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Abstrakt v SJ

JEM-EUSO je prvym experimentom vyuzivajuci zemski atmosféru ako obrovsky
detektor s kapacitou dostatotnou na vyrieSenie otazky pdvodu a uréenia charek-
teristik UHECR. T4to praca analyzuje moZnost vyskytu falo$nej spfiky v simu-
lovanych JEM-EUSO datach, reprezentujicich sum s Poissonovskym rozdelenim.
Cielom préace je nijst metédu rozpoznavania vzorov vhodnt pre detekciu falognych
spfSok. Na zéklade vysledkov detekcie falosnych spfsok zistit, ¢ je moZné si zamenit

realnu spféku s falo$nou a integrovat metédu do kolaboraéného balicka ESAF.

KIcové slova

JEM-EUSO, UHECR, rozpoznavanie vzorov, zhlukovanie

Abstrakt v AJ

JEM-EUSO is the first experiment which uses Earth’s atmosphere as a giant detector
with capacity sufficient to resolve the question of UHECR origin and characteristics.
The thesis analyse possibility of fake shower occurence in poisson distributed noise
of simulated JEM-EUSO background data. The goal of thesis is to find pattern
recognition method for fake shower detection. Basis on the shower detection results
determine, if is possible to mistake fake shower with real one and integrate method

to collaboration framework ESAF.

Klicové slova v AJ

JEM-EUSO, UHECR, clustering, pattern recognition
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PWISE Technika pre vyhlad4vanie okien a maxima
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Slovnik terminov

Mpc Megaparsek - Je astronomické jednotka vzdialenosti o velkosti 1 000 000 par-

sek. Parsek je rovny priblizne 3.2616 svetelnym rokom.

ISS Medzindrodné vesmirna stanica - Jedina trvalo obivana stanica vo vesmire.

Nachadza sa na obeznej drahe okolo Zeme vo vyske okolo 410 kilometrov.

HTV H-II Prepravnd lod - Japonska bezpilotnd kozmick4 lod pouZivand na do-

pravenie nakladu k medzinarodnej vesmirnej stanici.

UHECR Kozmické ziarenie s vysokou energiou - Kozmické Ziarenie, ktorého ki-
netickd energia je vysSia ako 10%eV, ¢o je vysoko nad energiami beZnimi v

kozmickom Ziareni.

ESAF EUSO Simulacny a analyzaény softvérovy ramec - Softvérovy ramec vyvyjany
kolaboraciou JEM-EUSO pre simulaciu analyzi a rozpoznavania vysokoener-

getickych kozmickych ziareni v ramci JEM-EUSO experimentu.

Astronémia UHECR castic Trajektorie castic s ultavysokou energiou st len mi-
nimalne ovplyviiované medzigalaktickymi a galaktickymi magetickymi poliami.
Smer ich prichodu do detektoru je preto tamer rovnaky ako smer k ich zdroju.
Vdaka tomu, je mozné rovnako ako pri astronomickom pozorovani foténov
vywzit UHECR c¢astice na vytvorenie mapy ich zdrojov. Na zéklade tejto

analégie hovorime o astronémii UHECR ¢astic.

CINT CINT je interpretérom jazyka C++ pouzivanom v softvérovom baliku ROOT
a je napisany v jazyku C++. CINT je uzitotny v pripadoch, ked rychly vyvoj

aplikacie je podstatnejsi ako cas vykonavania programu.
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Uvod

Viaceré problémy stucasnej astrofyziky vyzaduju rieSenie problému rozpoznania vzo-
rov vo velkom mnoZstve registrovanych tidajov. Prikladom takejto tilohy je rozpoz-
nanie signalu tvoreného sprskou kozmického ziarenia v snimkach fotocitlivych detek-
torov. V takychto pripadoch sa hladaji metédy rozpoznévania signélu vyuzitelné pri
roznych Specifickych zariadeniach. Pouzitie rozlicnych metod zavisi od dostupnych

zdrojov a vyzadovanej presnosti rozpoznavania.

JEM-EUSO je fyzikdlny experiment zamerany na vyriesenie otazky povodu koz-
mického Ziarenia ultravysokych energif (dalej UHECR). UHECR je kozmické Ziarenie
s energiami nad tzv. Greisen Zatsepin Kuzmin (d'alej GZK) limitom (>6.10'% eV)
efektivne interagujtce s mikrovinnym pozadim vesmiru. UHECR castica vd'aka tejto
interakcii straca energiu a na vzdialenostiach v radoch desiatok megapersekov ju
znizi pod GZK limit. Registracia UHECR ¢astic na Zemi vedie k zaveru, ze zdroje
tohto Ziarenia nie si od Zeme vzdialené viac ako par desiatkov megaparsekov. Na-
priek patdesiatim rokom vyskumu tohto fenoménu, zdroje UHECR a mechanizmy

jeho urychlovania nie st zndme.

Medzi mozné zdroje UHECR castic patria pulzary, radiogalaxie, supernovy a zdroje
zébleskov gama Ziarenia, alebo to moézu byt doposial nezname objekty. V blizkosti
nasej galaxie, vo vzdialenosti do 50 megaparsekov, st to napriklad najjasnejsie
radiové galaxie Kentaur-A a Panna M-87. Ak merania v nasledujicich rokoch ne-
identifikuju ako zdroj Ziaden zndmy objekt, moZe to vyvolat pochybnosti o platnosti

Specialnej tedrie relativity alebo inych fundamentalnych fyzikalnych principov.

JEM-EUSO experiment je spolotnym projektom kozmickych agentir JAXA, ESA,
NASA, Roskosmos a spolupracujucich krajin. Celkovy pocet zapojenych krajin je 13,
vratane Slovenskej republiky. KIic¢ovym tcastnikom JEM-EUSO projektu je Japon-
sko, ktoré poskytuje pre projekt zakladni infrastruktiru zahinajicu nosnt raketu

HII-B, kozmickd Iod HTV a poziciu pre umiestnenie detektora na Medzindrodne;
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kozmickej stanici ISS na Japonskom module Kibo. Predpokladany datum startu je

januar 2017, ktory bude nasledovany minimalne trojroénym meranim.

JEM-EUSO je prvy experiment vyuzivajici zemska atmosféru ako obrovsky detek-
tor s kapacitou dostatoénou na vyriesenie otazky povodu a urcenia charakteristik
UHECR. Dosiahnutie vysledkov v rdmci JEM-EUSO experimentu mdze priniest
principidlne nové fyzikalne poznatky. Jednou z otézok, ktori je potrebné vyrieSit je

zistenie, ¢i je pri analyze mozné zamenit si redlnu spisku s falosnou.

JEM-EUSO experiment je vo faze pripravy simulac¢ného softvéru a aktualne sa
pracuje na metoédach rozpoznavania sprsok a analyzy pravdepodobnosti vyskytu
falosného signalu v simulovanych JEM-EUSO datach. Tato tloha je konkrétne zod-
povednostou slovenskej skupiny JEM-EUSO kolaborécie. Riesenie tejto tilohy pre-
bieha v spolupraci s Ustavom Experimentélnej Fyziky SAV. Pre toto zadanie je
cielom néjst metédu detegujicu sprsku. Je vhodné preverit viacero metdd pre veri-

fikaciu vysledkov a porovnanie presnosti detekcie falosnych sptsok.
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1 Formulacia tlohy

JEM-EUSO experiment sa zameriava na sledovanie vyskytu UHECR spisok v at-
mosfére Zeme. Pre ndvrh vhodnej metédy rozpozndvania je potrebné obozndmit
sa so zakladmi fyzikalnej problematiky detekcie castic s ultravysokymi energiami.
Nésledne je cielom pochopit problematiku UHECR a obozndmit sa s principmi
fungovania JEM-EUSO experimentu so zameranim sa na rozliSenie vzorov s charak-

teristikami spfsok kozmického ziarenia v registrovanom UV signéle.

Po dokladnom prestudovani a oboznameni sa s fyzikalnou podstatou problému sa
ako prva pre overenie funk¢nosti metédy aplikuje metéda zhlukovania na rozpozna-
nie falo$nych vzorov pre analyticky overitelny pripad uniformného sumu. Nésledne
po aplikacii rozpoznavania nad statickymi datami sa metdda zhlukovania aplikuje
na rozpoznavanie vzoru pohyblivej spfsky v uniformnom Sume. Finalne sa metdda
zhlukovania aplikuje na simulované JEM-EUSO data. Ziskané vysledky sa nasledne
porovnaju s vysledkami ziskanymi pomocou Houghovej transformacie-metody. Po
overeni funkénosti metddy zhlukovania sa tato metdda integruje do kolaboraéného

rémca ESAF.

Diplomova praca pristupuje k analyze simulovanych JEM-EUSO dat inkrementélne.
Najskor sa metody rozpoznavania vzorov aplikuji na signél, v ktorom sa analyticky
uréi vysledok, ¢im sa overi funkénost pouZitej metddy. Nédsledne sa metédy roz-
poznavania itera¢ne bliza k analyze redlnych dat. Uvedeny pristup je zvoleny so

zdmerom zabezpecenia kontroly spravnosti analyzy.
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2 Kozmické ziarenie

Kozmické ziarenie tvoria elementarne castice dopadajice do zemskej atmosféry z
vesmiru. Pomenovanie kozmické ziarenie ma historicky povod, v skutocnosti ide o
korpuskularne ¢astice. Vacésinou ide o protony a alfa ¢astice, no pritomné sui aj jadra
tazkych prvkov, elektrény a pozitrény. Na zdklade roznych pozorovani je jasné, Ze
tieto castice dopadajui na zemsky povrch zo vsetkych strdan rovnako, nezavisle na

case [1].

Posledné tvrdenie plati len pre ¢astice s dostatocne velkou energiou, ked'Ze nabité
castica galaktického kozmického ziarenia predtym, ako bude detegovand na Zemi,
musi preletiet cez medziplanetdrne magnetické pole a magnetické pole Zeme. Z Lo-
rentzovej rovnice popisujicej pohyb nabitej casice v magnetickom poli vidime, ze
so vzrastajucou energiou je draha castice menej zakrivena. Preto castice s vacsou
energiou (nad 100 GeV) preletia cez Slnecni stustavu takmer bez zakrivenia ich
trajektorie, castice s malou energiou sa Spirdlovito pohybuji pozdié silociar magne-

tického pola a niektoré sit magnetickym polom Zeme zachytené[I].

Pred dopadom do atmosféry nazyvame castice kozmického ziarenia primarnymi
¢asticami. Pri ich zrdzkach s molekulami atmosféry dochadza k vzniku velkého
mnozstva sekundarnych castic. Pri zrazke primarnej castice s jadrom atému mole-
kuly vzduchu (napriklad s dusikom 14N) vznikaji viaceré typy sekundarnych castic.
NajcastejSie su to nestabilné piony, ktoré sa v kratkom case rozpadaji na midny.
Tieto sa opat zrazaji s molekulami atmosféry a produkuji d'alsie sekundérne castice.
Mnozstvo vytvorenych sekundarnych ¢astic zalezi od energie primarnej castice a od
jej typu. Tvorba sekundarnych castic ma lavinovy charakter pri casticiach s do-
statocne velkou energiou, ¢o oznac¢ujeme ako Casticovd spfSka (air shower). Ak ma
primarna castica dostatocne vysokd energiu, vtedy moze vzniknuta sprska dosia-
hnut povrch Zeme, ¢o sa v literatire oznacuje ako extenzivna asticovd spfska (Ex-

tensive Air Shower)[2]. Met6dy moderného vyskumu UHECR sa opieraji najmé o
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extenzivne Casticové spisky, vd'aka ktorym sa daji Studovaf aj tie najenergetickejsie

primérne Castice, ked'Ze ich priama detekcia je prakticky nemozna.

2.1 Energetické spektrum

Primarne castice kozmického ziarenia sa vo vesmire vyskytuju v obrovskom roz-
medzi energii. So vzrastajicou energiou sa nase vedomosti o primarnych casticiach
zmensuji kvoli nizdiemu poctu merani a ziskanych dét. Castice nachadzajice sa
na vysokoenergetickom konci spektra st predmetom intenzivneho vyskumu. Pri
energisch nizsich ako 10'° eV, pozri obrézok je mozné sledovat antikoreldciu so
slne¢nou aktivitou, kedZe kozmické Ziarenie tychto energii je ovplyvnené medzipla-

netdrnym magnetickym polom|3].

Nad touto hranicou st primarne castice natolko energické, Ze ich ovplyvilovanie
lokalnymi podmienkami je zanedbatelné a zavislost toku sa redukuje na jednoduchy
zékon dN/dE ~ E — 7 ¢o hovori, ze ak ma byt zachytené vyznamné mnozstvo
udalosti, tak sa musi merat na velkej ploche s velkym expozi¢nym casom[7]. Do
energie 10'° eV je spektralny index konstantny a priblizne sa rovna v ~ 2.7. Ndsledne
do energie 10'® eV sa spektrdlny index meni na hodnotu v ~ 3.0. Miesto v spektre,
kde sa sklon spektra meni z hodnoty 2.7 na 3.0 sa oznacuje ako koleno, ¢o je vidiet
na obrazku 2—1} Za hodnotou 10'® eV klesd tok pomalsie a to s faktorom + ~ 2.1.
Tento zlom sa nazyva aj clenok, pozri . Je vidiet, Ze na velkom rozsahu energii
tok primarnych castic sleduje tu isti zavislost, aZ na vySSie spomenuté zmeny v

sklone spektra[3].

Koniec spektra (energie nad 10?° eV) je z fyzikdlneho hladiska najzaujimavejsi a
dnes najaktivnejsie skimanou oblastou. Pre zloZitt ¢itatelnost tychto energii je po-
trebné pre ich Studium vynaloZit obrovské materidlne prostriedky. Medzi pozemné
projekty, ktoré skiimali a skimaju tieto vysoko energetické Ziarenia patria japonsky

projekt AGASAJ4], HiRes a jeho nasledovnik Telescope Array[6] v Utahu a Pierre
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Obr. 2—1 Spracovanie merania rézneho spektra energii kozmického ziarenia. Bodkovana Ciara

reprezentuje zakon mocniny E 3. TaktieZ st uvedené integralne toky|[T].

Auger Observatory[5] v Argentine. Stadium vysokoenergetického konca spektra po-
vedie k identifikacii zdrojov UHECR, ktoré si zodpovedné za akceleraciu castic k tak
obrovskym energiam[3]. Tym by bolo moZné rozlistit hadanku mechanizmu akce-
leracie najenergetickejsich primarnych castic kozmického ziarenia. Len pre ilustréaciu,

urychlova¢ castic LHC v CERNe dokaze urychlit protény na energiu 7 x 10'2 eV[3].

2.2 GZK limit

V roku 1966 bola K. Greisenom a nezavisle na nom aj G.T. Zatsepinom a V.A.

Kuzminom navrhnutd idea, v stii¢asnosti znama ako GZK limit. Tento limit popisuje
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spravanie sa primarnych ¢astic s energiou vicsou ako 5 x 10 eV. Pre tieto primérne
¢astice prestava byt medzihviezdny priestor transparentny a dochédza k ich brzdeniu
zrazkami s foténmi mikrovlnného Ziarenia. Pod hranicu 5 x 10! €V je interakcia s

fotonmi elastické, a preto pre spektrum neviditelna[S].

GZK limit predpokladd, Ze ak zaregistrujeme protén s energiou vicSou ako 5 x 1019
eV tak vzdialenost zdroja, ktory dant casticu takto urychlil od miesta registracie
je menej ako 50 Mpc. Z toho vyplyva, Ze informécie o povode primarnych castic
je mozné ziskat len vtedy, ak st ich zdroje dostatocne blizko. A tu vznika zahada.
Na Zemi boli zaznamenané spisky, ktoré zodpovedaju priméarnej ¢astici s energiou
vicsou ako 5 x 10%° eV, no v okoli 50 Mpc nie je znamy zdroj, ktory je schopny

produkovat takéto castice[§].

2.3 Povod kozmického ziarenia

Podobnost zloZenia primarnych ¢astic a typického medzihviezdného prostredia na-
znacuje, ze kozmické ziarenie je zvycajnad hmota, urychlend k vysokym energiam.
Za mozné akceleracné mechanizmy uz boli navrhnuté viaceré procesy. Kozmické
Ziarenie samotné by malo sledovanim ich trajektérie viest spat k svojmu domi-
nantnému zdroju. LenZe tdto tivaha nardZza na velky problém. Pocas svojej prite
je primarna ¢astica vystavena tc¢inkom roéznych magnetickych poli. Kedze medzi-
hviezdne a medziplanetarne pole obsahuje nepravidelnosti, na ktorych sa trajektoria
kozmického ziarenia nizsich a strednych energii meni, tak vysledna trajektoria vy-
zerd ako difizia v lokalnych magnetickych poliach. Cesta konkrétnej ¢astice nizkych
a strednych energii ma potom charakter nahodného pohybu a straca sa informécia
o polohe jeho zdroja. Trajektoriu castic UHECR tieto nepravidelnosti, ani medziga-
laktické a medzihviezdne magnetické pole v ramci GZK limitu, pozri obrazok [2.2]
ovplyviiuji minimélne, a tak je mozné sledovanim smeru ich prichodu uréit ich zdroj

(plati pre energie minimalne E ~ 10%° ¢V)[9].
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2.4 Sprsky kozmického ziarenia

Pri zrazke primérnej castice s molekulou vzduchu atmosféry Zeme vznika zarodok
sprsky sekundarnych castic. Ak je energia priméarnej castice dostatocna, tak sa sprska
dostane az k zemskému povrchu (EAS). Pod pojmom sekundédrne ¢astice sa pred-
stavuje séria interakcii, kde v pripade, ak mala primarna castica dostatok energie,
tak kazd4 nova zrazka vytvara nové castice, ktoré produkuju dalSie a spiska sa
lavinovito $iri. Vzhladom k zachovaniu hybnosti je smer spi$ky totoZny s povodnym
smerom primdrnej Castice a jej tvar pripomina kuzel. Tak ako lavina, aj spiska sa
v urc¢itom bode zastavi. Cely proces od vzniku spfsky po jej ukoncenie trvéa len

niekolko mikrosekind[10].

2.5 Pozorovatelné efekty

Okrem priameho pozorovania sekundarnych c¢astic, vytvaraja tieto castice aj sprie-

vodné javy - Cerenkov jav a fluorescencia dusika.

e Cerenkov jav Pokial sa nabité castica $iri médiom rychlejsie ako je rychlost
svetla v tom prostredi, tak dochadza k Cerenkovmu javu. Pohybujtci
naboj vytvara oscilaciu atémov, ktoré produkuju elektromagnetické vl-
nenie. V. momente, ked rychlost presiahne rychlost $irenia signilu, viny
za¢nt spolu interferovat a vytvoria razovi vinu é¢im vznika Ziarenie, ktoré
je oznacené ako Cerenkovo Ziarenie. V sprske su za produkciu tohto

ziarenia zodpovedné miony[11].

e Fluorescencia dusika Pri prechode atmosférou sposobuje sprska sekundar-
nych castic pozdii drahy letu excitaciu atomov dusika . Pomaly navrat
tychto atémov z exitovaného stavu do zakladného stavu vedie k vzniku

Ziarenia v ultrafialovej a viditelnej oblasti elektromagnetického spektra[T2].
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3 Sledovanie vysokoenergetického kozmického
Ziarenia

Kozmické Ziarenie ultravysokych energii je doposial sledované len pozemnymi expe-
rimentmi ako je AUGER ¢i Telescope Array. Na to, aby sme mohli zaznamenavat
UHECR Ziarenie na povrchu Zeme, musia existovat extrémne silné zdroje koz-
mického Ziarenia urychlujice kozmické Ziarenie na velmi vysoké energie. Tieto zdroje

sa musia nachddzat v obmedzenom rozsahu vzdialenost{ stanovenej GZK limitom[13].

KedZe distribticia hmoty v ramci GZK limitu od Zeme je nehomogénna a ani-
zotrépna, da sa o¢akavat, Ze smer prichodu UHERC bude zodpovedat tejto anizot-
ropii. To sa zatial nepotvrdilo dostatocne jasne. Na identifikiciu zdrojov UHECR
st potrebné merania, ktoré nam zobrazia energetické spektrum a smery prichodu
UHECR. na zdklade velkého mnozZstva registrovanych UHECR ¢astic. Vzhladom
na potrebnu statistiku ide o naro¢nu poziadavku kvoli extrémne nizkemu toku koz-
mického Ziarenia pri energiach E >5 x 1012 eV, kde jedna ¢astica dopadd na kilometer

stvorcovy povrchu atmosféry menej nez raz za jedno storocie[13].

3.1 Experiment JEM-EUSO

Kozmické Observatorium Extrémneho Vesmiru na palube Japonského Experimental-
neho Modulu (JEM-EUSO) na Medzindrodnej vesmirnej stanici ISS bude inovativnou
vesmirnou misiou. Najvécsi rozdiel oproti doterajsim metédam je v tom, ze JEM-

EUSO vyuziva zemskd atmosféru ako giganticky detektor[I5].

JEM-EUSO detektor sleduje ultrafialové ziarenie produkované sprskami sekundérne-
ho kozmického ziarenia. JEM-EUSO zachyti podstatne viac sprsok ako podobne
zamerané observatodria na zemskom povrchu, ked'Ze pri pohlade na Zem vidi omnoho
vacsiu plochu nez jej konkurenti na povrchu Zeme. Teleskop bude uchyteny na ISS

a to konkrétne na “exposed facility (EF)” na JEM module Kibo[15].
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Obr. 3—1 Ilustra¢ny pohlad na JEM-EUSO teleskop namontovany na ISS.[14]

Hlavnym cielom experimentu je astronémia UHECR castic. Medzi dalSie ciele mi-
sie patri detekcia vysokoenergetickych gamma licov a neutrin. JEM-EUSO na po-
zorovanie UHECR castic vyuziva fluorescencné svetlo, ktoré je emitované pocas
vytvarania atmosférickej sprsky sekundarneho ziarenia. Detegovany svetelny signél
sprsky inicializovanej primarnou UHECR ¢asticou v atmosfére sa vyuziva pre od-
hadnutie energie ¢astice a smeru jej prichodu. Ttto techniku vyuZiva niekolko po-
zemnych observatorii, no technika pozorovania z vesmiru, z obeznej drahy Zeme este

nebola pouzita[15].

3.2 Nastroje JEM-EUSO experimentu

Jednou z hlavnych casti experimentu je teleskop, ktory je citlivy na UV zZiarenie.
Optika teleskopu sa aktudlne sklada z dvoch zakrivenych obojstrannych fresnelovych
Sosoviek s externym priemerom 2,6 metra a so stredne zakrivenou fresnelovou Sosovkou.

Kombindcia troch fregnelovych SoSoviek umoZiiuje plné vyuZitie velkého zorného

10
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pola s uhlom 60° s rozligenim 0.075 stupiia, ¢o predstavuje asi 550 metrov zeme
na jednom pixeli. Plocha detektora obsahuje 137 modulov detektorov foténov, v
skratke PDM, kde kazdé PDM sa skladd z 9 elementarnych cCastic a kazda ele-
mentarna castica obsahuje fotonovy multiplikator zlozeny zo 64 pixelov. Vsetky tri

fresnelové Sofovky teleskopu JEM-EUSO je vidief na obrézku [3—2[18].

Obr. 3—2 Fresnelové Sosovky..[16]

Snimacia rychlost teleskopu sa meria rddovo v mikrosekundach. Plocha detektora
obsahuje 3 x 10° pixelov. Velmi §iroké zorné pole kamery (2x30°) dovoluje sledovat

velkt plochu na Zemi[I§].

11
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3.3 JEM-EUSO a rozpoznavanie obrazcov

JEM-EUSO dialkovym prieskumom skiima fluorescenéné fotény produkované EAS v
atmosfére a sleduje pohyb stopy spisky (¢ela sprsky) kazdych par mikrosekind. Fun-
guje ako extrémne vysokorychlostna digitalna videokamera snimajica UV Ziarenie.
Intenzita svetla pri nadol smerujicej trajektérii atmosférickej sprsky ukazuje energiu
a smer prichodu UHECR, udalosti kozmického ziarenia. Energia primarnej castice
je imerna vyske maxima produkcie UV Ziarenia v atmosfére[19]. Tlustraciu spdsobu

fungovania JEM-EUSO experimentu je vidiet na obrazku |3 3|

JEM-EUSO

—y
]

Laserové stanica

: Xe Bliknutie - —— e Centrum =~
Obr. 3—3 N&ért fungovania JEM-EUSO experimentu. [17]

Udalosti kozmického ziarenia st zaznamendvané ako pixely v tvare dvojrozmerného
pola, ktoré budem dalej nazyvat snimky. Pristroj zachytdva az 400 000 snimok za
sekundu. Pre zredukovanie poc¢tu zachytenych udalosti sliZia stupne spustacov. Ich
ulohou je odstranenie udalosti, na ktorych urcite nieje stopa sprsky. Zvysné snimky,
ktoré presli arovnami spustacov, si posielané na Zem, a na tychto fotkdch sa budua

hladat potencionédlne spfsky[19].

12
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4 Zachytenie sprsky JEM-EUSO detektorom

Ako uz bolo spomenuté, JEM-EUSO experiment sa snaZi zaznamendvat UEHCR.
Ked spfska s energiou 10?%eV natrafi na zemsk atmosféru, sposobi fluorescenciu
dusika a Cerenkov jav, ¢o je opisané v kapitole . Pre zachytenie sprsky sa pouziji
velmi citlivé senzory na detekciu foténov. Pole detektora obsahuje 3x10° pixelov.

Na obrazku je vidiet priklad zachytenia spisky detektorom.

Integrél signalu cez vietky GTU v [0,59] intervale mikrosekind

Obr. 4—1 Ukazka distribucie fotoelektronov na ohniskovej vzdialenosti povrchu pre sprsku s

energiou 102%¢V a zenitovy uhol 6 = 60°.[33]

Pretoze JEM-EUSO detektor bude zachytdvat spf$ku vo velkych rychlostiach, je
potrebné redukovat obrovské mnozstvo dat, ktoré vyprodukuje. TaktieZ je potrebné
rozlisit platné udalosti od $umu pozadia. Na rychlu detekciu bola navrhnuté hierar-
chicka sptstacia schéma, ktord pozostdva z prvého sptstacieho stupiia, pozri sekciu
a druhého spustacieho stupnia, vid sekciu Schéma je postavena na rozdeleni
ohniskovej vzdialenosti povrchu do mensich ¢asti, nazyvanych moduly svetelného de-

tektora (PDM), nad ktorymi sa vykonava analyza. Rozdelenie spustacich stuptiov

je vidiet v tabulke [4—1]32].

13
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Tabulka 4—1 Jednotlivé stupiie spustaca a ich prislichajuce Casti [32].

Spustacie stupne

Spusta¢ detekcie foténov

/. o ’ v sv) v ’ v 7
Prvy spustaci stupen | Spustac siuctu foténov

Spusta¢ spojitosti

Druhy spustaci stupen

’ v 9 . » v
4.1 Prva spustacia troven

Funkcia prvého spustacieho stupiia sa moze rozdelit na tri mensie casti[32]:

e Senzory pouZité v detektore JEM-EUSO st natolko citlivé, Ze st schopné za-
chytit samotny fotén. Prva ast spustaca rozozndva jednotlivé fotény. Ak je
foton detekovany, Cize hodnota namerand na senzore je vécsia ako minimalna
hranica, tak sa zavold druhé ¢ast prvého spustaca.

e Druh4 cast spusfaca pracuje na tirovni pixelov. Jej tilohou je po&itat zachytené
fotony. Co znamenad, ze ak je detekovany fotén na jednom z detektorov, ktoré
patria danému pixelu, tak pre tento pixel sa zvysi pocet zachytenych fotonov

o 1. Na tejto vrstve sa dobre redukuje pozadie spravnym nastavenim hodnoty

vysky minimélnej hranice nad kolisavou hodnotou pozadia.

e Tretia cast spustaca sa vykondva, ak v druhej casti je stucet foténov na pi-
xel vacsi ako minimélna hranica a ked aktivita je trvdca v po sebe idtcich
jednotlivych zaznamenavacich castiach detektora. V tomto pripade sa robi
sumdcia zoskupenych pixelov o velkosti 2x2, alebo 3x3. Néslednd sumécia je
porovnavana s vopred definovanou hodnotou. Ak je hodnota suméacie mensia
ako vopred definovana hodnota na porovnavanie, tak sa zresetuju pocty foténov

pre dané pixely, ak je vacSia, tak za spusti druh4 spustacia trover.

14
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4.2 Druh4 spustacia tiroven

Spustac¢ na druhej trovni dava finalne rozhodnutie pre start procedury na citanie,
respektive posielanie ddt na Zem na vykonanie analyzy. Spusta¢ na druhej trovni
musi{ ziskat data z celej ohniskovej vzdialenosti povrchu, rozdelenych na 18 Casti
skladajtcich sa z 8 PDM[34]. Tento spustac poskytne rozhodnutie o existencii moznej
spfsky zbieranim dat z prvého spistaca. Algoritmus ma ndzov spustac linedrnej
drahy (LTT), ktory je urceny na hladanie svetelnych bodov pohybujticich sa rychlo-
stou svetla 400 km dopredu.

Algoritmus si na zaciatku definuje “skrinku” maximalneho poctu pixelov na GTU
okolo pixela, nad ktorym sa spustil prvy sptstac. Obsah vramci “skrinky” je integro-
vany. Pozicia skrinky v konkrétnom stalom GTU zavisi na smere, v ktorom sa prave
analyzuje. Pre ilustraciu, ak ide o vertikalnu spf$ku, tak “skrinka” bude pozostévat
z tych istych pixelov v roznych stalych GTU, zatial ¢o pre horizontélnu spfsku sa

“skrinka” postiva v priemere o jeden riadok a stipec pre kazdé GTU [34].

Ked je uz zndma pozicia “skriniek” v stalych GTU, tak sa integrované hodnoty
sumacie fotonov zo “skriniek” zosumuju. Tento vysledok sa porovnava s aktualnou
minimalnou hranicou hodnoty pozadovanej pre zachytenie spisky. Ak je hodnota

vécsia ako hranica, tak sa data posielaji na Zem pre obsirnejsiu analyzu [34].

4.3 Udalost uréena na spracovanie

Po splneni podmienky aj na druhej sptistaciej irovni, pozri sekciu 4.2, nastava ¢itacia
faza. Tu sa v uréitom okamihu posle na Zem zachytend udalost. Kazda udalost je
zlozenda z 31 GTU, kde prvych 15 GTU st data zachytené pred GTU, ktoré preslo
druhou sptstacou troviiou, ¢o je zdroven 16. GTU a poslednych 15 GTU st data
zachytené po 16. GTU. Jednotlivé GTU predstavuji maticu o rozmeroch 36x36.

Kazdy pixel tejto matice zahrnuje integrovany pocet fotoelektréonov, ktoré boli za-

15
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chytené na JEM-EUSO detektore. KaZzda udalost posland na zem prejde algoritmom

pre rozpoznavanie vzorov, ktory sa pokusi najst sprsku a urcit jej smer prichodu.

16
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5 Rozpoznavanie vzorov

Jednoduchost akou dokdZeme rozpoznat pisane slovo, odlisit voru cibule od vone
ruze, rozlisit Zenu od muza na zéklade kriviek zobrazuje neuveritelné zloZité procesy,
ktoré st zakladom rozpoznavania vzorov [20]. NaSa schopnost rozpoznavania sa
rozvyjala desiatky tisic rokov. V skratke, rozpozndvanie vzorov mozeme opisat ako

vykonanie rozhodnutia na zdklade vstupnych datach.

Je prirodzené, Ze v dobe technolégii sa Tudia snaZia zostavovat stroje, ktoré st
schopné rozpoznavat vzory. Ci uz ide o identifikiciu otlackov prstov, rozpoznavanie
tvari, rozpoznavanie vzorov pomocou strojov moéze byt pre ludstvo velmi uzitocné.
Implementaciou rozpoznavacich vzorov ziskavame hlbsie porozumenie principov, na
zéklade ktorych sa vytvaraju Specidlne algoritmy|[21]. Rozpoznévanie vzorov je ve-
decka disciplina, ktorej cielom je zaradenie objektov do mmnoziny tried alebo ka-

tegorii.

5.1 Klasifikacia vzorov

Podla Dudu [23] klasifikdcia sa da rozdelit na niekolko podproblémov:

e Extrakcia priznakov Ulohou je oddelenie priznakov, na zaklade ktorych je

mozné klasifikacia objektu.

e Sum Vsetky netrividlne rozhodnutia a problémy spojené s rozpoznavanim
s / & . ) ’ ’

vzoru produkuji Sum samé o sebe. Sum je vlastnost snimaného vzoru,

kde senzor nesnima len zakladny vzor, ale zachytava aj ndhodné data,

Sum, bud z okolitého sveta, alebo zo seba samého. Casto sa vyuZivaju

predprocesy, ktorych tilohou je odstranenie Sumu.

e Statisticka odchylka Prili§ komplexny model moze sposobit viborné kla-
sifika¢né vysledky nad trénovacimi datami, no je velmi mélo pravdepo-

dobné dosiahniit podobné vysledky nad novymi vzormi. Této situdcia sa

17
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nazyva Statisticka odchylka.

e Selekcia vzoru Urcenie spravnej triedy, do ktorej patri vzor na zéklade jeho
vlastnosti. Jednou z najtazsich je rozhodnutie, kedy skiimany vzor na
zéklade vlastnosti mame zaradit do inej triedy ako iné vzory s podobnymi

vlastnostami.

Predchadzajtce znalosti Aplikovanie uz nadobudnutych znalosti moze po-
moct pri dizajne klasifikdtora, kde sa pouziju slubné vlastnosti. Tu si
vieme predstavit ako $pecifické atribiity formy, volne povedané, vieme,

Ze tvar ma dve oc¢i jeden nos a podobne.

Chybajtice priznaky Pri klasifikicii vzoru sa moZe stat, Ze nie je dostupny

jeden z priznakov. Casto sa to riesi tak, Ze chybajici priznak je bud nu-
lovy, alebo sa mu priradi priemerna hodnota ziskana pomocou trénovacich

dat.

Mereolégia Zaobers sa vztahom medzi celkom a jeho ¢astami. Ako priklad

si zoberme slovo teplomer. Rozpoznavaé vzorov musi vediet, kedy mé
) Ve, 7V ) z Vv
rozpoznat len urcitu cast vzoru, v tomto pripade teplo alebo celok, cize

teplomer.

Segmentacia V praxi hladané vzory nie st idedlne izolované a pripravené
na rozpoznavanie, no casto su zle otocené, prekryvaji sa. Systém musi
rozpoznat, kde vzor zacina a kde konéi, inak povedané, vzory musia byt

segmentované.

e Kontext Pre zlepsenie rozpozndvania vzoru sa mozu pouzit kontextové idaje,
déta ziskané zo vstupu, ktoré si odlisné od dat cielového vzoru. Ak ndm
pride séria tych istych vzorov za sebou, je velkd pravdepodobnost, Ze
nasledujici objekt, ktory sa bude skimat, patri do tej istej triedy ako

predchézajice skiimané vzory.
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e Nemennost Pri ziskavani optimalnych vysledkov pri klasifikdcii vzorov sa
stretavame s problémom nemennosti. Pozicia snimanych objektov v ramci
zaznamenavaného miesta nemusi byt vZdy rovnaka. Na zdklade toho sa

snazime vytvorit rozpoznavac, ktory je nemenny voc¢i transforméciam.

e ZdruZovanie tidajov VylepSenie vysledkov rozpozndvania moZeme dosiahnif
pouzitim viacerych klasifikacnych komponentov. Ak kazdy komponent
stihlasi, tak vzor vieme zaradit do triedy. Ak niektory z komponentov
nestuhlasi, sposob, akym sa zdruzuji idaje a nasledné rozhodnutie zavisia

od typu skiimaného objektu.

e Risk a cena Vseobecne sa po klasifikacii vzoru vykona akcia zatriedenia ski-
maného objekt na kopu. AvSak stédle je tu risk, ze pri vyskyte chyby sa
objek zle zatriedi. Tu je cielom minimalizovat percento novych vzorov,

nazyvanych ako zla kategoria.

e Komplexita vypoctov Je to meranie ndroc¢nosti vypoctu a gkdlovatelnosti

algoritmu na zaklade rozmerov priznakov alebo poctu vzorov a kategorii.

5.2 Adaptacia a ucenie sa

Na zdklade Polikara [22] je slovo ucenie sa pri dizajne rozpozndvaca ziskavanie
akychkolvek informdcii od trénovacich dat. PretoZe vsetky zaujimavé alebo prak-
tické rozpoznavania vzorov si natolko naro¢né, Ze nevieme jednoducho uhadnut kla-
sifika¢né rozhodnutia, je potrebné stravit velké mnoZstvo ¢asu uc¢enim. Vytvaranim
klasifikatorov sa vytvaraju predpoklady vseobecnej formy modelu alebo jeho tvaru
a nasledne pouzitie trénovacich vzorov na ziskanie neznamych parametrov modelu.
Ucenie reprezentuje algoritmus, ktory sa snaz{ zminimalizovat chybovost na skupine

trénovacich dat. Podla Dudu [23] vieme ucenie rozdelit do niekolkych casti:

e Ucenie pod dohladom Utitel poskytuje oznacenie kategérie alebo hodnotu
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kazdého vzoru v trénovacej vzorke a vyhladaji sa redukcie hodnét pre
vzor. Je tu snaha dosiahnit, aby uéiaci sa algoritmus bol dostatoéne

vykonny na zistenie parametrov pre riesenie hladaného problému.

e Ucenie bez uéitela Ucenie bez dohladu, ind¢ aj zhlukovanie je metéda, kde
sa vytvaraju zhluky alebo prirodzené skupiny na zaklade vstupnych vzo-
rov. Prirodzena skupina je vzdy definovana explicitne alebo implicitne v
zhlukovacom systéme samom o sebe a dava ¢iastoéntt mnozinu vzorov,

kde odlisné zhlukovacie algoritmy produkuju rézne zhluky vysledkov.

e Ucenie so spiatnou vidzbou NajtypickejSou cestou natrénovania klasifikatora
je dat mu vstupné tidaje, ziskat orienta¢né oznacenia kategérii a pouzit uz
zndme oznacenie cielovej kategérie pre zvysenie efektivnosti klasifikitora.
Ak vysledok rozpoznavania znaku je napriklad pismeno R a pozadované
je B, tak v donucovacom uceni neexistuje signdal s ocakavanym vstupom,
ale je tam jednoduchy vystup ¢i rozpoznanie je spravne, alebo nie. V
pridavnom uéeni vzorov je vysledok ¢asto v bindrnej podobe bud je to

spravne, alebo nie.

5.3 Vyhodnotenie vysledkov

Len zriedkavo st problémy spomenuté v sekcii|5.2| riesené osobitne. CiZe napriklad v
snahe zniZit zlozitost klasifikdtora méZzeme ovplyvnit jeho schopnost vyrovnavania

sa s nemennostou[24].

5.4 Zhlukova analyza

Zhlukova analyza je zauzivana technologia, ktord sa okrem iného vyuziva aj pri
rozpoznavani vzorov([25]. Vzor je predloha vlastnosti a ich hodnot na zéklade ktorych

definujeme objekt. Zmenou hodnot vlastnosti sa moze zmenit aj definovany objekt.
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Ak napriklad medzi vlastnosti vzoru pre rozpoznanie motorového vozidla patri dizka
a $frka, tak zmenou hodot sa moZze zmenit definovany objekt z osobného auta na

nékladne auto.

Zhlukova analyza triedi analyzované jednotky do zhlukov tak, aby prvky toho istého
zhluku si boli podobnejsie ako prvky z inych zhlukov. Zhlukovanie nie je $pecifickym
algoritmom, ale opisuje vSeobecnii tilohu, ktort treba riesit. Vysledok moze byt
dosiahnuty viacerymi algoritmami, ktoré st odlisné tym, ¢o pre nich znamena zhluk

a ako ho efektivne ndjst [25].

5.5 PWISE metéda na vyhladavanie sprsok

Pre tspesnt rekonstrukciu udalosti musi byt signal vyrazne oddeleny od pozadia.
Jednym z algoritmov, ktory sa o to pokisa je algoritmus “Technika pre vyhladdvanie
okien a maxima”, skratene PWISE [26], vyvijany ¢lenmi kolaboracie JEM-EUSO.
Zakladnou myslienkou PWISE metédy je, preskiimanie celého c¢asového priebeh
signdlu (nie Sumu) na kazdom pixeli. M6zme to prirovnat k osciloskopickému zobra-

zeniu spriebehu signalu na kazdom pixeli, vid obrézok[s — 1], ktory zaznamenal nérast

5

p POget

0

10

Obr. 5—1 Znazornenie Sumu pozadia s maximalnou hodnotou 5 zmiesaného s hodnotami signélu,

ziskanych metédou PWISE.[27]
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a pokles signalu a horna hranica by sa vytiahla z hodnét registrovaného pixelu, ¢o

je len signal, Sum je tu odstraneny.
Podla [26] je algoritmus PWISE metédy mozné rozdelit do troch krokov.

e Krok prvy Algoritmus prechddza kazdym pixelom a vybera spomedzi nich
len tie, ktorych hodnota, tj. pocet registrovanych foténov, je vécsia ako
je hodnota prahovej hodnoty. Této bola na zdklade porovnavania signalu
simulovanych spfsok a sumu pozadia stanovend na hodnotu 8 a tvori
prvy parameter metédy PWISE. Pre pixely spiﬁajﬁce tito podmnienku

si zapamatame hodnotu pixelu a jeho GTU.

e Krok druhy Pre kazdy pixel, ktory splnil prvii podmienku, sa uréi séria
hodnét odstupu signdlu od Sumu, v skratke SNR. Séria SNR hodnot
sa urcuje pre mnozinu rézne dlhych ¢asovych okoli delta Tau pre vyvoj
signalu na vybranom pixeli v okoli jeho GTU. SNR, uré¢ime ako SNR =
sesbrs * T P ()
kde RMS = |+ * EPaz(t), AT =NxGTU.

Mnozina hodnot A7 sa urcuje okolo vybraného pixelu a jeho GTU. To
znamena, ze pre vybrany pixel a ¢as At registracie nadprahovej hodnoty
na nom su to tieto casové okna: ¢ £ (0« GTU), AT je jedno GTU,

t+ (1%« GTU), At je tri GTU,

t+(2xGTU), At je 5 GTU.

a tak d'alej. Inak povedané, pre kazdy pixel sa uréuje SNR vo viacerych
¢asovo symetrickych oknach okolo GTU s nadprahovou hodnotou z prvého

kroku.

e Krok treti Zo série odstupov signalu od Sumu sa vyberie maximum. Danému
SNR, .4z je pripisované ATSN R,,q.- Ak je SNR,,4 vacsie ako hodnota 5,
tak pixel presiel PWISE filtrom, ¢o znamena, ze bola splnena aj druha

podmienka.
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PWISE filtraciou prejde pixel, ktory sicasne spiﬁa prvi aj druht podmienku. Pre
takyto pixel su vystupom PWISE metédy hodnoty signalu na nom v ¢asovom okoli

+ATSN R4, 0kolo ¢asu kde splnil prvi podmienku PWISE metody.

5.6 Houghova transformacia pre vseobecné pouzitie

Houghova metéda vyhladava vzory pozdii priamej linie (vzoru). Cielom Houghovej
transformdcie je ziskat instancie objektov, ktoré su nedokonalé a patria Specifickej
triede pomocou hlasovacej procedury. Hlasovanie je vykonavané v priestoroch pa-
rametrov, z ktorych sa ziskavaju kandidati objektov ako lokalne maxima. V praxi
to znamend, %e pre kazdy pixel prehladavanej matice (PDM) urc¢uje kolmu vzdia-
lenost k pociatku stradnicovej ststavy (zvycajne pixel (0,0)), pre sériu linii nim
prechddzajucich, pozri obrézok [5—2 Pre maticu NxN pixelov pre kazdy pixel pre M
smerov urcuje NxNxM kolmych vzdialenosti r. Mnozina tychto vzdialenosti r tvori

takzvany Houghov priestor.

et

o

Obr. 5—-2 Ukéazka priamej linie (Cervend ¢iara) a jej kolmej vzdialenosti k pociatku stradnicovej

ststavy (modrd ciara).[28]

Pixely tvoria jednu liniu, respektive nachadzajice sa na nej, ¢i v jej blizkosti, tvoria

hladany priamy vzor. Pocet a dlZzka najdenych vzorov zavisi na definicii vzoru, res-
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pektive inak povedané, na parametroch, podla ktorych sa v Houghovom priestore

zoskupujt pixely na jednej linii (s podobnou ¢i rovnakou kolmou vzdialenostou ).

Jedna z najjednoduchsich definicii vzoru, ktora je nativne vlastna Houghovej metode
je nespojity vzor. Tieto nespojité vzory hladd Houghova metéda bez pridavnych pod-
mienok. Pre hladanie spojitych podmienok musi byt Houghova metdéda upravena.
ZdruZovanie bodov Houghovho priestoru pre nespojity vzor je najjednoduchsie riesit
rozdelenim moznych hodndt r na sériu rovnakych subintervalov. Ak sa r vyjadruje v
jednotkach diiky strany pixelu, tak zaokrihlenim hodnoty r na celo¢iselné hodnoty
sa zoskupia body Houghovho priestoru okolo vzdialenosti r4-dr kde dr:(diika hrany
pixelu/2). To znamend v pése Sirokom jeden pixel. Po¢et ndjdenych vzorov zavisi aj
od pottu smerov M, a teda od delenia vsetkych smerov podla rovnakého uhla o =

360° / M.
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6 Kolaboracny ramec projektu ESAF

Ramec pre simuléaciu a analyzu je vyvijany kolaboraciou JEM-EUSO na to, aby po-
skytol vedcom koncovy simulacny softvérovy ramec. Pokryva cely proces simulacie
a analyzy dat od interakcie primarnej castice v atmosfére, po rekonstrukciu pripadu
udalosti. ESAF je napisany v jazyku C++ a FORTRAN pouzitim objektovo orien-
tovaného pristupu. Rdmec je zaloZeny na softvérovom baliku ROOT, vid sekciu
a taktiez vyuziva kniznice ROOTu. Na komunikaciu sa pouziva CINT, interpréter
jazyka C++. Softvér ESAF je vysoko modularny a skladd sa z niekolkych podprogra-
mov, z ktorych kazdy je zodpovedny za simuldciu Specifickej tilohy[29]. To znamena,
ze simuldcia spfsky, emisie svetla, propagécia foténov v atmosfére a detektor, reak-
cie elektroniky a nakoniec rekonstrukcie udalosti, st vyhodnotené nezavisle na sebe.
Ked sa zavold potrebny modul, zdedi vsetky potrebné déta na vypocet od pred-
chodcu a po vykonani vypoctu preposle data nasledujicemu modulu, kde sa suse-
diace moduly spravaju ako ¢ierne skrinky. Modularna struktira zarucuje jednoduché
zmeny v komponentoch, pokial si zachované povodné rozhrania pre komunikdciu.
To m4 za vyhodu, ze ESAF moze byt prisposobeny pre takmer Tubovolni tlohu[29)].
Na obrazku je vidiet rozdelenie softvérového rdmca ESAF. Medzi{ hlavnd Casti

ESAF ramca zarad ujeme ¢ast simuldcie, vid sekciu [6.1] a ¢ast rekonstrukcie, pozri

sekciu [6.2]

Simulacia . L . -
(Simu) Vystup zo simulécie => Vizualizacia

Atmosféra
Rekonstrukcia Vystup z
~_ 5 (Reco) rekonétrukcie

Obr. 6 -1 Zobrazenie zdkladného toku ramca ESAF.[33]
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6.1 Simulac¢ny balicek ramca ESAF

Simulacia rozdelend na 6 hlavnych sekcii. Simulacia spfsky zac¢inajuca od toku
vysokoenergetickych kozmickych castic, produkcia fluorescenénych a cervenkovych
fotonov v atmosfére, propagacia svetla od produkcie bodu smerom k obiehajicemu
teleskopu so simuléaciou prebiehajicich interakeii fotonov poc¢as samotnej propagacie,

simulécia optiky teleskopu a simuldcia elektroniky a jednotlivych tirovni spustacov(33].
Fenu [30] zarad' uje medzi najdoleZitejSie c¢asti simulécie:

e Sprisky Pri simuldcii spfSiek je dostupnych niekolko moznosti. ESAF posky-
tuje rozhranie podporujice pristup uz k vopred vygenerovanym sprskam
simulovanym pomocou algoritmov ako st CORSICA, CONEX alebo UNI-
SIM. Najviac realistickt simulaciu spfsky pontuka kéd Monte Karlo COR-
SICA. Avsak dosledkom je casovo velmi naroény kod, preto nie je vhodny
na Statisticka pracu v pomerne kratkom case. Preto existuju zvysné al-

goritmy, aby sa programéator mohol rozhodntt ¢i je potrebnd maximélna

.....

e Produkcia a propagacia svetla v atmosfére Atmosférické podmienky s
nevyhnutné pre spravnu simulaciu vzduchovej sprsky, simulaciu fluores-
cen¢ného a Cerenkovho svetla a spravne Sirenie foténov smerom k tele-
skopu. TaktieZ rekonstrukény modul musi byt obozndmeny o aktudlnom

stave atmosféry.

e Detektor Simulacia detektora je rozdelend do dvoch casti. Prvy modul je
zodpovedny za prenos fotonov cez optiku nachadzajicu sa na ohniskovom

povrchu detektora, zatial ¢o druhy modul simuluje spravanie sa elektro-
niky, vid

Vystupom simulac¢ného balika je ROOT stbor so struktirou, ktorda obsahuje tie

isté informacie, ktoré so sebou nest realne data a este naviac skupinu "Monte Carlo
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redlnych”dat. Uroveti detailov informéacit je konfigurovatelna pouzivatelom, aby bolo
mozné optimizovat velkost vysledkov tak, aby to pokrylo ciele simulécie. Poskytnut
pouzivatelovi Tahky pristup k ddtam pomocou skupiny pohladov na zdetekované
udalosti. Pohlady ndm umoziujt koherentné zobrazenie informécii aktualneho vypoc-
tu, histogramy a niekolko 2D a 3D pohladov vyvoja udalosti v detektore a na oh-
niskovej ploche[33].

6.2 Rekonstrukény balicek ramca ESAF

Fenu [30] hovori, Ze rekonstrukény model ¢ita data spiat z ROOT stbora, ktory
reprezentuje plne simulovant spféku s pozadim a rekonstruuje udalost tak, akoby
islo o redlne data z teleskopu. Niektoré z modulov st zodpovedné za rozpoznavanie
vzorov a identifikiciu EAS signalu nad nekoherentnym svetlom z hviezd a poza-
dia zo svetla mesiaca, 3D rekonstrukciu smeru prichodu, energiu a rekonstrukciu
maximalnej interakcie vo vyske. Rekonstrukény ramec je hlavnou struktiarou, ktord
ziskava ddta (simulované alebo redlne) zo vstupného modulu a vytvor{ retazec mo-
dulov potrebnych na zrekonstruovanie udalosti. Podla Mernika [29] je samotnd re-
konstrukcia rozdelend do niekolkych ¢asti, kde pre kazdd z tych casti moze byt

dostupny vlastny model.

e Rozpoznavanie vzorov Tento ramec sa zameriava na diskriminaciu realnych
udalosti od tych falosnych generovanymi nahodnymi vykyvmi pozadia,
svetlami miest alebo inymi zdrojmi silného svetla pomocou odlisnych mo-

dulov.

¢ Rekonstrukcia smeru prichodu Pre odhad prichddzajticeho smeru spisky

primérnej Castice existuje niekol’ko modulov, ktorymi sa to d4 zistit.

e Energeticka rekonstrukcia Predtym ako moZe byt energia vypocitana je
nevyhnutnd znalost vysky, kde spfska dosahovala najvicsiu energiu. Na

ziskanie maximélnej vysky energie si v ESAFe implementované dve tech-
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niky, kde prva na vypocet pouziva tvar svetelnej krivky a druha Cerenkove

echo odrazané od zeme.

Vdaka Struktire rekonstrukéného balika, pozri obrazok , sa da jednoducho
nahradit, alebo odstranif modul z rekonstrukcie. Tymto spésobom vieme testo-
vat a porovnavat rozne algoritmy alebo ich kombindcie na tej istej udalosti. Tak
ako v simulacnej ¢asti aj moduly v rekonstrukénej c¢asti mézu byt konfigurované
pouzivatelom. Kontajner pre udalost uchovéava vsetky dolezité informéacie rekonstru-
ovanej udalosti. Kazdy modul ma pristup ku kontajneru udalosti, kde mozu ¢itat

tdaje zapisané v kontajneri a zapisat tam vlastné ddta[33).

Vystup
{Simulaény} [ Realne } rekonstrukcie

vstup data A
Atmosféra
Vstupny J Rekor’létrukény
Modul ramec
-
\ 4 \
)
Udalost
MODULY
o ) | |
-Rozpoznavanie
vzorov |
-Rekonstrukcia [~
smeru

Obr. 6 -2 Zobrazenie struktiry rekonstrukéného modelu ramca ESAF.[33]

6.2.1 Moduly v rekonstrukénom baliku ramca ESAF

Na zéklade $truktiry rekonstrukéného balika, vid sekciu sa pridand funkci-
onalita riesi pomocou modulov. To znamena, ze ¢i ide o rozpoznavacie alebo re-
konstrukéné algoritmy, st pridavané vo forme modulov. Kazdy novy modul musi de-

dit od triedy s ndzvom RecoModule. T4to trieda modulov pontika zédkladné rozhranie
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a funkcionalitu pre nacitanie modulu ramcom ESAF a jeho zapojenie do analyzy
spisky. Programator méa moznost prepisat zdedené funkcie a pridat vlastnu funkci-
onalitu. Ramec vzdy pre kazdy modul zavola ako prvé pred procesni metddu, kde
sa zvyGajne zvykni nacitat dita a hodnoty premennych z konfiguracénych siiborov.
Po tomto kroku s nazvom inicializa¢ny stav sa zavold hlavna metéda modulu. Jej
nazov v prekladne znamena spracuj a ako parameter dostane sprsku, nad ktorou sa
mé samotnéd analyza vykonat. Nasledne rdamec ESAF po spracovani spriky zavol4
metodu na ulozenie vysledkov vlastnej analyzy do vyslednej spracovanej sprsky re-
konstrukcéného balika a nakoniec sa zavola metdda na ocistenie paméte od pouzitych

lokalnych zdrojov.

6.2.2 Reprezentacia sprsky v softvérovom ramci ESAF

Po ukonceni simulacného modulu sa data vygenerovanych sprsok ulozia do siboru v
ramci ROOT $truktury, vid sekciu , ktoré nasledne rekonstrukény model precita a
ulozi si ich do paméte pod svojou vlastnou struktirou. Data reprezentujice sprsku
obsahuju dve dolezité mapy jazyka C++, ktoré sa pouzivaji na rekonstrukciu a

rozpoznavanie vzorov. Prvou mapou struktury je
map < Int,, vector < RecoPixelDatax >> fPixelsGTU,

ktora mapuje jednotlivé GTU k vektoru pixelov, ktoré presli prvou a druhou tdroviiou
spustacov, pozri sekciu . Struktira reprezentujuca pixel obsahuje identifikacné
cislo, pocet zachytenych fotoelektronov, ich typ a mnoho inych informacii. Zo struktary
reprezentujicej spfsku sa vedia vytiahnut aj tidaje o geometrii detektora, kde sa
napriklad na zdklade identifikacného ¢&isla pixelu vie uréit jeho pozicia v milimet-

roch na ploche detektora. Dalsou doleZitou mapou
map < Int;, map < Int;,vector < RecoPizel Datax >>> fCellGTU,

ktord mapuje PDM, ktoré preslo prvou a druhou troviiou spstacov na mapu pixelov

a GTU, co je opisané vyssie.
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6.3 Softvérovy balik ROOT

Na zaklade ROOT timu[31] systém ROOT je sada objektovo orientovanych ramcov
so vsetkymi funkciami potrebnymi na spracovanie a analyzovanie obrovského mno-
7stva dat velmi efektivnym spdsobom. Vd'aka definovaniu dat ako skupiny objek-
tov, si pouzité Specidlne metédy pre priamy pristup k rozdielnym atribitom vy-
znacenych objektov bez priamej manipuldcie priamo nad ddtami. Ramec zahina
metédy pre vykreslovanie histogramov bez obmedzenia rozmeru, zrovnavanie kri-
viek, vyhodnocovacie funkcie, grafy a vizualiza¢né triedy pre jednoduché konfiguro-
vanie analyza¢nych parametrov bud ddvkovo, alebo interaktivne a v neposlednom

rade rdmec pre vseobecné paralelné vypocty.

Vd'aka vstavanému CINT, interpretéru C++ jazyka, prikazového jazyka st skripto-
vanie alebo vytvaranie makier a programovanie vykonavané pomocou jazyka C++.
Interpréter umoznuje rychle zostavovanie makier, pretoze odstranuje casovo naro¢ny
linkovaci cyklus. Systém bol navrhnuty spésobom, Ze je moZné sa dotazovat jeho
databéazy paralelne na vypoctovych pracovnych staniciach alebo mnohojadrovych
strojoch. ROOT je otvorenym systémom, ktory moze byt dynamicky rozsireny pri-

pojenim externych kniznic podla ROOT timu[31].

Ramec ROOT vznikol ako poziadavka uz na zastaralé kniznice PAW, PIAF, GEANT
napisanych v jazyku FORTRAN. Aj ked tieto kniZnice st eSte stale populdrne,
nie je moZné ich efektivne skélovat na poziadavky, ktoré vyzaduje napriklad Velky
hadrénovy urychlova¢. Pontika zdkladny rdmec so sadou funkcii a néstrojov pre

vSetky oblasti fyziky vypoctov vysokych energii[31].
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7 Metbédy skladania udalosti v 2D

Findlne rozpoznavanie sprsky nad mnozinou udalosti, ktoré boli poslané na Zem z
detektora JEM-EUSO ma na starosti algoritmus pre rozpoznavanie vzorov. Tento
algoritmus musi spravne rozanalyzovat udalost na zéklade hodéot pixelov v jed-
notlivych GTU. Taktiez musi brat na vedomie poradie GTU. Pre vypocet smeru
prichodu spfsky si je potrebné upravit udalost pozostavajicu z 31 GTU tak, aby
algoritmus pre rozpoznavanie vzorov bol aplikovany nad finalnou, vyskladanou ma-
ticou o rozmeroch 36x36 z 31 GTU. Pre navrh a realizaciu algoritmu sa pouzije
metoda klastrovania, vid sekciu , a jej otestovanie spravnosti je mozné vidiet v

sekcii [8.2] Vo vieobecnosti sa mdze algoritmus rozdelif na dve zdkladne Gasti:
e algoritmus skladania udalosti,

e algoritmus pre rozpoznavanie vzorov.

7.1 Navrh algoritmu pre vyskladanie matice

Kazd4 udalost, ktord ma byt analyzovana sa sklada z 31 GTU. Je potrebné vytvo-
rit algoritmus, ktory nam z tychto 31 GTU vytvori vyskladanti maticu s rozmermi
GTU. Idealne algoritmus tiplne odstrani neziadici Sum z pozadia a zaneché len sa-
motnu sprsku. Kazdé z GTU v udalosti obsahuje 36x36 pixelov. Tieto pixely predsta-
vuju pocet zachytenych fotoelektronov detektorom JEM-EUSO. Pri vyskladavani si
ur¢ime priemernt hodnotu Sumu. Vsetko nad touto hodnotou pre nas bude predsta-
vovat potenciondlnu spisku. Na zadiatok aplikujeme jednoduchti suméciu vsetkych

GTU nachadzajucich sa v udalosti, pozri sekciu [7.1.1]
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7.1.1 Vyskladanie matice jednoduchou sumaciou

Hlavnou myslienkou algoritmu je jednoducha sumacia hodnét pixelu z kazdého GTU
do findlnej vyskladanej matice. Ak je potrebné vypocitat hodnotu pixelu na pozicii
0,0 vo findlnej vyskladanej matici, tak sa scitaju vsetky hodnoty pixelov zo vsetkych
GTU na danej pozicii. Ak ndhodou na vybranej pozicii nebude ziadny pixel s hod-
notou vécsiou ako je vopred uréena hranica Sumu je mozné, ze sumaciou hodot nie
nulovych no zaroveii mensich ako je hranica Sumu bude stéet natolko velky, Ze sa
bude javit ako potencionalna spfika. Preto vo findlnej matici od hodnoty kazdého pi-
xelu odpocitame hodnotu N=(poc¢et GTU v udalosti)*(hranica sumu). Ak vysledok
po odé¢itani bude zdporny, tak nastavime hodnotu pixelu na 0. Algoritmus vys-

kladavania je zobrazeny na obrazku [7—1]

Start jednoduche;j
suméacie

vyskladanaM[X,Y] =0
pocitadlo=0
pocetGTU=31
pocetPiX=36
pocetPiY=36
sum=2

pocitadlo < pocetGTU

Nepravda

X < pocetPi

X++

Pravda

OO
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Nepravda

y < pocetPi

Pravda

Y

Nepravda

vyskladanaM[x,y] +=
GTUM][pocitadlo][x]ly]

+1) == pocetPix
and
+1) == pocetPiY.

Pravda

vyskladanaM[x][y]=
vyskladamaM[x][y]-
pcetGTU*sum Nepravda

vyskladanaM[x][y] <O

Pravda

vyskladanaM[x][y]=0 J

Obr. 7—1 Diagram postupov pre jednoduchy sumacny algoritmus.

Na otestovanie vyssie spomenutého algoritmu si do udalosti, ktora bude pokryta
sumom s Poissonskou distribiciou vlozime falosnu spfsku. Falosna spfska sa vlozi
pod zenitovym uhlom 45 stupnov a pod axidlnym uhlom 30 stupnov. Signal gene-
rovany sprskou sa ulozi ako hodnota pixelu, ktora je rovna suc¢tu hodnoty sumu a
hodnoty signdlu, ¢o bude 5. TaktieZ prva viditeln4 interakcia bude na 15. kilometri,
kde hodnoty zac¢iatku spfsky je vidiet na pozicii 0,0. Nazorna ukazka spisky je na

obrazku [T=2|

Po vlozeni falosnej sprsky do testovacej udalosti st pixely oziarené sprskou oznacené
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X [kmy

Obr. 7—2 Zobrazenie falosnej spfsky, ktori vlozime do udalosti pre otestovanie algoritmu.

cervenou farbou, na obrazku pre lepSiu ilustraciu. Je potrebné podotknit, Ze
sum tu nebol preidroviiovany a taktiez spfska nie je simulovand, ale na zaklade jej
prichodovych uhlov vlozend na spravne miesta v udalosti pre ilustraciu principu.
Vpravo dole na obrazku sa nachadza vyskladand findlna matica podla jedno-
duchého sumaéného algoritmu. Ako je vidiet falosnd vloZend spfska nie je rozo-
znatelnd volnym okom. Této jednoduchd sumacni metéda tiplne zahltila vloZent
falosnt spfsku tak, Ze ju nie je mozné rozoznat od Sumu. Preto je potrebné modifi-

kovat jednoduchy sumaény algoritmus, vid
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Obr. 7—3 Tlustracné zobrazenie vlozenej falosnej spisky do udalosti a zosumarizovanej matice

podla jednoduchej sumécie.

7.1.2 Vyskladanie matice upravenou sumac¢nou metédou

Jednoducha sumacna metoda [7.1.1] nie je dostatoéna na predpripravu udalosti pre
rozpoznavanie sprsky. Tato metdda by teoreticky fungovala pri mensom pocte GTU.
Pri aktudlom pocte sa pixely osvietené spfskou spriemeruji s hodnotami Sumu z
inych GTU, na ktorych sa spiska nachddza na odlisnej pozicii (zdlezi od nabehového
uhla). Ako prvy krok je potrebné odstranit neziadici Sum z jednotlivych GTU, a
potom na takto upravené GTU modifikovat sumacny algoritmus. Pre o¢istenie Sumu
pozadia sa jednoducho povie, zZe ak je hodnota pixelu GTU mensia alebo rovna
sumu, tak pre dany pixel sa nastavi hodnota na 0. Ak je hodnota vécsia ako hranica
sumu, tak sa od daného pixelu odpoc¢ita hodnota sSumu a nezabudne sa, Zze pre
poziciu daného pixelu sa redukoval signal od Sumu pozadia. Takto sa upravi kazdé
GTU z udalosti. Potom nasleduje trosku upravena sumacia. Hodnoty pixelov vo

vyskladanej matici sa vypocitaju nasledovne. Vyberie sa pozicia pixelu, pre ktory sa
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spravi modifikovand sumacia. Tam sa zo vsetkych 31 GTU sé¢itaju hodnoty pixelov

na danej pozicii. Vysledna

pozicii v rdmci 31 GTU bola hodnota vécsia ako Sum pozadia. Algoritmus je vidiet

na obrazku [T—4.

hodnota sa potom predeli po¢tom, kolkokrit na tejto

Start Modifikovanej
sumacie

vyskladanaM[X,Y] =0
pocitadlo=0
pocetGTU=31
pocetPiX=36
pocetPiY=36
sum=3
moznaSprskalx][y] =0

pocitadlo < pocetGTU

Pravda
Nepravda

Nepr:

Pravda
Neépravda ’ )
y++
Pravda
avda

GTUM[pocitadlo][x]ly] <=3

Pravda

Nepravda
vyskladanaM[x,y] +=0

vyskladanaM[x,y] +=
(GTUM[pocitadlo][x]ly] -2)

Obr. 7—4 Diagra

moznaSprska[x]ly]++

Nepravda @

Pravda

Népravda <
y++

Pravda

VyskladanaMIx]ly] > Neprabida

Pravda

vyskladanaM[x]y] =
(vyskladanaM[x]ly] /
moznaSprskal[x][y])

m postupov pre modifikovany sumacny algoritmus.
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Na test algoritmu modifikovanej sumacnej metdédy sa pouzije ta ista falosnéa sprska

ako sa pouzila aj pri jednoduchom sumacnom algoritme, vid obrizok Signal

generovany sprskou sa ulozi ako hodnota pixelu, ktora je rovné suc¢tu hodnoty sumu

a hodnoty signdlu, ¢o bude 5. Prva interakcia bude na 15. kilometri. Vlozena sprska

je v jednotlivych GTU udalostiach pre lepsiu ilustraciu oznacena cervenou farbou,

vid obrazok . Findlna vyskladand matica sa nachadza dole v pravom rohu na

obrézku[7 -5 Této modifikovand metdda prindsa lepsie vysledky oproti jednoduche;j

sumdcii. VloZenu spigku je moZné pozorovat volnym okom. Je potrebne podotkit,

ze tato sprska nebola simulovand a pre test skladania bola vlozena do udalosti, aby

odpovedala prislichajicim uhlom dopadu.
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Obr. 7—5 Tlustracné zobrazenie vlozenej falosnej spisky do udalosti a zosumarizovanej matice

podla modifikovanej sumécie.

Findlne matice, ktoré vznikli vyskladavanim GTU z udalosti pomocou modifiko-

vaného sumacného algoritmu budu pouzité spolu s algoritmom pre rozpoznavanie

potencionalne zachytenej sprsky JEM-EUSO detektorom.
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7.2 Navrh algoritmu pre rozpoznavanie vzoru nad vyskla-

danou maticou

Algoritmus pre rozpoznavanie vzoru bude postaveny na metdéde nazyvanej zhluk.
Ulohou algoritmu bude ndjst smer prichodu, zenitovy a axidlny uhol spisky s urcitou
presnostou pre jej neskorsiu rekonstrukciu a uréenie mozného zdroja spiSok. Ako uz
bolo vysSie spomenuté, findlne rozpoznavanie sa bude diat uz nad vyskladanou ma-
ticou pomocou modifikovanej sumacnej met6dy, pozri obrazok [7 —4l Samotnd spiska
je v matici reprezentovana ako pocet fotoelektréonov. Pocty st uchované pomocou
celoc¢iselnej hodnoty v jednotlivych pixeloch vyskladaniej matice. Hodnoty vécsie
ako hranica Sumu pozadia mozu reprezentovat spisku. Algoritmus sa bude zameria-
vat najmi na tieto hodnoty pixelov a na zaklade ich pozicie v rdmci vyskladanej

matice vykona rekonstrukciu smeru prichodu sprsky.

7.2.1 Navrh vzoru spisky pre rozpoznavanie

Pri rekonstrukcii smeru prichodu spfsky si potrebujeme zadefinovat jej vzor, na
zaklade ktorého bude jednoznacne identifikovand. Vzor je vSeobecna definicia sprsky
potrebna pre rozpoznavanie pomocou metdédy zhluk. Sprsku kozmického ziarenia
nam predstavuje priamociara neprerusovana linia. Neprerusovand v tom zmysle,
ze hodnoty pixelov, ktoré reprezentuji spfsku nebudii mensie ako je pozadovana
hranica oddelujica $um pozadia od redlneho vyskytu spfsky. Priamociara a ne-
prerusovana hovori, ze hodnoty pixelov pozdii celej linie budu vzdy vacsie ako je
pozadie sumu. Dobre zadefinovanie vzoru spfsky je jednou z najdolezitejSich casti

pri rozpoznavani jej smeru prichodu.
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7.2.2 Navrh sposobu prechadzania vyskladanou maticou

Kedze sa nevie, ktorym smerom prisla spiska a taktiez sa nevie, kedy ju detektor
zachytil (v akej vyske), je potrebné vymysliet algoritmus, ktory zanalyzuje celtt ma-
ticu tak, aby zobral do ivahy kazdi moZnost. Vie sa, Ze matica mé rozmery 36x36
pixelov. Kazd4 spfska bude mat zacdiatotny bod, ktory moéZe byt reprezentovany
Iubovolnym pixelom z matice a bude obsahovat aj koncovy bod, taktieZ reprezen-
tovany pixelom z matice rdznym od zaciatoéného pixelu. To modZeme aplikovat na

celil maticu pomocou cyklov.

Pre kazdy bod matice sa postupne prejdu vsetky ostatné body v matici, ktoré nie su
na tej istej pozicii ako zaciatoény bod a budi sa povaZzovat za koncové body. Takto
sa prejde kazdd moZnost zachytenia spisky detektorom JEM-EUSO. Spifska moze
byt predstavend ako ¢iara medzi zaciatoénym a koncovym bodom. Pixely, ktoré su
v prieniku s priamkou musia obsahovat hodnoty vicsie ako je hranica sumu. Ak
tomu tak nie je a hodnota Iubovolného pixelu je mensia alebo rovnd sumu pozadia,
tak medzi zac¢iatoénym a koncovym bodom sa nenachddza spf$ka, pretoZe nespliia

podmienky spojitosti vzoru sprsky, pozri sekciu [7.2.1]

Pre urcenie bodov, ktoré su v prieniku s priamkou sa pouzije algoritmus, ktory je
zalozeny na pravouhlych trojuholnikoch. Zakladnym principom je, Ze linia medzi
prvym a poslednym bodom nédm predstavuje preponu pravouhlého trojuholnika.
Uhol je reprezentovany medzi zvislou osou matice a preponou trojuholnika. Maticu
si rozdelime do styroch kvadrantov podla uhla spféky. Potom na zdklade uhla sa
pre vypocet nasledujiceho bodu sprsky, nachadzajicom sa medzi zaciatoénym a

koncovym bodom pouzije ten pravouhly trojuholnik, v ktorom kvadrante sa priamka

nachddza, ¢o je vidief aj na obrazku

Pri kvadrante zastresujicom rozmedzie uhlov medzi 0 az 45 stupnov sa nasledujuci
pixel vypocita tak, ze na zvislej osi sa zvysi hodnota pozicie v matici o 1, ¢ize ak

aktudlna pozicia v matici na zvislej osi je 5 po tomto kroku bude 6. Pre vypocet
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[36-18

Obr. 7—6 Trojuholniky reprezentujtice kvadranty, ktoré sa pouziju pri vypocte nasledujiiceho

bodu na zaklade uhla sprsky.

pozicie na vodorovnej osi je uz uhol a aj velkost protilahlej pripony zndma. Analo-
gicky rovnaky vypocet plati aj pre treti kvadrant, na obrazku |7 — 6| oznaceny zelenou
farbou, len na zvislej osi sa hodnota 1 odpocitava. Pri uhle v rozmedi 46-90 stupnov
sa nasledujuci pixel urci podobne ako v prvom kvadrante no s tym rozdielom, ze hod-
nota o jeden sa zvacsi na vodorovnej osi a pomocou vzorca sa dopoc¢itava hodnota

pozicie na zvislej osi. Analogicky to plati aj pre posledny, stvrty kvadrant.

7.3 Navrh algoritmu pre integraciu do ESAF ramca

Rekonstrukcia a rozpoznavanie spisok v ramci ESAF st zahrnuté v Rekonstrukénom
baliku. Vd'aka jeho ndvrhu, pozri sekciu [6.2] je mozné vytvérat a pridavat nové
moduly. Na zaklade sekcie musi modul dedit od triedy RecoModule. Taktiez
sa pre analyzu musi zimplementovat vlastna logika v metdde pre spracovanie spfsky,
ktord je dod4vand ako parameter. Podla Struktiry reprezentujicej zachytenie dat
pre Sum a spfSku na povrchu detektora v rdmci ESAF, vid sekciu a podla

struktary dat, nad ktorou sa vykonava rozpoznavanie pomocou metody zhluku,
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pozri navrh v sekcii a nasledni implementéciu, vid sekciu , je vidiet, Ze st
nekonzistentné. Preto je potrebné vytvorit konvertér z dat, ktoré produkuje ESAF

na déta, ktoré je mozné analyzovat metédou zhluku.

Vie sa, ze pozicia pixelov na povrchu detekéného modulu foténov je v ramci ESAF
reprezentovana pomocou milimetrov. Konkrétne hodnoty pre konkrétny pixel sa
ziskaju na zéklade identifika¢ného cisla pixelu. Na opacnej strane pozicia pixelu
na detekénom module v ramci dat, ktoré si analyzované metédou zhluku je repre-
zentovana ako hodnota indexov v dvojrozmernom poli, reprezentujiceho maticu.
Konverziu je mozné postavit pouZitim identifika¢ného ¢isla pixelu, pretoZze pomocu

neho sa ziska pozicia na detektore, ktora je pre identifikacné ¢islo stéle rovnaka.

Povrch detekéného modulu foténov v ramci ESAF je rozdeleny na mensie Stvorcové
casti nazyvané aj elementarna bunka. Ich rozlozenie na zaklade hodnét identi-
fikacnych ¢isel je nasledovné. Prva elementarna bunka, ta ktorej hodnoty pixelov st
najmensie, sa nachddza v lavom dolnom rohu povrchu. Posledné elementdrna bunka
sa nachadza v pravom hornom rohu. Po povrchu si rozlozené systémom, po riad-
koch od spodu smerom hore, kde v jednotlivych riadkoch st rozloZené zlava doprava.
Jedna elementarna castica obsahuje 256 pixelov a na danom module sa nachadza

devif elementarnych buniek.

Kazd4 elementarna castica sa sklada zo styroch mensich foténovych multiplikatorov.
Kazdy multiplikdtor obsahuje 64 pixelov. V rdmci elementarnej bunky su multip-
likatory rozdelené tak, ze multiplikator, ktorého identifika¢né cisla pixelov st naj-
mensie, t.j. od 1 do 64 sa nachadza vpravo dole elementarnej bunky. Potom dalsi
foténovy multiplikator, kde ¢isla pixelov st v rozmezi 65 az 128 sa nachadza vpravo
hore. Tret{ multiplikitor s pixelmi 129 aZ po 192 sa nachddza vlavo dole a posledny

s pixelmi od 193 po 256 sa nachddza v Tavom hornom rohu elementdrnej bunky.

Ako posledné sa urc¢i rozlozenie pixelov v ramci foténového multiplikatora. Prvy

pixel, ktorého hodnota je jeden sa nachiza v Tavom hornom rohu. Posledny pixel s
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identifika¢nym c¢islom 64 sa nachadza v pravom dolnom rohu. Rozlozenie pixelov je
urcené nasledujicou struktirou. Hodnoty narastaji postupne v ramci stipca smerom
zhora dole. Kde ak sa narazi na spodnu hranu foténového multiplikatora, tak sa

pokracuje od vrchu o jeden stipec V pravo.

Na zdklade vyssie uvedenych faktov ohladom pozicie pixelu uréenych pomocu ich
identifikacného ¢isla je rozlozenie pixelov v ramci jednotlivych drovni pravidelné,
a preto je mozné napisat algoritmus, ktory skonvertuje na zaklade identifika¢ného
¢isla pixelu jeho poziciu zo struktary v ramci ESAF na struktiru pouzivani meto-
dou zhluk. Po tejto konverzii dat je moZné aplikovat metédu zhlukovania na data

generované ramcom ESAF.

7.4 Navrh pre implementaciu Houghovho priestoru

Houghova metoda prechadza kazdym pixelom vyskladanej matice. Pre tento pixel
na zaklade analyzy, pozri sekciu , sa urcéi kolmé vzdialenost priamok k pociatku
stradnicovej ststavy pre vSetky uhly. Tieto dita sa uloZia do pola a vznikne tak
pole informécii o vSetkych pixeloch a ich kolmej vzdialenosti pre vsetky smery. Pole
informécii sa nazyva Houghov priestor a obsahuje informéciu o vzoroch skimanej

matice.

Pri zoskupovani bodov, ktoré tvoria hladany vzor vyberdme tie body, ktorych kolmé
vzdialenost uchovand v Hougovom priestore je podobné, kde maximéalna odchylka

je rdr kde dr:(diika hrany pixelu/2) na zaklade analyzy, vid sekciu . Takto

ziskané body predstavuju vzor.

KedZe Houghova transformécia vyhladdva body pozdii linie, kde neberie do tvahy
ich hodnoty, musi sa ndsledne splnit podmienka spojitosti. Podmienka spojitosti sa
aplikuje tak, ze pre zoradené hodnoty pixelov nachadzajuce sa pozdii linie zisti, ¢i

vzdialenost medzi stredmi pixelu je mensia alebo rovna /2.
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8 Implementacia algoritmov na rozpoznavanie

vzoru

Na zaciatku sa pre overenie spravnosti distribuicie Sumu pouzil jazyk IDL. Neskor sa
kvoli efektivnosti a aj lepsej integracie do ramca ESAF implementéacia algoritmov
vykonévala pomocou jazyka C++. Zimplementuje sa jednoduché verzia Hougovej
transformacie a taktiez aj metoda zhlukovania. Potom sa zintegruje metdda zhlu-
kovania do ramca ESAF. Nasledne sa porovnaji vysledky medzi Hougovou trans-

forméaciou a metdédou zhlukovania pri pouziti réznych parametrov definicie sprsky.

8.1 Implementa rozpoznavania pomocou metédy zhlukova-

nia

Vstupné data simulécie sa nachadzaju v textovom stibore. Kazdy pixel s jeho poziciou,
GTU a hodnotou Sumu je zapisany na jednom riadku. Ako prvé sa preto vytvoril par-
ser, ktory nacital data zo siboru do paméte. Na zaklade navrhu algoritmu sa zimple-
mentuje metdda pre vyskladanie matice, pozri kapitolu[7] Je to prvy krok po naéitani
dat. V tomto kroku sa vygenerovand udalost pomocou upraveného sumacéného al-
goritmu, vid sekciu , prekonvertuje a vysledok sa ulozi do novej struktury pre

zosumovant udalost, zatial ¢o stard Struktdra udalosti sa uvolni z pamiéte.

Po upraveni sumac¢nou metéodou si data pripravené na pouzitie pre algoritmus na
rozpoznavanie vzorov. Metéda postupne prechddza kaZdou udalostou. Aby sa mini-
malizoval vypoctovy cas, kontroluje sa, ¢i hodnoty zaciatoénych a koncovych bodov
st vicsie ako je poZzadovand hranica oddelujica $um od signalu. Ak 4no, tak pomo-
cou pravouhlych trojuhonikov, pozri sekciu [7.2.2] sa postupne od prvého bodu zisti
pozicia nasledujiceho pixelu a skontroluje sa, ¢i jeho hodnota je vacsia ako hranica
pozadia. Ak je, pokracuje sa hladanim d’alSieho pixelu aZ pokial sa neddjde ku kon-

covému pixelu. Potom sa najdena sprska ulozi do struktiury pre najdené sprsky. Ak
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nie, tak sa ukon¢i hladanie aktudlnej spfsky a pokracuje sa v hladani d'alSej spfsky.

Po ukonceni rozpoznavacieho algoritmu sa spusti vyhodnocovaci algoritmus. Jeho
tilohou je vyhodnocovanie spiSok a generovanie vysledkov, o ktoré sa budu opierat

vysledky prace.

8.2 Implementacia spravnosti pouzitia metédy zhluku

Pre otestovanie spravnosti pouzitia metody zhlukovania na algoritmus pre rozpozna-
vanie sprsok sa v ramci navrhu porovna jednoducha tloha, kde sa porovnaju vysledky
medzi tedriou a testovacim rieSenim pomocou zhlukovania. Na riesenie jednotlivych
problémov sa pouzival programovaci jazyk IDL (Interactive Data Language). Pomo-
cou tohto jazyka boli algoritmicky riesené prvé tlohy, kde sa generovali matice 8x8
s hodnotami jednotlivych pixelov 0,1. Porovnavalo sa riesenie predpovedané tedriou
s vysledkami ziskanymi algoritmom hladajicim viaceré vzory v stipcoch matice.
Cielom bolo dokézat zhodnost vysledkov, ktoré sme dosiahli pomocou teérie a po-
mocou ndhodne vygenerovanych matic, ktoré sme generovali pomocou daného prog-
ramu. Opis programu je mozné vidiet v sekcii . Neskor jednotlivé pixely matice
obsahovali hodnoty v rozmedzi 0 az 7, ktoré boli uniformne generované. Uniformnost
sme si dokazovali tak, ze sme ziskali priemerni hodnotu pixelu pre vsetky matice.
Priemerni hodnotu pixelu matice sme ziskali predelenim si¢tu hodnét pixelov ich
poctom. Na zéklade pocetnosti priemernych hodnét pixelov sme si vysledok zobra-
zili ako histogram, ktory je vidiet na obrazku[8 — 1] ktory ndm dokazuje uniformnost

generovanych matic. Toto vsetko bolo realizované pomocou jazyka IDL.

Ked'Ze vykonnost tohto jazyka je neporovnatelne mensia ako jazyka C-++, tak sme
pre vypolty zacali pouzivat jazyk C-++. Po dokdzani uniformnosti generovanych
matic sme zacali hladat rozne vzory pre rozne diiky a rozne smery (uhly). Po vy-
generovani pozadovaného mnoZstva matic sa pre kazdy pixel kazdej matice hladaji

vzory roznych dizok pre rozne smery. Zatial sa do tivahy berie kazdy platny vzor
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Obr. 8 -1 Zobrazenie histogramu priemernej hodnoty pixelu matice.

v ramci matice bez ohladu na hodnotu v danom pixely. Pre kazdy ndjdeny vzor sa
uchovavaji hodnoty o jeho diike, uhle, pod ktorym sa nasiel, pixel odkial vzor za¢ina
a taktieZ priemernd hodnota vzoru. Pre kontrolu sa moze zobrazit poc¢etnost vzorov
s priemernou hodnotou pixelu bud pre vietky diéky a smery, alebo sa moze vybrat
na zaklade diiky vzoru a smeru, pod ktorym bol ndjdeny. Pre ilustraciu vysledku
sa vybralo zobrazenie zavislosti poctu najdenych sprsok od priemernej hodnoty pat-
ternu a jeho diiky. Graf na obrazku zobrazuje dant zavislost pre vzory diiky

5 a pre vsetky smery (uhly).
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Obr. 8 —2 Zobrazenie zavislosti po¢tu nijdenych sprsok od priemernej hodnoty patternu a jeho

dizky (5).

8.3 Testovanie pomocou metédy zhlukovania

Pre otestovanie algoritmu vytvoreného na zaklade metoédy zhlukovania sa zadefinuje
jednoduchd tloha. Hladanie vzorov sa bude vykonavat na maticiach o rozmeroch
8x8, kde kazdy pixel bude predstavovat hodnotu 0 alebo 1, ktoré budii generované

uniformne programom. Takychto matic sa vygeneruje 10 000.

Nad tymito datami sa vykona jednoduché rozpoznavanie metédou zhlukovania pre
vertikdlne vzory. Pre zjednoduSenie sa hladaji len vertikélne vzory pre jediny uhol
90 stupnov. Na porovnanie vysledkov, ktoré sa dosiahnti spustenim samotného prog-
ramu sa vypocitaju aj teoretické pravdepodobnosti a na konci sa porovnaju. Pravde-
podobnost sa bude pocitat pre dva pripady. Pre jednotlivé vzory je pravdepodobnost

P néajdenia vzoru o dizke DP pri matici s dlzkou strany DS nasledovnd, vid sekciu

R.3.1] a sekciu [R.3.2]
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8.3.1 Jediny vzor v jednom stipci

Vzor sa modze v danom sﬂpci nachadzat len raz, ¢o znamend, Ze ak sme v danom
stipci nadli vzor o dlzke 2, uz sa viac vzor s takouto dizkou v danom stipci nehlada.
Vypocet pravdepodobnosti bude, kde poc¢et moznych hodnot pixelu PP je rovné

dvom (pixel méze nadobtidat hodnotu 0 alebo 1)
P=(1/PP)’P« DS

Po vypocitani teoretickych pravdepodobnosti a ndhodnom spusteni programu sa

dosiahnu vysledky, ktoré st zndzornené na obrazku |8 — 3|

Jeden vzor v jednom stipci

24000

22000
20000 2000219988
18000
> 16000
< 140004
N
> 120004
Z 10000+ 10001 10026
& 30004
60004 5000 4944
4000
2500 2464
2000 1250 1251
525 620
0 . . . . N e = 312 500
2 3 4 5 6 7 8
Dizka vzoru

O tedria O realny wpotet

Obr. 8 —3 Zobrazenie teoretickej pravdepodobnosti pocetnosti a realneho vysledku.

8.3.2 Viacero vzorov v jednom stipci

Vzor sa moze v danom stlpci nachddzat viackrat, ¢o znamend, Ze ak sa v danom
stlpci najde vzor o dlzke 2, tak v danom stlpci sa stéle hlad4 vzor o dlZke dva, no

ANV Y . s s v ’ ) . . N ,
nemoze to byt ten isty vzor a taktiez musi byt medzi vzormi aspon jeden nulovy

pixel, ktory tieto dané vzory oddeli. Potom vypocet pravdepodobnosti bude, kde

47



FEI KPI

pocet moznych hodnot pixelu PP je rovné dvom (pixel mdze nadobtidat hodnotu 0
alebo 1)
P = (1/PP)’Px (DS % (DS — DP +1))

Po vypocitani teoretickych pravdepodobnosti a ndhodnom spusteni programu sa

dosiahnu vysledky, ktoré st zndzornené na obrazku

Viacero vzorov v jednom stipci
160000

1400004 140014139727

120000+

100000+

80000+

50000 GO006 59679

Pocet vzorov

40000+
25002 24730
200004

10001 9914 . -
3750 3705 1250 1213 312 300

0 T T T T —_— T
2 3 4 5 [ 7 g
Dizka vzoru

O tedria O redlny vypoéet

Obr. 8 —4 Zobrazenie teoretickej pravdepodobnosti pocetnosti a redlneho vysledku.

Na tomto jednoduchom priklade je vidiet, Ze pomocou metddy zhlukovania sa do-

siahnt takmer zhodné vysledky s teoretickou pravdepodobnostou, ¢o je vidief na

obrazkoch R=3 a [R=4]

8.4 Implementacia modulu do ramca ESAF

Ako implementacny jazyk sa pouzil C++, pretoze rdmec ESAF je cely napisany
v tomto jazyku. Po ziskani pristupu k zdrojovym kédom rdmca ESAF sa vytvoril
zakladny prazdny modul pre rekonstrukény balicek na zaklade sekcie (7.3 Zaregis-
troval sa do ramca a spustil sa kéd pre rekonstrukciu na otestovanie, ¢i bol modul
spravne naprogramovany. Po tomto kroku sa vlozili do ramca zdrojové kody zalozené
na rozpoznavani pomocou zhluku, vid sekciu . V tomto kroku uz bolo vsetko pri-

pravené na implementaciu konvertéra zo struktury sprsky na maticova Struktiru
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pouzivani metodou zhlukovania.

Podla navrhu sekcie sa vie, ze kazdy pixel ma svoje jednoznacné ¢islo, ktoré je v
jednotlivych vistvach rozlozené pravidelne. Podstatou algoritmu je, ze vzdy sa ako
prvé urcila pozicia pixelu v ramci foténového multiplikatora, ktory sa uz predstavo-
val ako matica. Nésledne sa pomocou ¢isla pixelu zistilo, v ktorom multiplikatore v
ramci elementarnej castici sa nachadza a pripocital sa ofset pre siradnice pixelu. Po
tomto kroku sa pripocital ofset, ktory sa uréil zistenim pozicie elementarnej castice

v detekénom module fotonov.

Tymto algoritmom sa prekonvertované pixely ukladali uz do maticovej struktury
pouzivanej rozpoznavacou metodou zhlukovania. V ramci modulu sa spustili ana-

lyzacné kédy zhlukovacej metody.

8.5 Implementacia Houghovho priestoru a nespojitost vzoru

Na zdklade ndvrhu Houghovej transformaécie, pozri sekciu [7.4], bol vytvoreny prog-
ram, ktorym boli vykonané nasledujice vypocty. Na obrazku[8—5| st zobrazené dve
matice 36x36 pixelov (PDM), v ktorych sa nachddzali najdlhSie vzory v prehladdva-
nych maticiach z jedného behu spistacej Statistiky. To znamené matice, ktoré presli
spistacom z nagenerovanej miliardy matic, ktord znamend meranie v dizke 2500
sekiind na jednom PDM (kedZe GTU je 2,5 us). Simulacie pozadia sa vykonavali v
behoch po 109 PDM-iek. Takychto behov bolo vykonanych par stoviek pricom len
priblizne kazdy desiaty vyprodukoval prespustacie udalosti. Pre overenie vysledkov
analyzy Houghovou metédou sa vyuzili vysledky behu 100 (run.100, pokial nie je v
dalsom texte tejto kapitoly vyslovne uvedené inak, ide o vysledky z tohto behu).
Z 31 matic kazdej udalosti (z behu 100), ktora presla spustatom bola vytvorend
jedna matica (modifikovand sumo¢na metéda), na ktorej sa vzory hladali Houghovou
met6dou. Na obrazku [§—5| vpravo je zobrazend matica, na ktorej s pouzitim Houg-

hovej metody pre M=12, tj. pre a = 30° bol najdeny najdlhsi vzor pozostavajici zo
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17 pixelov. Pixely najdeného najdlhsieho vzoru su zvyraznené cCiernou farbou. Pre

M=T72, tj. pre «

panel obrazku).

5° bol ndjdeny najdlhsi vzor pozostdvajici z 23 pixelov (Tavy
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Obr. 8 —5 Najdlhsie nespojité vzory pre M=72 (Tavy panel obrizku) a M=12 (pravy panel).

Pocetnost najdenych vzorov ako funkciu diiky vzoru v pripade nespojitého vzoru
ukazuje obrazok 8—6| pre M=12 (modry histogram), M=24 (¢ierny histogram),
M=T72 (Cerveny histogram) a M=144 (zeleny histogram). Pocetnost rastie s ndrastom
poctu smerov. Od urc¢itého momentu rastie preto, lebo jednym pixelom prechadza
viacero smerov. Pre zobrazenie vplyvu ziskanej Statistiky simuldcie na obrazku [8—6]

sa uvadzaju aj vysledky z d'alSieho behu (beh 95).
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Obr. 8 —6 Zavislost po¢tu nespojitych vzorov od diiky vzoru pre rozne pocty smerov v Houghovej

met6de (vid'. popis v texte) pre signal po prechode spistacou schémou.
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Pri pohlade na obrazok . je viditené navySenie po¢tu najdenych vzorov pre
vacsie diiky mimo trendu kriviek na obrazku. Inak povedané, naslo sa viac dlhych
vzorov nez by sa podla trendu kriviek o¢akavalo. Toto je spobovené sptstacim algo-
ritmom, ktory vyhladdva matice, kde pozdii priamych linii je suma pixelov vacsia
nez prah druhej sptistacej tirovne. Ten je 143, a teda pri dizkach vzoru ~25 pixelov
je strednd hodnota tychto pixelov 5. To je v stlade s vyZadovanymi vlastnostami
pixelov v pouzitej metode skladania matic. Navysenie pre dlhé vzory je sposobené
spustacim algoritmom. Aby sa tento zaver dokazal a ilustroval odlisnost od situacie
pre nespustaci signdl, vykonali sa analyzy na maticiach len s Poissonovskym $umom,
bez ich filtrovania sptistacou schémou. Vysledkom je krivka bez navySenia v oblasti

dlhsich patternov.

Poissonovske rozdelenie
T T T T T T T T 1

Pacet vzoroy

107

0%

! 10 12 20 25
Dlzka wvzaru

Obr. 8 —7 Zavislost poétu nespojitych vzorov od diiky vzoru pre rozne pocty smerov v Houghovej

metéde (vid'. popis v texte) pre Poissonovsky signal bez prechodu spustacom.

Na obrazku je uvedend zdvislost poctu néjdenych vzorov od dlzky vzorov pre
nespustaci signdl. Porovnanie rozpoznavania vzorov pre 288 smerov je uvedené na
obrazku [8—§ Na pravom paneli obrazku je podiel mezi pocetnostami nijdenych
’ v ) . ’ o . ’ aani . z
vzorov predeleny pocetnostou signdlu v nespustacom signale. V spistacom signdle

sa dlhé vzory nachadzaju az desatkrat castejSie ako v nespistacom.
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Obr. 8—-8 Porovnanie po¢tu vzorov pre udalosti vyselektované spusfac¢om a generovany

signal(lavy panel) a ich pomer.
8.6 Implementacia Houghovho priestoru a spojitost vzoru

7Z hladiska rozpoznavania spf$ok kozmického Ziarenia je potrebné zaviest podmienku
spojitosti vzoru. Sprska generuje signdl, ktory nepreskoci ziaden pixel. Moznym
vplyvom nespojitosti sa kratko zaobera ¢ast prace Vplyv nespojitosti vzoru v d'alsom

texte diplomovky.

Spojitost signdlu v Houghovej metéde sa moZe zadefinovat maximélnou povolenou
vzdialenostou stredov pixelov v néjdenom vzore. Stredy dvoch pixelov spojitého
vzoru maji maximalnu vzdialenost ak st ich stredy spojené ich diagondlami. Ked
ich spojnica zviera so stranou pixelu 45° uhol. Vtedy su stredy pixelov vzdialené
V2 (jednotkou je dizka strany pixelu). Podmienka spojitosti vzoru tak moze byt
definovana tak, Ze vzor je spojity ked kazdy z jeho pixelov je od stredu susednych
pixelov vzdialeny maximélne o hodnotuy/2. Ak je vzdialenost stredov pixelov vidsia,

tak je vzor nespojity.

Po aplikovani podmienky spojitosti pre M=12 a M=72 pri dr=0.5 pixelov sa dizka
najdenych vzorov zmensila. Na obrdzku =9 st zndzornené priklady najdlhsich
najdenych vzorov. Lavy panel obrazku ukazuje vzor s maximéalnou néjdenou dizkou

7 pixelov pre M=12 tj. pre a = 30°. Pravy panel obrazku ukazuje najdlhsi vzor
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najdeny pre M=72, tj. pre a = 5° dlhy 8 pixelov.
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Obr. 8—9 Najdlhsie spojité vzory pre M=72 (Tavy panel obrazku) a M=12 (pravy panel).
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9 Overovanie vysledkov

V ramci JEM-EUSO projektu sa vygenerovali behy, ktoré obsahovali len Sum poza-
dia. Z tychto behov sa vybrali tie udalosti, ktoré presli prvou a druhou spistacou
urovnou, ¢o znamena, za nahodnym Poissonovskym generovanim pozadia vznikol
utvar podobny spfske. Tato kapitola je zamerana na zistenie vplyvu hranice od-
delujticej Sum od pozadia na vysledky a ¢i Poissonovské rozdelenie Sumu moze vy-

tvorit sprsku, ktora by bola podobn4 redlnej spiske.

9.1 Overenie vplyvu zavislosti hranice Sumu na vysledky

Jednou z definicie spfsky je jej spojitost, kde hodnota poétu foténov zachytenych
na pixeli detektora nesmie byt menSia ako je stanovend hranica. TaktieZ pixely s
hodnotou vicsiou ako je stanovens hranica sa musia nachddzat vedla seba, pozri
sekeiu [7.2.1] Po aplikovani modifikovanej sumaénej metédy, vid sekciu [7.1.2] obsa-
huje matica pixely s hodnotou 2 a viac alebo 0. Preto sa pri rozpoznédvacom algoritme
uréi viacero hranic urcujicich spojitost spfsky a porovnavaju sa ich vysledky. Ako
hodnotiaca metodika sa pouZije zavislost diiky spfsok od ich poc¢tu. Na vyhodno-

covanie sa pouzil beh s &slom 100. Zavislost po¢etnosti na zdklade hranice je vidiet

na obrazku [Q—1l

Na obrazku predstavuje Gervend farba pocetnost spfsok pre hranicu s hodnotou
2 uz po aplikovani modifikovanej sumacnej metédy . Krivka mé stupajicu tenden-
ciu, pretoze algoritmus vynechava sptsky, ktoré si podmnozinou inej vacsej sprsky.
Tento graf naznacuje doslovné zahltenie sprsok v signédle. To znamend, ze hranica
s hodnotou 2 je mensia alebo rovna priemernej hodnote Sumu, a preto algoritmus
povazuje za spféku aj samotny sum. Takato hodnota hranice je nepouZitelna pri

overovani vysledkov.

Pocetnost spi$ok, kde hranicu reprezentuje hodnota 3 je na obrazku znazornena
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zelenou farbou. Krivka ma klesajicu tendenciu. Pocet kratsich sprsok je vzdy vacsi

ako tych dlhsich. Hranica spfsky je tu vacsia ako je priemerna hodnota pozadia, ¢im
Ve . sV z z v . . U . ’ v ’

sa zarucilo nezahltenie spfsok s pozadim a zaroven nie je velmi vysoka, ¢o ma za

nasledok dodrzanie spojitosti vzoru aj pri dlhsich vzoroch.

Pocet sprsok voci ich dlzke pri hranici s hodnotou 4 je na obrazku zobrazena modrou
farbou. S touto hranicou sa nenasli spisky s dlzkou vacsou ako 2. Hodnota hranice
je uz o dost vicsia ako je priemernd hodnota Sumu s Poissonovskym rozdelenim, a

preto je podmienka spojitosti vzoru splnena len pri najkratsich moznych sprskach.

7 obrazka vyplyva, Ze potetnost ndjdenych sprok silne zavisi na definicii vzoru
sprsky.

55



FEI KPI

9.2 Vyhladavanie spfSok v Poissonovom Sume

Pre zistenie ¢i je moZné zamenit spiSku, ktord vznikla ndhodne v Sume s realne
zachytenou spfskou sa zisti zavislost diiky sptsky od jej pocetnosti v ramci behov,
kde bolo generované pozadie sumu. Do analyzy sa zahrnie dokopy desaf behov.
Cielom je rozpoznat ¢o najkratsie vzory, ¢o by znamenalo, Ze spfska priletela pod

velkym (ostrym) uhlom a jej rekonstrukcia by bola velmi ndro¢na.

Na analyzu behov sa pouzili dva algoritmi. Metéda zhlukovania |8.1| a Houghova
metoda . Obe metédy vyhladdvaji potenciondlne spféky nad udalostami, ktoré
boli vyskladané upravenou sumac¢nou metédou [7.1.2] Ako hranica Sumu sa pouzije
hodnota 3 na zaklade vplivu zavyslosti hranice Sumu na vysledky, vid sekciu .
Vysledky metdd st zndzornené na obrazku [9—2

1le+08

L 'zhlukovanie.dat’ ——e——

'hough.dat' ——x—

le+07 |
le+06 |-

100000 ¢

Pocet vzorov

10000 -

1000

100 ‘ : !
1 10

Dlzka vzoru

Obr. 9-2 ZwmbﬁIm&uvmnwodmhdezﬁhmﬁhnghwmnm%&buanw%dszw

kovania.

Vysledky metody zhlukovania st na obrazku (9 — 2| znédzornené zelenou farbou. Vysled-
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ky metédy Houghoveho priestoru st zobrazené éervenou farbou. Ako je vidiet,
vysledky dvoch réznych algoritmov si kvalitativne zhodné. Najdlhsi vzor v Pois-
sonovsky rozdelenom $ume sa podarilo nijst o dizke 7, na datach zodpovedajucich
radovo hodindm merania celého JEM-EUSO detektora. Statisticky je mozné od-
hadnit najdlhsi spojity falosny vzor pre trojroéné meranie JEM-EUSO detektora.
Jeho dlzka nepresiahne 15 pixelov a teda dizku 7,5 kilometra v priemete na zemskom
povrchu. KedZe prvy bod spf$ky zaznamenany detektorom sa nachddza vo vyske
priblizne 13-15 kilometrov, zenitovy uhol takejto udalosti bude 29,98 stupna pre 13
kilometrova vysku a 26,56 stupna. To znamend, ze jeho zenitovy uhol prichodu je
mensi ako je uhol najkratsej rekonstruovatelnej spisky v rdimci JEM-EUSO projektu

a tym padom nehrozi pomylenie si falosnej sptsky s realnou.

9.3 Porovnanie vysledkov s vyskladavanim Houghovou trans-

formaciou

Zistenim zavislosti pocetnosti od diiky sa zaoberal vo svojej diplomovej praci aj
Staron [35]. Na vyskladdvanie udalosti pouzil vlastni metédu zaloZenti na Houghove;
transformacii. Jeho rozpoznavanie bolo vykonané nad upravenymi tidajmi rozliénou

metodou, akéd sa pouzila v ramci tejto diplomovej prace. Vysledky z rozponévania

je vidiet na obrazku[9 3|
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Obr. 9-3 Z4vislost poétu vzorov od ich diiky ziskanych z merania a vyskladavania pomocou

Houghovej transformécie [35].

Porovnanim vysledkov ziskanych vyskladdvanou sumaénou metédou |9 —2|a vysledkov
na obrazku je podla tvaru a sklonu krivky vidiet, Ze vysledky st kvalitativne
zhodné pouzitim kombinécie viacerych algoritmov vyskladavania a viacerych metod

rozpoznavania vzoru.
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10 Zaver

Utelom prace bola analyza simulovanych dat JEM-EUSO experimentu s cielom
uréenia pravdepodobnosti ndjdenia falosnej udalosti. Pod falosnou udalostou sa roz-
umie Sumom vytvoreny signal zamenitelny so signdlom tvorenym spfékami koz-
mického ziarenia. Simulované JEM-EUSO data zodpovedali meraniu svetelného po-
zadia na nocnej strane Zeme JEM-EUSO detektorom so Sumivymi charakteristi-
kami s Poissonovym rozdelenim. Pravdepodobnost vzniku falo$nej udalosti vo forme
falosného vzoru s rovnakymi charakteristikami ako ma spfska sekundarneho koz-
mického Ziarenia bola skiimand z hladiska pravdepodobnosti vyskytu rézne dlhych
falosnych vzorov. Analjzou bola uréend pravdepobnost vyskytu falosnych udalosti,

ktord klesd s dizkou falosnych vzorov.

Analyza bola prevedend dvomi metdédami rozpoznavania vzorov. Prvou metdédou
bola metéda zhlukovania vyhladdvajtica spfsku medzi véetkymi kombindciami zacia-
tocného a koncového pixelu, ¢im sa preverili vsetky mozné vyskyty sprsok. Druhou
bola Houghova metdéda. Tato metdéda hladd spisky pozdii priamok pretinajuicich
kazdy pixel pod mnozinou uhlov, ktoré sa menia krokovo na zaklade vopred uré¢eného

poctu krokov.

Analyza bola prevedena na inkrementalne sa spresnujicom popise analyzovanych
dat, ktory smeroval krok po kroku k datam s plnymi charakteristikami JEM-EUSO
merania. Obe metédy poskytli kvalitativne rovnaké vysledky. Ukazali, ze v genero-
vanom signale pre dizku merani celého JEM-EUSO detektora radovo v hodindch je
mozné najst falogné vzory s dizkou maximalne 6 a7 10 pixelov, kde maximalna dizka

z4visi od definicie vzoru.

Kedze Houghova metéda v svojom zdkladnom nastaveni hladd vSetky nespojité
vzory, bola tato metdda vyuzita aj na analyzu nespojitého vzoru. Nespojité vzory
dosahuju dlzku az priblizne 25 pixelov. Signél tvoreny sprskami vsak produkuje spo-

jité vzory, a tak bola analyza nespojitych vzorov prevedena pre verifikaciu funkénosti
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spustacej schémy detektora. Houghova metéda vo verzii bez podmienky spojitosti
nasla v skimanom signdle JEM-EUSO simulovanych dat charakteristicky znak spt-

stacej schémy, ¢im sa potvrdila funkénost simulovanych spustacov.

Maximélna dizka najdeného falogného spojitého vzoru bola 6 az 10 pixelov podla
definicie vzoru. Ked'ze velkost priemetu pixelu na Zemsky povrch je 0.51 kilometra
v strede citlivej plochy detektora, tak 10 pixelov dlha sprska zodpoveda sprske dl-
hej 5.1 kilometra. Analyza bola vykonand na datach zodpovedajucich rdadovo ho-
dindm merania celého JEM-EUSO detektora. Pri va¢Som mnozstve dat bude ma-
ximalna dizka najdenych vzorov rast podla zistenej pravdepodobnostnej charak-
teristiky. Maximéalna dizka falosnych spojitych vzorov pre trojrocné meranie tak

zodpovedd sprskam so zenitovymi uhlami maximalne 30 stupnov.

Charakteristiky realnych sptsok vytvorenych UHECR ¢asticami umoznuju urcenie
zenitového uhla s presnostou lepSou ako 2,5 stupiia pre ¢astice so zenitovym uhlom
vacsim ako 30 stupfiov. Minimdlne 2,5 stupiiova presnost je potrebnd pre dosiahnu-
tie zakladného ciela misie, ktorym je uréenie zdrojov UHECR. Ked'Ze falosny vzor
nemoze mat zenitovy uhol vacsi ako 30 stupriov, nebudt falosné vzory ani ¢iastoéne

zasahovat do analyzy redlnych UHECR spfSok.

JEM-EUSO kolaboriciou pouzivand PWISE metdda oddelujica signdl spfsok od
sumu pozadia nie je vhodnd na analyzu samotného Sumového pozadia. PWISE
analyzuje len body nad stanovenym prahom, hranicou ziskanou z analyzy signalu
realnych sprsok. Aplikacia tohto prahu na Sum pozadia vedie k selekcii minimélneho
poctu pixelov, ktoré nikdy nevytvoria vzor dlhsi ako 2-3 pixely. Preto PWISE nepos-
kytne pravdepodobnostni charakteristiku vzniku rézne dlhych falosnych signalov. Z
tohto dovodu boli vyvinuté alternativne metédy diskriminacie signélu zo Sumu poza-
dia umoznujice vytvorenie predikcie pre vyssie statistiky generovanych JEM-EUSO

dat.

Pouzitie dvoch komparativnych metoéd rozpoznavania vzorov prinieslo kvalitativne
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podobné vysledky a potvrdilo spravnost vysledkov prevedenej analyzy. Po potvr-
deni spravnosti prevedenej analyzy sa metdéda zhlukovania implementovala do kola-

bora¢ného ramca ESAF.

Analyza pravdepodobnosti vyskytu falosnych sprsok poskytla konkluzivne vysledky

a ako 1loha slovenskej JEM-EUSO skupiny tak dospela k svojmu tispesnému zaviseniu.
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