuje vyzadovany pocet andédovych impulzov v zoskupeni
pixelov 2x2 (alebo 3x3). Ak je stcet vacsi je vygenerovany EC spustac. Na obrazku

3 — 1| je zndzornené blokové zapojenie spustaca prvého stupnal2)].

c1 c?2 i
1|5|6| [o|1]2 RIGGER=
NO
[:> 3(a|l2Dofo]o [>
32| |o]o]o

3

PIXELS L

(3x3) ﬁ %
N

RESET
P

Obrazok 3 —3: Blokova schéma spustaca prvého stupna.

3.2 Druhy stupen spustacov

Spusta¢ druhej irovne PTT (Persistency Track Trigger) oddeluje unikatny
vzor spisky od pozadia sledovanim pohybu bodu vytvareného spiskou v preddefi-

novanom casovom okne v ramci jedného modulu PDM. Sledovanie zac¢ina v mieste
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kde bol aktivovany spustac¢ prvej irovne a to vytvorenim oblasti s rozmermi 3 x 3
px, ktord je postvand pri kazdom GTU pozdlz preddefinovanych smerov. Celkovy
pocet foténov pozdlz kazdého smeru je integrovany pri kazdom GTU sumaciou po-
¢tu pixelov v danej oblasti za predpokladu, ze ich pocet je v.danom GTU vacsi ako
prahova hodnota S. Integracia sa vykona pre 15 po sebe nasledujticich GTU. Spus-
tac je aktivovany ak vysledok integracie pozdlz daného smeru prekrodi stanovent

prahovi hodnotu[I8].
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5

125
10

7.5

2s B

125
1w

7.5

25

" gtu=3"

Obrazok 3 —4: Princip spustaca druhej trovne[19)].
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3.3 Simuléacie pozadia

Cielom simuléacii pozadia je vyhodnotit pocty aktivovanych spustacov, takz-
vané FTR (Fake Trigger Rates) na generovanom pozadi. UV pozadie zachytené
JEM-EUSO méa ndhodnu distribtciu Poissonovho charakteru.

Testovanie spustacov prebieha na generovanom pozadi s Poissonovskou
distribiiciou priemerne 500 foténov (m=2s~1sr~1) ¢o je priblizne 2,1 foténu na jeden
pixel v jednom GTU. Pri testovani je simulované jedno PDM, pricom st menené
prahové hodnoty spustacov. Pri simulécii sa generuje obrovské mnozstvo dat, ktoré

je nasledne pouzité pri testovani rozpoznavania vzorov.

Pre jedno PDM bolo nasimulovanych 10 milidrd GTU, ¢o znamena 2500 se-
kundové meranie pozadia na jednom PDM module. Po aplikovani schémy spustacov
bol povodny pocet GTU zredukovany takmer na jednu stotisicinu. Simulacie pre-

zentované v tejto praci boli vykonané pocas viacerych mesiacov s vyuzitim priblizne

200 CPU jadier JEM-EUSO vypoctového clustra.

Nasimulovanie kompletného merania celého detektora, to znamena 137 PDM
modulov pocas predpokladaného 3 ro¢ného obdobia zberu dat je mimo dosiahnutel-
nych vypoctovych kapacit JEM-EUSO kolaboracie. Simulacia kompletného merania
presahuje pouzitych 2500 sekiind pre jeden PDM modul o 6 dekadickych rdadov v

dobe trvania vypoctu aj tloznej kapacite.

Na obrazku[3—5|je zndzornend zévislost poc¢tu vyskytov falosnych spustacov
od nastavenia ich prahovych hodnoét pre konfigurdciu 36 x 36 px (M36), ktora je

pouzita aj pri testovani rozpoznavania vzorov v tejto praci.
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Background rate for M36 config
' For following PTT integration thresholds
“red” 43
"blue” 41

Obrazok 3—5: Zavislost FTR od nastavenia prahovych hodnot spustacov.
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4 Aplikacia Houghovej transformacie na JEM-EUSO

merania

JEM-EUSO teleskop deteguje spisku ako stopu na ohniskovej ploche, korej
geometria, intenzita a Casovanie umoznuju rekonstrukciu smeru a maxima sprsky
a teda aj energiu a smer primarnej Castice. Hlavnou tlohou rozpoznavania vzorov
je teda extrakcia stopy spfsky z pozadia a urcenie jej c¢asovych a priestorovych
parametrov, ktoré si nasledne pouzité pri rekonstrukcii jej smeru a energie primarnej

Castice[21].
V ramci JEM-EUSO experimentu sa uvazuje o pouziti dvoch algoritmoch
pre rozpoznavanie vzorov:
e klastering,

e Houghova transformacia

V tejto praci sa budeme zaoberat pouzitim Houghovej transformécie.

4.1 Houghova transformacia

Houghova transformécia je technika extrakcie charakteristickych znakov
vyuzivana pri analyze obrazu, pocitacovom videni a digitalnom spracovani obrazu.
Cielom met6dy je ndjst nedokonalé instancie objektov uréitej triedy pomocou hla-
sovacej procediry. Toto hlasovanie sa vykondva v priestore parametrov, z ktorého
st kandidati objektov ziskani ako lokalne maxima v tzv. akumulacnom priestore,

ktory je zostrojeny pocas vypoctu[21].
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4.1.1 Popis metody

V obrazovom priestore moze byt priamka popisana ako y = kx+q a graficky
znazornend pre kazdi dvojicu bodov (z, y). Hlavnou myslienkou Houghovej transfor-
macie je pohlad na priamku z hladiska jej parametrov k a q. Na tomto zaklade, moze
byt priamka y = kx + ¢ reprezentovana ako jeden bod (k, ¢) v priestore parametrov.
Avsak tejto reprezentéacii brani fakt, ze hodnoty parametrov k a q mézu byt neobme-
dzené. Z vypoctovych dévodov je lepsie pouzif ini1 dvojicu parametrov, oznacenych
ako r a . Tieto parametre su polarne siradnice. Parameter r predstavuje najmen-
siu vzdialenost medzi priamkou a vychodiskovym bodom a parameter 6 predstavuje

uhol spojnice medzi vychodiskovym bodom a najblizsim bodom priamky[22].

o

Obrazok 4—1: Parametre (r, #) priamky|[22].

Pomocou tejto parametrizacie moézeme rovnicu priamky prepisat ako:

costl r
= (— 4.1
y=( sinﬁ)x+(sin9) (4.1)
Po uprave dostavame:
r=ux cost + y sinb (4.2)

Kazdu priamku v danom obrazku je teda mozné asociovat s dvojicou (r, #). Priestor
(r, ) sa niekdy nazyva Houghov priestor pre mnozinu priamiek v dvojrozmernom

priestore[20)].
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Pre Tubovolny bod z obrazku mozeme v priestore parametrov vykreslit
sinusoidnu krivku, ktorej body (r, ) zodpovedaji priamkam prechddzajicim danym
bodom. V pripade, Ze sa dve krivky v niektorom z bodov prekryjui, zodpoveda tento
priamke v povodnom obrazku, prechadzajicej cez tieto dva body. Vo vseobecnosti
mozeme povedat, ze mnozina bodov v obrazku zodpovedajica priamke vyprodukuje
v priestore parametrov sinusoidy, ktoré sa pretinaju v bode zodpovedajicom tejto
priamke[20].

Input Image Rendering of Transform Results

Distance from Centre

Angle

Obrazok 4 —2: Priestor parametrov (Houghov priestor)[20].

4.1.2 Implementacia

Z popisu algoritmu vyplyva, ze problém detekcie bodov leziacich na jed-
nej priamke moézeme previest na problém hladania sibeznych kriviek v houghovom
priestore. Na detekciu sa pouziva pole, nazyvané aj akumulator. Dané pole ma tolko

rozmerov kolko je neznamych parametrov. V nasom pripade su to dva parametre, r

af.

V nasej implementacii vyhladavame vzory v maticiach 8 x 8, kde kazdy

prvok (pixel) méze nadobudnif hodnoty 0 az 7. Hodnoty prvkov matice su ge-
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nerované nahodne s uniformnym rozdelenim nahodnych ¢isel v zadanom rozsahu
generovanych hodnot. Rozmer matice 8x8 je totozny s rozmerom fotomultiplikatora
Hamamatsu M64 pouzivaného pri meraniach v JEM-EUSO experimente oznacova-
ného v struktire detektora ako PMT. Fotomultiplikatory PMT sa zoskupuju do
vacsich celkov zvanych PDM, ktoré obsahuju 36 PMT. Cely detektor pozostava zo
137 PDM modulov.

PDMs on FS
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Obrazok 4—3: Rozlozenie PDM v detektore[2].

V prvom kroku prejdeme vsetky body spracovavaného snimku a zostrojime
houghov priestor pre vSetky pixely jednej matice 8 x 8, tak ako sme to popisali v
casti Popis metdody. Do vypoctu zahifname len tie body, ktorych hodnota je vyssia
ako zvolend prahova hodnota, ktord je pre tucely nasho experimentu stanovena na

hodnotu 3.

1. Vypis: Zostrojenie Houghovho priestoru.

. FOR x=1,8 DO BEGIN

2

FOR y=1,8 DO BEGIN
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IF (matica[x—1,y—1] GT 3) THEN BEGIN
pixel = matica[x—1, y—1]
FOR t=0,11 DO BECIN

theta = t * 15 * 3.14159 / 180

ro = x * cos(theta) + y % sin(theta)

hough_space [x—1,y—1,t] = ro
ENDFOR

ENDIF

ENDFOR

12 ENDFOR

1

2

3

Prahova hodnota savisi s fyzikalnou situaciou monitorovanou JEM-EUSO
detektorom. Detektor snima intenzitu UV zZiarenia na nocnej strane Zeme, najmé
pocas bezmesa¢nych noci. Neustdle tak vidi UV pozadie tvorené takzvanym airg-
low ziarenim, zodiakalnym svetlom a odrazenym svetlom hviezd. Tento UV Sum
produkuje intenzity ktoré si nizsie ako intenzity UV stop spésobenych sprskou se-
kundérneho ziarenia vyvolaného UHECR udalostou. Pozadie je potrebné filtrovat
z dovodu limitovaného datového toku z ISS prideleného JEM-EUSO experimentu.
Zaznamenavaju sa tak len pixely s hodnotou presahujiicou stanovenu prahovi hod-

notu.

V nasledujicom kroku prechadzame zostrojeny houghov priestor a pre kazdy
smer (uhol) zostrojime akumulator. V tomto sa nasa implementacia odlisuje od kla-
sickej, kedze pouzivame jednorozmerny akumulator no pre kazdy smer ho inicializu-

jeme nanovo. Nasledne sa podla parametru r inkrementuje hodnota akumulédtora.

2. Vypis: Naplnenie akumulétora.

accumulator = fltarr (400)
accumulator_pixels = fltarr (400)
FOR x=0,7 DO BEGIN
FOR y=0,7 DO BEGIN
ro = hough_space[x,y,t]
IF (ro GT 0) THEN BEGIN
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kq = round(ro * 10) + 200
accumulator [kq]++;
accumulator_pixels [kq] += matica [x,y]
ENDIF
ENDFOR
ENDFOR

V poslednom kroku hladdme maximum v akumuldtore, ktoré ak spliia dalsie

zvolené prahové hodnoty zodpovedd priamke v spracovavanom snimku.

3. Vypis: Hladanie maxima v akumulatore.

max = 0
sum_max = 0
FOR k=1,399 DO BEGIN
IF (accumulator [k] GT max) THEN BEGIN
max = accumulator [k]
sum_max = accumulator_pixels[k]
ENDIF
ENDFOR
IF ((max GT 6) && ((sum.-max/max) GT 6.9)) THEN BEGIN
PRINT, ”Nasiel som vzor”
ENDIF

V nasej implementacii hladame také priamky, ktoré pozostavaju aspon
zo 7 bodov, ktorych priemernd hodnota je viac ako 6.9. Tu prichadzame k dvom
parametrom selekcie vzorov v houghovom priestore. Prvym je dlzka vzoru, druhym
priemernd hodnota pixelov vybraného vzoru. Dlzka vzoru je parameter urcujici
pocet pixelov s hodnotou nad urcenym prahom (tu 3) v smere vzoru. Priemerna

hodnota vzoru je suma hodnodt vietkych pixelov vzoru predelens dizkou vzoru.
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4.1.3 Vysledky

Vzhladom na vyuzitie metody pre JEM-EUSO experiment nas nezaujima len vy-
hladavanie vzorov v obrazku ale aj moznost vzniku falosnych vzorov v skiimanych
maticiach. Preto netestujeme len ¢i algoritmus najde vzor v maticiach, ale aj to aka

je pravdepodobnost, Zze najde falosny vzor, ktory vznikol z obyc¢ajného sumu.

1
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Obrazok 4 —4: Priklad generovanych matic.

Dévodom je stistredenie sa na urc¢enie moznosti vzniku falosnych vzorov v
nadhodne generovanom signale. UV pozadie registrované JEM-EUSO detektorom je
nahodného charakteru. Je potrebné zistif ¢i ndhodne procesy, ktoré ho vytvaraja
neprodukuju obcas takzvane falosné vzory, ktoré by sa mohli mylne vyhodnotit ako

UHECR udalosti.

Aplikacia Houghovej metody bola pred aplikdciou na matice s generova-

nym Sumom kontrolovana vlozenim malého mnozstva vzorov do mnoziny matic s
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nagenerovanym sumom. Metoda spolahlivo detegovala umelé vzory.

Na obrazku je vizualizacia zavislosti strednej hodnoty pixelov vzoru od
poétu zaregistrovanych vzorov, pre rozne dlzky vzoru (4 az 8). Pocet detekovanych
vzorov na osi y uréuje pocet vzorov s dizkou 4 (Cervend) az 8 (tmavomodrd) s prie-

mernymi hodnotami uré¢enymi hodnotami na osi x v 10 miliénoch nagenerovanych

maticiach.
pattern n. on avg. value and avg. lenth
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Obrazok 4—5: Zavislost poctu ndjdenych vzorov od dizky a priemernej hodnoty

vzoru.

Z grafu na obrazku [4—5| mozeme napriklad odcitat, ze v pripade ak na-
generujeme 10 miliénov matic s rozmermi 8 x 8 px, tak priblizne 20 z nich bude
obsahovat falosny vzor dlhy 8 pixelov s priemernou hodnotou 7 (tj. vSetky pixely
vzoru maji maximalnu hodnotu). Tato hodnotu mézeme overit aj jednoduchou
uvahou. Pravdepdobnost, Ze pixel matice nadobudne jednu konkrétnu hodnotu je
1/8, kedze nadobtda 8 celoéiselnych hodnot. Akakolvek formécia 8 pixelov tj. aj
priamy vzor dlhy 8 pixelov s rovnakou hodnotou pixelov vznikne s pravdepodobnos-

tou (1/8)® = 5,96 . 1078, Takychto vzorov mdZeme na matici 8x8 rozpoznat 32.
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Sucéin 5,96 . 1078 . 32 . 107 = 19,07 ¢o stihlasi s vysledkom ziskanym zo simulécie.

Pri pokusoch sme ale zistili, ze klasickd Houghova transforméacia nevie
rozlisit stvislé a nestvislé (prerusné) vzory. To znamend, Ze ak klasickd houghova
transformdcia zistila, Ze v matici sa nachddza vzor s dlzkou napriklad 5 pixelov,
neznamenalo to, ze tieto pixely tvorili vo vstupnej matici jednu usecku, ale len to,
ze tieto pixely sa nachddzaju na jednej priamke, ktora je dand parametrami (r, 6).
TieZ sme zistili, Ze ak sa na jednej priamke nachddza niekolko vzorov roznych dlzok,

pomocou Houghovej transformacie tieto nievieme rozlisit.

4.2 Modifikovana Houghova transformacia

Pre potreby pouzitia Houghovej transformécie v ramci JEM-EUSO expe-
rimentu je potrebné algoritmus upravit tak, aby vedel rozlisit spojité vzory od ne-
spojitych. Na obrazku mozeme vidief vizualizovani maticu hodnot s rozmermy
36 x 36, do ktorej bol zadmerne vlozeny jasny nepsojity vzor. Do riadku ¢. 15 sme

vlozili dva vzory, jeden s dlzkou 8 a druhy s dlzkou 6.

Na obrazkku je zobrazena ta ista matica po odfiltrovani pixelov, ktorych
hodnota bola pod stanovenou prahovou hodnotou. Mézeme vidiet, Ze na riadku ¢.
15 sa nachadza 18 pixelov nad stanovenou prahovou hodnotou, ktoré po aplikovani
Houghovej transformécie tvoria jeden vzor s dzkou 18 a priemernou hodnotou 6,4.
Pre JEM-EUSO je potrebné upravit algoritmus tak aby dokazal najst obidva vlozené
vzory. Jeden dlzky 8 s priemernou hodnotou 7 a druhy s dizkou tiez 8 a priemernou
hodnotou 6,4. Druhy vzor vznikol z vlozeného vzoru a susednych pixelov s hodnou

4 ab.

Urcujicim faktorom pri rozhodovani ¢i je vzor spojity alebo nie je vzdiale-
nost pixelov, ktoré ho tvoria. Pre kazdu dvojicu susednych pixelov spojitého vzoru

plati, Ze ich vzdialenost d nesmie byt visia ako v/2 px.

d= /(22— 21)2 + (42 — 00)? (4.3)
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e

0 5 10 15 20 25 30 35

Obrazok 4 —6: Nespojity vzor.
4.2.1 Implementacia

Pre dosiahnutie rozliSovania spojitosti ndjdenych vzorov sme museli algo-

ritmus Houghovej transformacie upravit v dvoch miestach.

Prva modifikaciu sme urobili uz v prvom kroku algoritmu, kde vytvarame
houghov priestor a prechadzame vsetky pixely vstupnej matice. Pri vytvarani Houg-
hovho priestoru si ukladame nie len hodnotu daného pixelu ale aj jeho stradnice,
ktoré dalej vyuzijeme pri vypocte vzdialenosti susednych pixelov. Vo vypise |4 sa
nachadza telo funkcie, ktora zo vstupnej matice 36 x 36 vytvara houghov priestor
tvoreny dvojrozmernym polom spojkovych zoznamov. Kazdy spojkovy zoznam pred-

stavuje mnozinu pixelov nachadzajucich sa na jednej priamke, tak ako nasledujui za
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Obrazok 4—T7: Nespojity vzor (pixely s hodnotu > 3).

sebou vo vstupnej matici. Indexami pola si parametre priamky, na ktorej sa dané

body nachadzaju.

4. Vypis: Modifikovana funkcia vytvarajica Houghov priestor.

for (int x = 0; x < 36; x++) {
for (int y = 0; y < 36; y++) {
if (matrix[x][y] > 3) {
for (int t = 0; t < ANGLES; t++) {

double theta = (t + 1) % 15 % 3.14159 / 180;

double r = x % cos(theta) + y * sin(theta);

int r_index = round(r % 10) + 500;

Pattern * pattern = (Pattern x)malloc(sizeof (Pattern));

pattern—>x = x;
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pattern—>y = y;
pattern—>value = matrix[x][y];
pattern—>prev = accumulator [r_index ][t ];
accumulator [r_index ][ t]= pattern;
}
}
}
}

Druhti modifikdciu bolo potrebné urobit pri prehladavani uz vytvoreného
houghovho priestoru. Pri prechadzani spojkového zoznamu s pixelmi, porovnavame
vzdialenosti dvoch po sebe nasledujicich pixelov. Ak je ich vzdialenost vacsia ako
stanovena hranica je aktulny pixel poslednym bodom aktalne nédjdeného vzoru a

nasledujuci pixel je poc¢iatocnym bodom dalsieho najedného vzoru.

5. Vypis: Modifikovana funkcia prehladavajica houghov priestor.

for (int kq = 0; kq < ACCSIZE; kq++) {
for (int t = 0; t < ANGLES; t++) {

Pattern scur = accumulator [kq][t];
int pattern_len = 0;
int pattern_sum = 0;

double pattern_avg = 0.0;
int steps_control = 0;
Pattern * prev = NULL;
int dx = 0, dy = 0;

bool koniec = false;

int pattern_avg_idx = 0;

while (cur != NULL) {
steps_control++;
pattern_len++;

pattern_sum -+= cur—>value;
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prev = cur—>prev;
if (cur—>prev != NULL) {

dx = abs(cur—>x — prev—>x);

dy = abs(cur—>y — prev—>y);

dx x= dx;

dy *x= dy;

if (sqrt(dx + dy) > sqrt(2)) {

koniec = true;

if (cur—>prev == NULL) koniec = true;

if (koniec) {
if (pattern_len > 1) {
pattern_avg = pattern.sum / (double) pattern_len;
pattern_avg_idx = round(pattern_avg % 10) — 30;
result_table [pattern_len — 2][pattern_avg_idx]++;

}

pattern_len =

)

0.
pattern_sum = 0;
0

pattern_avg = 0.0;
koniec = false;

}

cur = prev;
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4.2.2 Vysledky

Pre testovanie modifikovaného algoritmu houghovej transformécie boli po-
uzité data pochdédzajice zo simulacii UV pozadia pre vyhodnocovanie FTR. Pri
testovani spustacov su vzdy pri prekroceni prahovych hodot vygenerované dva si-
bory. Jeden pre PTT spustac a druhy pre LTT spustac. Modifikovany algoritmus
sme testovali na datach, ktoré presli druhym stupriom spuistacov (LTT) a je teda

pravdepodobné, Ze sa v nich budi nachadzat vzory s vacsou dlzkou.

Stbor s datami z LTT spustaca obsahuje snimky (matice) s rozmermi 36 x
36 px. Pre kazdy aktivovany spusfac sa do stuboru ulozi 31 matic. Aktualna snimka,

15 predchadzajucich a 15 nasledujucich.

1|2e+0? T T T T T

le+07 1

Be+06 | 1

ce+06 .

Focet pixelov

4e+06 | .

2e+06 1

Hodnota pixelu

Obrazok 4 — 8: Histogram hodnot pixelov z LTT stborov.

Na obrazku moézeme vidief histogram hod6t pixelov snimkov, naché-

dzajucich sa v LTT siboroch. Z histogramu vidiet, Ze distribicia hodndt pixelov
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sa riadi Poissonovym rozdelenim. Na obrazkku je histogram strednych hodnot

snimkov.

25000 T T T T T T T

20000 r .

15000 ¢ .

Focet matic

10000 ¢ .

5000 f .

O 1 1 1 1 I I I
1.2 1.4 16 18 2 2.2 2.4 2.6 2.8

Stredna hodnota

Obrazok 4 —9: Histogram strednych hodnét matic z LTT siborov.

Zavislost po¢tu najdenych vzorov od ich priemernej hodnoty pre rozne dlzky
je zndzornena na obrazku [4—10 Ako mozeme vidiet, najdlhsie ndjdené vzory mali
diZku 6px a ich priemernd hodnota je 4,3. Vzory ndjdené takymto spdsobom nemozu
byt nikdy zamenené s realnou sprskou, kedze ta vytvara na snimkach pohybujuci sa
bod. Kedze v datach z LTT spustaca je zahrnuty aj vplyv samotného detektora (vne-
seny sum) na zachytené UV spektrum, zistili sme touto simuldciou, ze UV pozadie
v kombinacii s vnesenym Sumom pochadzajicim zosamotného detektora nevytvara

vzory dlhsie ako 6px.
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Obrazok 4 —10: Zavislost poc¢tu ndjdenych vzorov od dizky a priemernej hodnoty

vzoru.

4.3 Houghova transformacia pre pohybujtce sa vzory

V nasom pripade je v strede ohniskovej plochy detektora velkost pixelu

na povrchu Zeme 0,51 km a pomaly rastie az ku vonkajSej hranici zorného pola

detektora (jeho krajnym pixelom), kde dosahuje rozmer 0,61 km[23]. Ak predpokla-

dame spfsku sekundarneho kozmického Ziarenia Siriacu sa rychlostou svetla v atmo-

sfére, potom pocas 2,5.107¢ sektind dlhého GTU (Gate Time Unit) prejde spiska

drdhu dlht 750 metrov. Celo spfsky sekundarneho kozmického Ziarenia vytvorené
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primarnou casticou ultravysokej energie tvoria sekundarne castice s relativistickymi
energiami. Ako také sa Siria rychlostou velmi blizkou rychlosti svetla a teda prijaty
predpoklad o Sireni sa castic sptsky rychlostou svetla mozme pokladat za opravneny.
Obrazok zachytéva situdciu pod deketorom pri prieniku spfsky kozmického

ziarenia atmosférou[24] [25].

TOP

EAS-Track

Obrazok 4—11: Sprfska zachytend JEM-EUSO teleskopom[21].

V stradnej stustave spojenej s detektorom potom vzor sprsky bude zvierat uhol 3 s
osou z detektora a uhol « s osou x detektora[26]. Situdciu popisuje obrazok [4—12|
Cervenou farbou je zndzornend spiska a zelenou jej priemet, ktory uvidi detektor

ako bod pochybujuci sa rychlostou blizkou rychlosti svetla.

Na zéklade tychto poznatkov mézeme vytvorit stratégiu skladania matic
(obrazcov) pre rozpoznavanie pohybujiceho sa vzoru. Zakladom stratégie je vypocet,
ktorého vysledkom je pozicia (rozsvieteny pixel) spfsky v danom ¢ase a pre jednotlivé

uhly («, B).
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Obrazok 4 —12: Geometria spisky.

r = c.dt.k.cos(a). cos(f)

c = 299 792 458 m/s
(4.4)
dt = 2,5.107% sec

k = GTU (cas)

Vztahy predstavuju zavislost pozicie spisky od ¢asu (GTU) pre konkrétne uhly
aa (.

4.3.1 Implementacia

Skladanie prebieha nasledovnym spésobom. Pre uvazovanu dvojicu uhlov «
a [ vypocitame zo vzorca [4.4] pozicie spisky v jednotlivich ¢asoch GTU. V naSom
pripade od 1 az po 31, pretoze LTT spustac, ak je aktivovany prepusti vzdy 31 matic
(snimkov). Aktudlny snimok, 15 predchddzajucich a 15 nasledujicich. Vysledkom
vypoctu je tabulka, ktord idava poziciu spisky na osi x pre jednotlivé ¢asy GTU. V
nasom pripade ¢as GTU predstavuje maticu a poloha na osi x stipec, ktory sa m4

nachadzat vo vyslednej matici.

Nésledne podla vypocitanych pozicii vyskladame vysledni maticu, pricom
ak je medzi dvomi ¢asmi rozdiel viac ako 1 pixel, chybajtce Stipce zoberieme z aktu-

4lnej matice. Ak je vyslednd matica mensia ako 36 x 36 px zvysné stipce doplnime z
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poslenej matice. Na obrazku znazorneny proces skladania matic aj s vyslednou

maticou. Pre jednoduchost je na obrazku ukazanych len prvych 6 matic.

|
e

Obrazok 4 —13: Skladanie matic.

Pri vyskladédvani sme pre uhly o a 8 zvolili krok 15 stupnov, pricom sme

prehladévali jeden kvadrant, tak ako je to znazornené na obrazku |4 —12/ Pre jednu
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udalost zachytent LTT spustacom, bolo teda prehladanych dokopy 49 roznych kom-
bincif stlpcov matic a teda 49 roznych smerov, ktorymi sa mohla spféka kozmického

ziarenia pohybovat atmosférou.

4.3.2 Vysledky

Ako vstupné data pre Houghovt transformaciu pre pohybujtice sa vzory boli
pouzité LTT subory vygenerované simulaciou UV pozadia, ktord predstavovala 2500
sekind behu JEM-EUSO teleskopu. Vyskladané matice sme prehladavali modifiko-
vanou verziou houghovej transformacie. Na obrazku 4 — 14 mozeme vidiet zavislost
po¢tu najdenych vzorov od dlzky vzoru. MéZeme si viinut, ze vyskladdvanim vznikli
aj vzory dlhsie ako 6px. Na obrazku je zndzornend zavislost poc¢tu néjdenych

vzorov od ich priemernej hodnoty pre jednotlivé dizky.

le+08

1e+07 |- b

le+06 - -

100000 o N

Pocet najdenych vzorov

1000 - b

10

Dizka vzoru

Obrazok 4 —14: Zavislost po¢tu najdenych vzorov od dizky vzoru.

Na obrazkoch |4 —17|az 4 — 22| je znazornend zavislost po¢tu najdenych vzorov

od nastavenia uhlov « a 3 pre jednotlivé dlzky ndjdenych vzorov. Mozeme si viimnit,
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Obrazok 4—15: Zavislost poctu ndjdenych vzorov od dizky a priemernej hodnoty

vzoru.

ze vsetky ziskane grafy su symetrické. Této symetria vyplyva zo vztahu [4.4] kde

pozicia sprsky v Case t zavisi od stcinu kosinov uhlov o a 8. To znamend, ze bod
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pohybujtici sa po ohniskovej ploche detektora predstavujici spisku s nastavenim
uhlov a = 60 a g = 30 prejde rovnaku trajektériu ako bod predstavujici sprsku s
nastavenim uhlov o = 30 a 8 = 60 a teda aj stratégia skladania je pre ne rovnaka.
V désledku to zanamend, ze v tomto stadiu je kazdy vzor, ktory bol najdeny pre

jednu kombinaciu uhlov néjdeny aj pre kombinaciu opacnt.

T R A AN A SR

v
(X%
RNy RS ' ay

; VAV AV
DGR

NS

Obrazok 4—16: Zavislost poctu najdenych vzorov s dizkou 2 px v zavislosti od

nastavenia uhlov av a 3 .

"’..':':.:L -“I‘?A‘FA?A"M“““"F*._-.__ — '
- NWANEAAXSSEXX KX Z A XN P
) A XSS AAATRS XA A7
T SRR
£

Obrazok 4—17: Zavislost poctu nijdenych vzorov s dizkou 3 px v zavislosti od

nastavenia uhlov o a 3 .
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Obrazok 4—18: Zavislost poctu najdenych vzorov s dizkou 4 px v zavislosti od

nastavenia uhlov av a 3 .
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Obrazok 4—19: Zavislost poctu

nastavenia uhlov o a 3 .
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Obrazok 4—20: Zavislost podtu ndjdenych vzorov s dizkou 6 px v zévislosti od

nastavenia uhlov o a 3 .
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Obrazok 4—21: Zavislost po¢tu ndjdenych vzorov s dizkou 7 px v zévislosti od

nastavenia uhlov o a 3 .

Obrazok 4—22: Zavislost poctu ndjdenych vzorov s dizkou 8 px v zévislosti od

nastavenia uhlov o a 3 .

Casovy priebeh styroch vybranych spfsiek najdenych v testovacich datach z
LTT spustacov je zndzorneny na obrazku[4—23|'V grafoch je na na osi x vyneseny cas
GTU (1-31) ana osiy suma hodnét pixelov nad hodnotou pozadia (2) v aktudlnom
bode vzoru. Za aktudlny bod sa berie aktudlny pixel vzoru a jeho okolie tvorené
tromi najblizéimi pixelmi. Tieto vybrané spisky boli tvorené vzorom s dizkou 8 px.
Ako mozeme vidiet ich casovy priebeh vyznaceny modrou farbou nie je podobny
s priebehom realnej sprsky, ktora je v grafoch vyznacena fialovou farbou a teda

nemozu byt zamené s realnou sprskou.
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Obrazok 4 —23: Casovy priebeh §tyroch vybranych spisiek.
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5 Zaver

Finalnym vysledkom préace je odhad pravdepodobnosti zameny falosného
vzoru vytvoreného nahodne v obrovskom pocte obrazcov so vzorom vytvorenym
sprskou kozmického ziarenia. Houghova metdéda rozpoznavania vzorov hladajtca
vzor s charakteristikami spfsok priniesla informaciu o pocte ndjdenych vzorov s
roznou dizkou. Zavislost celkového po¢tu ndjdenych vzorov od ich dlzky pre fyzi-
kalne odvodeny spdsob skladania matic so simulovanym Poissonovskym Sumom je

mozné aproximovat Statisticky motivovanou funkciou:

Ny (L)~ ()" 6.

kde N, je pocet najdenych vzorov, L, je dizka vzoru a N, je pocet moznych hodndt
jedného pixelu. Pocet moznych hodnot pixelu, ako je vidiet z histogramu na obrazku
je 8, respektive pre statistiku z ktorej sa tento histogram vyhodnocoval je to
8 hodnot. Pre vacsiu statistiku sa moze vyskytnat maly pocet pripadov s jednou ¢i
viacerymi hodnotami pixelu naviac. Ako zakladnu aproximaciu pouzijeme funkciu
pre 8 moznych hodnot pixelu, ktord zaroven odhaduje moznost najdenia falosného

vzoru konzervativnejsie ako funkcie pre vyssi pocet hodnot.

Vysledok vyhodnocovania simuldcie (modréd ¢iara so Stvorcami) pozadia
pre jeden PDM merajuci 2500 sekiind (10° GTU) spolu s jej aproximéciou (Cervena
Clara) je prezentovany na obrazku -2 Vidime, Ze pre Statistiku zodpovedajicu
priblizne tristvrthodine merani na jednom PDM moézeme néjst desiatky vzorov s

diZkou 8 pixelov.

Vysledok zo simuldcie merani (tmavomodré Ciara s trojuholnikmi) za 458
hodin (660 . 10° GTU) na jednom PDM, ¢o zodpoveda 3,3 hodindm merani celého
detektora vidime na obrézky [5 =3 Vysledok je aproximovany dvoma funkciami. Prvé
predpokladéd 8 moznych hodnét pixelov, druha devat moznych hodnot. Pokial apro-
ximacia pre 8 moznych hodno6t simulécie lepsie aproximuje ¢ast krivky pre kratsie

vzory, aproximacia pre 9 moznych hodnot pixelov ¢ast krivky pre dlhsie vzory. Pre
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vyvodenie zaverov o maximalnej moznej dlzke vzoru pri dlhsich merani ostaneme
pri aproximacii s 8 moznymi hodnotami pixelov. Tato odhaduje vyssi pocet dlh-
sich vzorov pre vyssie statistiky a tak nastavuje nas odhad konzervativne, urcuje

spolahlivejsie hornd hranicu odhadu dlzky falo§ného vzoru.

Kedze statistika pouzitd pre analyzu rozpoznavania vzorov zahina obdobie
3.3 hodin merani detektora, maximalnu dlzku a pocet vzorov pri dlhodobejsich me-
raniach mozeme priblizne odhadnuf prenasobenim aproximacnej funkcie faktorom
(24 / 3,3) pre hodnoty jednodenného merania a faktorom (24 / 3,3) . 365 . 3 pre
merania za dobu 3 rokov. Hodnota (24 / 3, 3) skéluje ziskané vysledky na celodenné
merania. Prendsobenie po¢tom dni a rokov potom preskaluje odhad na celi dobu

merania pre cely detektor.

Odhad nam urcuje vyskyt jedného vzoru dlhého menej nez 12 pixelov pocas
jednodenného merania. To znamena vzor dlhy 6 kilometrov. Pre trojrocné merania

sa v Sume objavi falosny vzor dlhy maximalne 15 pixelov (7,5 kilometrov).

Prvy bod vzoru spisky sekundarneho kozmického ziarenia sledovatelny
JEM-EUSO detektorom, teda prvy pixel detektora rozpoznatelny nad pozadim pre
primdrnu Casticu s energiou 5 . 10 eV s inklindciou (uhol 90-Beta stuptiov v Houg-

hovej metéde) 30 stupnov je viditelny vo vyske 13 kilometrov[27].

Predpokladajme pre najdlhsie ndjdené falogné vzory s dlzkou 7,5 kilometra
(tj. priemet spisky na Zemskom povrchu dlhy 7,5 km) prvy detektorom viditelny
pixel vo vyske 13 kilometrov a posledny bod na Zemskom povrchu. To znamena fa-
losnu sprsku s inklinaciou 29,98 stupna. Z geometrie sprsky potom mozno odhadnut,
7e falo$ny vzor je mozné ¢o sa tyka jeho dlzky zamenit pocas trojroéného merania so
skutocnou UHECR udalostou s inklinaciou maximélne 30 stupnov. Pre jednodenné
meranie ho je mozné zamenit s UHECR udalostou s inklindciou maximélne 24,7

stupna.

Porovnanim s aktualnou presnostou rekonstrukcie UHECR udalosti v prog-
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ramovom baliku ESAF na obrézku [5—1] vidime, Ze pri pouzitom nastaveni spustaca
za falosni UHCER udalost neméze zamenit s redlnou UHECR, udalostou. Rekon-
strukcia v ramci pre misiu zadefinovanych parametrov, kde presnost rekonstrukcie
smeru prichodu primarnej castice je vyzadovana s odchylkou mensou ako 2,5 stupna,
je mozna pre castice tesne nad GZK limitom len pre priméarne castice s inklinaciou

vacsou ako 30 stupnov.
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Obrazok 5—1: Chyba gama-68 rekonstrukcie uhla UHECR udalosti v meraniach
JEM-EUSO experimentu ako funkcia inklinacie priméarnej castice voci povrchu at-
mosféry. Gama-68 je odchylka 68 najblizsich rekonstrukceii zo 100 simulovanych even-

tov. [1].

Dalsim vysledkom podporujticim zaver nemoznosti zamenit redlnu UHECR
udalost s falosnou je priebeh intenzity vzoru pocas jeho sirenia sa atmosférou. Realna
sprska ma na prvych hodnotéach svojho vzoru malé postupne do maxima rastice
hodnoty, ktoré nasledne klesaju. Ak sa pozrieme na priebeh vzorov najdenych nasou
analyzou tak tieto maji nahodny priebeh bez maxima v priebehu registrovaného

vzoru.
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Obrazok 5—2: Zavislost poc¢tu naj- Obrazok 5—3: Aproxmaéacia zavis-
denych vzorov od ich dizky pre simu- losti po¢tu néjdenych vzorov od ich
laciu 2500s merani JEM-EUSO tele- dlzky pre dlhsie obdobia merani JEM-
skopu. EUSO teleskopu.
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Program pre analyzu LTT stuborov
Funkcia programu

Hlavnou tlohou programu je vyhladavanie vzorov (spisiek) v siboroch vygenerova-

nych LTT spustacom pomocou Houghovej transformacie a vyskladdvania matic.

Zoznam prilozenych stiborov na CD
Aplikacia sa nachadza na prilozenom CD, ktoré obsahuje zdrojové kédy aplikacie,
spustitelné subory ako aj pouzivatelski prirucku vo formate PDF.

Zoznam prilozenych siborov na CD:

e dist/hough.cpp - zdrojovy kod programu, v ktorom je implementovana Houg-

hova transformécia

e doc - dokumentacia

Minimalne HW poziadavky

e CPU Pentium 4
e 2048 MB RAM
e 2GB volného miesta na disku

e CD/DVD mechanika

SW poziadavky

e operacny systém Linux alebo Unix

e C++ kompilator
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Instalacia programu

Program je potrebné pred pouzitim skompilovat. Napriklad v OS Linux prikazom:

g++ -02 -march=native -o hough hough.cpp

Pouzivanie programu

Program spustime prikazom ./hough [zoznam parametrov].
e -h, --help zobrazi napovedu

e -i, ——input <LTT subor> cesta k LTT siboru, ktory bude analyzovany (po-

vinny parameter)

e -0, —-output <vystupny subor> cesta k suboru, do ktorého bude zapisana

statistika ndjdenych vzorov (povinny parameter)

e -t, —-treshold <dlZka vzoru> parameter uréuje dlzku vzorov pre ktort
bude pre kazdy najdeny vzor zapisana podrobnejsia statitika do samostaného
priec¢inku

e —p, —-prefix <predpona prieinku> prepdona pouzitd pre nazvy priecin-

kov s podrobnou statistikou najdenych vzorov

Format suborov

Vstupny LTT stibor obsahuje styri stipee, pricom v prvom je x-ova suradnica, v
druhom y-ové stradnica, v trefom ¢as (GTU 0 - 30) a v poslednom hodnota pixelu.

Pre kazdy ulozeny spustac sa v sibore nachddza 40176 riadkov.

1 0 0 3
1 0 1 1
1 0 2 1
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1 0 3 4
1 0 4 2

Vystupny stbor so Statistikou s nijdenymi vzormi obsahuje pét stlpcov. V
prvom je ulozeny uhol «, v druhom uhol 3, v tretom dizka vzorov, vo Stvrtom

priemerna hodnota vzoru a v poslednom je pocet najdenych vzorov s takymito

parametrami.

0 1 1 9 0

0o 1 1 10 265
0o 1 1 11 0

0 1 1 12 0

0o 1 1 13 323

Priecinok s podrobnou statistikou obsahuje styry textové stubory:

e info.txt s informdciami o uhloch, dizke a priemernej hodnote néjdeného

vzoru
e coordinates.txt obsahuje suradnice pixelov najdeného vzoru

e LTT data.txt vsetkych 31 snimkov(matic 36 x 36 px) ktoré prepustil LTT
spustac (40176 riadkov)

e development.txt ¢asovy priebeh spisky

Program pre zobrazenie vysledkov z analyzy LTT stiborov
Funkcia programu

Hlavnou tlohou programu je zobrazenie grafov zavislosti po¢tu najdenych vzorov od

nastavenia uhlov v a 3 pre jednotlivé dlzky néjdenych vzorov (2 - 8).
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Zoznam prilozenych stiborov na CD
Aplikacia sa nachddza na prilozenom CD, ktoré obsahuje zdrojové kody aplikacie a
pouzivatelskt prirucku vo formate PDF.
Zoznam prilozenych stiborov na CD:
e dist/viewer.cpp - zdrojovy kéd programu pre zobrazenie vysledkov

e doc - dokumentacia

Minimalne HW poziadavky

e CPU Pentium 4
e 1024 MB RAM
e 50MB volného miesta na disku

e CD/DVD mechanika

SW poziadavky

e operacny systém Linux alebo Unix
e C++ kompilator

e nainstalovany root framewrok <http://root.cern.ch/>

Instalacia programu

Program je potrebné pred pouzitim skompilovat. Napriklad v OS Linux prikazom:

g++ -02 -march=native -o viewer viewer.cpp ‘root-config --cflags --libs°
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Pouzivanie programu

Program spustime prikazom ./viewer <cesta k prieinku s vysledkami>.

Flls Sdt wiew Cplons Tral ek

Wzary = dizkau

Obrazok 5—1: Spusteny program pre zobrazene vysledkov analyzy.
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Program pre analyzu LTT stborov

Struktira programu

Program je implementovany ako konzolova aplikicia v jazyku C++.

Pouzité datové struktury

Struktira Bunch je pouzité ako spojkovy zoznam, do ktorého sa po spustenf

programu nacita cely vstupny sibor.

struct Bunch {
int matrix[31] [36] [36];
bunch * next;

}s

Struktira Point slizi ako spojkovy zoznam bodov, ktoré maji

zhodné parametre (r, ) a lezia teda na jednej priamke

struct Point {

int x;

int y;

int value;

Pattern * prev;
s

Struktiira Eas slizi na uchovanie informécii o najdenej spiske koz-

mického ziarenia.

struct Eas {
int pattern_length;

double pattern_average;
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int * x_coords;
int * y_coords;
int * values;
int alpha_idx;

int beta_idx;

Zoznam funkcii
calcPositions

Funkcia calcPositions vypodita na ziklade parametrov («, () poziciu
spisky pre jednotlivé ¢asy GTU (1 - 31). Vysledok uchova v dvoch globélnych pre-
mennych. Prvé int columns[7][7][36] sliZi na uchovanie indexu stipca a druh4
int matrices[7][7][36] na uchovanie indexu matice, z ktorej ma byt stlpec vy-

braty. Indexmi v t¥chto poliach st uhly «, 3 a index stipca vo vyslednej matici.

void calcPositions(int alpha, int beta)

getMatrixBunchFromFile

Funkcia getMatrixBunchFromFile nacita 40176 riadkov zo vstupného su-
boru Specifikovanom v parametri infile. Tento pocet riadkov predstavuje jednu
ulozent udalost, pre ktori bol spusteny LTT spustac. Nacitané riadky si ulozené
do pola matrixBunch, ktoré je parametrom funkcie. Cely vstupny subor je nacitany

postupnym volanim tejto funkcie.

bool getMatrixBunchFromFile(ifstream &infile,

int matrixBunch[31] [36] [36])
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buildMatrix

Funkcia buildMatrix na zdklade parametrov (uhlov o a ) vyskladd novi
maticu. Subor povodnych matic je funkcii odovzdany v parametri matrixBunch a

nova vyslednd matica je ulozend do pola Specifikovanom v parametri matrix.

void buildMatrix(int matrix[36] [36],
int matrixBunch[31] [36] [36],
int alpha,

int beta)

buildHoughSpace

Funkcia buildHoughSpace vypocita Houghov priestor z matice matrix s

rozmermi 36 x 36 px. Vytvoreny Houghov priestor je ulozeny do pola accumulator.

void buildHoughSpace(int matrix[36] [36],
Point * accumulator [ACCSIZE] [ANGLES])

searchInHoughSpace

Funkcia searchInHoughSpace prehladava skor vytvoreny Houghov priestor
odovzdany funckii refernciou v parametri accumulator. Vysledky sa ukladaju do

globalneho pola resultTableAngles

void searchInHoughSpace(Pattern * accumulator [ACCSIZE] [ANGLES],
int matrixBunch[31] [36] [36],
int alpha,

int beta)
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saveEvent

Funkcia saveEvent ulozi informéacie o najdenom vzore do priec¢inku s menom
<prefix>.<ID>. Prefix nazvu prie¢inku je Specifikovany parametrom pri spustani
programu. Informacie o nadjdenom vzore st funkcii odovzdané v parametri eas. Pa-
rameter matrixBunch je referenciou na pole pévodnych matic. Vytvoreny prie¢inok

bude obsahovat nasledovné stibory:

e info.txt s informdciami o uhloch, dike a priemernej hodnote ndjdeného

vzoru
e coordinates.txt obsahuje stradnice pixelov najdeného vzoru

e LTT data.txt vsetkych 31 snimkov(matic 36 x 36 px) ktoré prepustil LTT
spustac (40176 riadkov)

development.txt casovy priebeh sprsky

void saveEvent(struct Eas * eas, int matrixBunch[31] [36] [36])

processJob

Vo funkcii processJob prebieha prehladanie jednej udalosti zo vstupného
suboru. Pre kazd zo 49 kombinéacii uhlov « a 3 je vyskladana vysledné matica, ktora

je odovzdana funkcii buildHoughSpace a nasledne funkcii searchInHoughSpace.

void processJob(int matrixBunch[31] [36] [36])

printUsage

Funkcia printUsage vypiSe napovedu pre program.

void printUsage(ostream& stream, int exitCode)
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.
alpha == 90
+

<{H%EHE'>
+

buildMatrix(alpha, beta)
buildHoughSpace

searchinHoughSpace
beta +=15

1]

Obrazok 5—1: Vyvojovy diagram funkcie processJob.

| alpha+=15 |

A

main

Funkcia main je hlavnou funkciou programu a je zavoland hned po spusteni
programu. Nasledne sa vstupny sibor nacita do globalnej premennej jobQueue a

pre kazdu nacitant udalost je zavoland funkcia processJob.

int main(int argc,

char ** argv)
Program pre zobrazenie vysledkov z analyzy LTT stiborov
Struktira programu

Program je implementovany ako grafickd (GUI) aplikacia, pricom vyuziva API kniz-

nic z aplikacného ramca CERN root. Program je implementovany v jazyku C++.
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spracovanie
parametrov
programu

+
<>
+
+

calcPositions(alpha, beta)
beta +=15

]

printUsage()

alpha += 15

Y

D

A

koniec stboru

getMatrixBunchFromFile()

existuje uloha?

processjob()

Vystup vysledkov
do sdboru

Obrazok 5—2: Vyvojovy diagram funkcie main programu hough .

Zoznam funkcii

readResultsFromFile

Funkcia readResultsFromFile precita sibor vygenerovany programom

hough a preéitané zaznamy ulozi do globalneho pola resultTableAngles.
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void readResultsFromFile(ifstream &infile)

main

Funkcia main je hlavnou funkciou programu a je zavoland hned po spusteni
programu. Nésledne sa nac¢itaju vstupné subory do globalnej premennej resultTableAngles
a pre kazdu dizku vzoru je vykresleny graf so zdvislostou po¢tu ndjdenych vzorov

od uhlov a a .

int main(int argc,

char ** argv)
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