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Uvod

Misia EUSO-SPB (Scotti et al., 2017)), aktivna medzi 25.4. az 6.5.2017, realizovala
pozorovanie atmosférickych javov v oblasti ultrafialového Ziarenia. Primér-
nym cielom bolo pozorovanie extenzivnych atmosférickych spfSok z angl.
extensive air shower) vyvolanych preletom ¢astic kozmického Ziarenia vysokych
energii (UHECR} z angl. ultra-high energy cosmic rays) atmosférou. Misia bola
povodne pldnovana na okolo 100 dni, no pre technické problémy bola predcasne
ukoncend po 12 drioch zratenim do oceanu. Vacsinu dat zaznamenanych pocas
misie sa vSak podarilo zachranit a st nadalej predmetom vyhodnocovania.

Tato misia bola sticastou série misii zastreSovanych medzinarodnou kolabo-
raciou JEM-EUSO. Fenu et al., 2017, s. 7 predpokladaju, Ze redlna Sanca vyskytu
v tychto détach je velmi nizka, okolo 0.8-1.5 pocas celého trvania mi-
sie. Tieto data st vSak cennym zdrojom informécii pre doladenie dodato¢nych
planovanych misii s rovhakym cielom napr. EUSO-SPB2 (Adams Jr. et al., [2017),
Mini-EUSO (Ricci, 2018), ako aj kolabordciou dlhodobo planovany orbitdlny de-
tektor JEM-EUSO (Adams et al., 2015) s vysokym rozlienim. Navyse mozu po-
slazit aj ako uzitocny nastroj pri vyhodnocovani ti¢innosti algoritmov na detekciu
spfsok a rekonstrukciu ich parametrov. Motivaciou pre spracovanie dét z tychto
misif algoritmami, na rozdiel od manuélneho spracovania je primarne mnoZstvo
generovanych déat a aj rychlost ich generovania prislusnymi detektormi.

Pre analyzu dat v kontexte pldnovanej findlnej konfiguracie v podobe detek-
tora JEM-EUSO bolo navrhnutych a odsktiSanych mnoZstvo algoritmov pouZitel-
nych s mensimi tpravami aj pri datach tejto misie. Nie st vSak medzi nimi modely
natrénované pomocou metdd strojového ucenia. Kedze data z tychto misii sa daji
interpretovat ako sekvencie snimok, st v tomto kontexte primarnym kandida-
tom konvoluc¢né neurénové siete. Tie v poslednych rokoch zaznamenali vyrazny

uspech v oblastiach spracovania dat v podobe snimok alebo videa, najma vdaka



Motivicia

dostupnosti vicsieho mnoZstva dat na ich tréning a vykonného hardvéru v po-
dobe grafickych kariet. Ich existujtice, pripadne navrhované vyuZitia v kontexte
inych fyzikalnych experimentov podobného charakteru (Aurisano et al.,2016; Lu-
kas Holch et al.,2017; Erdmann et al., 2017} Nieto et al.,[2017) st dodato¢nou mo-

tivaciou pre ich odsktsanie aj v kontexte spracovania dat z misie EUSO-SPB.



1 Formulacia alohy

Primarnym cielom tejto prace je overenie vhodnosti modelov zaloZenych na kon-
voluénych neurénovych sietach trénovanych metédami strojového ucenia pre kla-
sifikaciu dat z misii zastreSovanych kolaboraciou JEM-EUSO za ti¢elom vyhlada-
nia dat obsahujtcich stopy spfSok v nich. V préci zaroven skiimame moZznosti tré-
novania modelov pomocou réznych typov simulovanych dét. Pri natrénovanych
modeloch sa bude skiimat na tychto sadach simulovanych dét pocet spravne kla-
sifikovanych zdznamov obsahujtcich spf$ku na zdklade hodno6t atribatov spfsky,
pripadne pozadia. Zaroveri bude skiimany pocet spravne klasifikovanych zdzna-
mov obsahujtcich iba ¢isty Sum. Okrem tychto je cielom prace aj aplikacia také-
hoto modelu alebo modelov na data z misie EUSO-SPB a vyhodnotenie dat ozna-
¢enych ako spfska. Takyto model alebo modely by mali byt schopné kompenzovat
pripadné docasné vypadky casti meracej plochy detektora, pripadne iné elektro-

nické poruchy.



2 EUSO-SPB

Misia EUSO-SPB (Scotti et al., 2017) bola stcastou série sktisobnych aj redlnych
misif zastreSovanych kolaboraciou JEM-EUSO (Marcelli et al., 2019) s podobnym
konceptom pozorovania aj vedeckymi cielmi. Primarnym cielom je zber Statis-
ticky relevantnych dét o kozmickom Ziareni vysokych energii pomocou
pozorovania extenzivnych atmosférickych spfSok vyvolanych interakciou
Castic tohto Ziarenia s atmosférou. Misia pozostdvala z detektora zaveseného na
vysokotlakovom stratosférickom baléne (SPB|, z angl. Super-pressure balloon) a
otoceného pre pozorovanie kolmo nadol. Balén bol vypusteny z Nového Zélandu
25.4.2017 pre misiu pldnovanti na 100 dni pozorovani nad juZznou ¢astou Tichého
oceanu. Pre technické problémy misia skoncila predcasne po 12 drioch zratenim
do ocednu. Data boli zaznamenané na palube detektora a periodicky stahované,
vdaka ¢omu sa ich vd¢sinu podarilo stiahnut a st nadalej predmetom vyhodno-

covania.

2.1 Motivacia a koncept pozorovania

Motivaciou vzniku misie EUSO-SPB a podobnych misii st nedostatky existuja-
cich spdsobov zachytenia tychto spfSok v podobe pozemnych sieti detektorov ako
je Observatérium Pierre Augera (Aab et al., 2015). Pri nich sa pomocou siete po-
zemnych detektorov zachytdvaja na zemsky povrch dopadajtce castice ziarenia
produkované pri Z informdcii o ¢ase dopadu tychto produktov na jed-
notlivé detektory siete ako aj nameranych hodnét energie v nich sa da rekonstru-
ovat profil ako aj parametre primérnej castice. Takéto met6dy st vSak obme-
dzené z hladiska rozlohy povrchu, ktortt mézu detektory pokryvat. V dosledku
znizujucej sa frekvencie vyskytu tychto javov na jednotku plochy so zvysujtcou

sa energiou primdarnej ¢astice je mnozstvo takymto spésobom zachytenych javov
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nepostacujtice pre ich podrobny vyskum. Kv6li tomu bol uz dlhsiu dobu povazo-
vany presun pozorovania na detektory na orbite ako dalsi logicky krok (Benson
et al.,[1981).

Zakladnym konceptom tychto misif je pouZzitie detektorov umiestnenych vo
velkych vyskach nad zemskym povrchom, pripadne az na orbite, a oto¢enych
smerom k povrchu bud kolmo nadol alebo pod uhlom. Pri interakcii ¢astic produ-
kovanych [EAS|s atmosférou vznika ultrafialové Ziarenie zachytitelné detek-
torom umiestnenym nad objemom atmosféry, v ktorom dochédza k rozvoju[EAS|
Detektor zaznamendva trover tohto Ziarenia pocas fixnych ¢asovych intervalov.
Zaznam ma podobu snimku, v ktorom jeden pixel reprezentuje intenzitu dopa-
dajticeho Ziarenia pocas tohto intervalu. Palubna elektronika detektora ma v sebe
implementovany hierarchicky mechanizmus sptstacov, ktoré monitoruja poten-
cidlne vzory odpovedajtice Pokial je v zozbieranych détach sptistacmi iden-
tifikovana potencidlna pritomnost je ulozena sekvencia zaznamov s dizkou
128 snimok, oznacovand ako paket, zachytavajtica postupny rozvoj Z tychto
dét je ndsledne moZzné procesom rekonstrukcie odhadnut parametre ako aj
priméarnej Castice ako jej energia, uhol dopadu a podobne.

Dlhodobym cielom kolaboracie JEM-EUSO je realizdcia rovnomenného de-
tektora na orbite s vysokym rozliSenim pre pokrytie ¢o najvacsej plochy a tym
aj mnozstva zachytenych Tento mé byt umiestneny na Medzinarodnej ves-
mirnej stanici alebo samostatne obiehat Zem na nizkej obeZnej drdhe. Na
obrazku 2.1|je vidiet plochu zachytitelInt takymto detektorom umiestnenym na
stanici [[SS|pri kolmom a naklonenom pohlade nadol. Pri kolmom pohlade je roz-
loha tizemia pokrytého tymto detektorom okolo 2 x 10° km?. Pre porovnanie uvéa-
dzame, Ze celkova rozloha povrchu pokrytého detektorom Pierre Augera v Ar-
gentine je okolo 3 x 10° km?, ¢iZe takmer o dva rddy mensia.

Medzi vyhody misie na orbite patri aj moZznost relativhe rovnomerného po-
krytia takmer celého povrchu planéty pouzitim inklinovanej obeZznej dréhy, aka
pouziva aj stanica Takto je moZné zmerat aj odchylky vo frekvencii vyskytu
EAS|v zavislosti od geografickej polohy, ¢o v kombindcii s rekonStruovanymi at-
ribtitmi sltzi ako indikator regiénov oblohy s vy$sim vyskytom ich zdrojov. Na
druhej strane sa stavajt problémom pri takomto type pozorovania zdroje[UV] Zia-
renia na pozadyi, ktoré nie st zo spf8ky ako st meteory a svetld miest, ktoré musia

byt spravidla odfiltrované uz v ramci detektora.
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Data SI0, NOAA, U.S. NavysNERTGEBCO
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Obr. 2.1: Plocha zemského povrchu snimand detektorom JEM-EUSO pri kol-
mom pohlade dolu (nadir méd, tyrkysovéd) a pri odklone od kolmice o uhol 20°
(biela) a 30° (oranzova). Obrazok prevzaty od Adams et al.,[2015]

2.2 Struktara detektora

Detektor misie EUSO-SPB obsahuje zdkladné komponenty planované aj pre mi-
siu JEM-EUSO. Pre zachytenie Ziarenia produkovaného je pouzity snimaci
povrch tvoreny multianédovymi fotondsobi¢mi z angl. Multi-anode
photomultiplier tube) s rozliSenim 8x8 pixelov citlivymi aj na velmi nizke trovne
Ziarenia. Ziarenie dopadajtice na ne vyvoldva pomocou fotoelektrického javu
velmi slabé elektrické signély, ktoré tento pristroj zosilifiuje a vytvara tak meratelny
signal. Vdaka tomu dokdZzu pocitat aj jednotlivé fotony, ktoré na ne dopadajt. Cel-
kovy signdl v jednom pixeli namerany pocas fixnej ¢asovej jednotky znamej ako
z angl. Gate time unit je nasledne prevedeny do digitalnej podoby, reprezen-
tujticej hodnotu daného pixelu. Tato hodnota predstavuje 8-bitové celé ¢islo bez
znamienka. Pri misii ako aj planovanom detektore JEM-EUSO odpoveda jedno
IGTU]2, 5us

Citanie d4t prebieha na drovni skupin tychto modulov zndmych ako elemen-
tarne bunky z angl. Elementary cell) tvorenych Styrmi modulmi

v konfigurécii 2x2. 9 [EC| modulov je zoskupenych v konfigurécii 3x3 do modulu
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oznacovaného ako fotodetekény modul z angl. Photo-detector module).
Ten obsahuje okrem samotnych fotondsobicov aj zdkladntt dosku s riadiacou elek-
tronikou a implementéciou sptstaca prvej trovne. Cely snimaci povrch je umiest-
neny za sadou Fresnelovych SoSoviek pre stistredenie svetla zo zorného uhla 11°.
Oproti planovanému detektoru JEM-EUSO bol pri misii pouZity len 1 mo-
dul. Hierarchiu komponentov detektora aj s ich predpokladanym usporiadanim
v planovanom detektore JEM-EUSO ilustruje obrdzok Podrobnejsi popis pa-
lubnej elektroniky poskytuji Osteria et al.,

26mm

55mm
Elementary Cell

(2x2 PMTs = 256 pixels)

MAPMT
(8x8 pixels)

Focal Surface detector Photo-Detector Module
137 PDMs = 0.3M Pixels (3x3 ECs = 2,304 pixels)

Obr. 2.2: Hierarchia modulov tvoriacich hardvér detektora EUSO-SPB aj JEM-
EUSO. Obrazok prevzaty od Maccarone et al., 2011

2.3 Spustace

Pri konfiguracii planovaného detektora JEM-EUSO uvedenej v casti 2.2|je pred-
pokladany cisty objem dat produkovany celou snimacou plochou okolo 1Tbps.
Préca v prostredi stanice[[S§reprezentuje vyrazné obmedzenia na dostupnu sirku
pésma vyhradenej pre telemetriu dat s riadiacim strediskom na Zemi ako aj pre
maximalny vykon, ktory moéze byt dodany detektoru. Kvoli tomu je uz v radmci
detektora potrebna rozsiahla redukcia tohto objemu dat pomocou predbeZného
vyhodnotenia pravdepodobnosti pritomnosti spfSky v nich. Toto sa docieluje po-

mocou spustacov (z angl. triggers). Kazdy z nich predstavuje algoritmus s na-
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staviteInymi parametrami hladajtci vzory resp. ukazovatele pritomnosti spfsky.

Rozoznévaji sa dve tirovne sptstacov:

* [Spustac prvej urovne, z angl. First-level trigger|(FL1)) (Abdellaoui et al.,2017)

je implementovany v riadiacej doske PDM modulu.

e [Spustac druhej trovne, z angl. Second-level trigger| (SLT) (Bayer et al.,2013)

je implementovany v komponente oznac¢ovanom ako riadiaca doska klastra
(CCB| z angl. cluster control board), ktoré je prepojenad s riadiacou doskou
PDM modulu.

Riadiace dosky palubnej elektroniky a aj mechanizmus sptistacov v nich im-
plementovany bol pritomny aj v misii EUSO-SPB, okrem iného aj kvoli podobnym
obmedzeniam v danej misii a moZnosti otestovania tychto komponentov. V pri-
pade misie JEM-EUSO ma spustac spractavat data az 6smich modulov
pripojenych na prislusnti dosku Misia EUSO-SPB niesla na palube zmen-
$enti verziu dosky[CCB] ktora bola pouZité aj v predoslej misii EUSO-Balloon (Ball-
moos, 2016) pripojent len k jednému[PDM|modulu. V oboch misidch v8ak pracuje
spustac rovnakym sposobom.

Po aktivécii signalu sptistaca st doskou nacitané déta z pripojenych
modulov. Signdl spfSky v sekvencii snimok vytvara priamku tvorena pi-
xelmi so zvySenymi hodnotami oproti pozadiu. Preto algoritmus vykonava nad
zozbieranymi datami fitovanie priamky pomocou stctu hodnét pixelov v snim-
koch pozdlz preddefinovanej mnoziny smerov okolo moznych pociato¢nych po-
zicii stopy spfsky. Pokial sticet hodnot v niektorom z nich presahuje ista prahova
hodnotu, je aktivovany signal spuistaca[SLT|a data st posunuté pre uloZenie a dal-

Sie spracovanie.

2.3.1 Spustac prvej irovne

Podrobnejsie fungovanie sptiStaca vratane blokovej schémy jeho implemen-
tacie v hardvéri riadiacej dosky opisuji Abdellaoui et al., 2017, Je aplikovany prie-
bezne na déta zozbierané modulom PDM| Pracuje na trovni[EC|modulov. Hlada-
nym vzorom je lokdlne zvySeny signél oproti predtym vypocitanym prahovym
hodnotdm pozadia pretrvavajici v ¢ase. Snimaci povrch kazdého mo-
dulu tvoriaceho prislusny [EC/modul, je rozdeleny na prekryvajtice sa skupiny pi-
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xelov o velkosti 3x3. Skupiny tvorené pixelmi dvoch susediacich MAPMT|modu-

lov nie sa platné. Algoritmus sa aktivuje pokial je zaznamenané lokdlne zvySenie

thr
pix

signalu v niektorom z pixelov nad prahova hodnotu n!)” a postupuje nasledovne:

1. V kazdej skupine, ktorej je pixel stcastou, sa pocas nasledujticich N,

sleduje pritomnost pixelov s hodnotami nad prahovou hodnotou nf!7. Zaro-
veni sa s¢itavaji hodnoty tychto jasnejSich pixelov v skupine, od ktorych je

ale od¢itana prahova hodnota pozadia.

2. Pokial pocet pocas ktorych je v rdmci skupiny minimdlne jeden pixel

thr
pix’

nad prahovou hodnotou 7, je vacsi alebo rovny nastavenej hodnote N, a

thr
pix

zaroven sucet presahuje prahova hodnotu n);” skupiny, je aktivovany signdl

pre dalsie vyhodnotenie.

3. Po prvej aktivacii signalu je sledovany pocas dalsieho rozsahu Ngry
pocet opdtovnych aktivacii daného signalu v rdmci [EC| modulu. Pre kazdé
s aktivnym signdlom sa pocet aktivacii inkrementuje o hodnotu 1.

4. Pokial pocet aktivacii nepresahuje stanovent hodnotu N2, je aktivo-
vany signdl sptastaca a ¢akd sa na vyZziadanie dat sptstacom [SLI]

Aktivny signél trvajuci viac ako N2, je typicky pre javy nestvisiace
s ako st meteory alebo blesky. Hodnoty Ngry a N2, boli stanovené na 73
a72 Pri misii bolo pouzitych niekolko réznych nastaveni parametrov N, a
Neq, ako ukazuje obrézok M. E. Bertaina et al., 2017, od ktorych je obrézok
prevzaty, analyzovali vykon sptiStaca prvej trovne v tejto misii. Ich zaver bol, Ze
funguje v rdmci obmedzeni kladenych na misiu JEM-EUSO, hoci niZsia frekven-
cia aktivacie by bola vhodn4 kvoli obmedzeniam telemetrie, ktoré boli pritomné aj
pri misii EUSO-SPB. Podotykaju, Ze ¢asy, ked sttpla frekvencia aktivécie sa zrejme
daja vysvetlit Sumom v elektronike. Wiencke et al., 2017/ uvadzaja vo svojej praci
ako mozny zdroj aktivacii sptstacov aj zasiahnutie samotného detektora nizko-

energetickymi ¢asticami kozmického Ziarenia.

2.4 Priebeh misie a zozbierané data

Podrobnejsi priebeh misie ako aj prvotny pohlad na data moZzno néjst v praci

od Wiencke et al., 2017, Balén nestci detektor bol vypusteny z novozélandského
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Obr. 2.3: Horny rad: frekvencia aktivéacie sptistaca po(:as misie EUSO-SPB.
Parametre P a R odpovedaji hodnotdm N,y a Nq pouzitym v logike spis-
taca. Dolny rad: priemerna intenzita pixelov v zaznamenanych paketoch sni-
mok. Hodnoty P = 4 a R = 2 odpovedajti parametrom pre misiu JEM-EUSO.
Obrazok prevzaty od M. E. Bertaina et al., 2017

mesta Wanaka 25.4.2017. Na treti deti po vypusteni misie sa ukdzalo, Ze z baléna
zrejme unikal plyn, ktory ho nadnasal. Vysledkom bolo, Ze namiesto pldnovanej
stabilnej vysky 30 km nad morom balén striedavo sttpol a klesol pocas diia podla
okolitej teploty, niekedy aj s rozdielom az 14 km. Vyvoj vysky letu mozno vidiet na
obrazku Misia vykonavala pozorovania iba pocas noci bez mesa¢ného svitu,
pri¢om pocas vacsiny misie toto bolo v obdobiach, kedy zosttpil balén do niZsej
vysky letu oproti planu.

Data uloZené detektorom po prepusteni mechanizmom spinacov su sekvencie
snimok reprezentujticich pozorovanie s dizkou 128 dalej oznacované ako
pakety. Kazdy snimok paketu obsahuje 8-bitové bezznamienkové celo¢islené hod-
noty. Celkove boli pocas misie ulozenych na lokalnych pevnych diskoch nesenych
inStrumentom pakety s celkovym trvanim asi 40 hodin. Z toho 30 hodin, alebo

75% dat bolo stiahnutych pred zratenim baléna do ocednu. Celkove tieto pakety
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Obr. 2.4: Vyvoj vysky letu baléna pocas misie EUSO-SPB. Hrubou zelenou
st oznacené obdobia, pocas ktorych prebiehal zber dat. Obrdzok prevzaty
od Wiencke et al., 2017

predstavujua okolo 60 GB dat.

Ako Fenu et al., 2017 uvddzajui, predpokladané mnozstvo spfSok zachytitel-
nych pocas vysledného trvania tejto misie bol na trovni 0.8-1.5 spfSok. KedZe je
nepomerne viac dat ako by tento predpoklad ¢akal, je vidiet, Ze sptiStace samotné
nie st samy osebe postacujtce pre definitivne rozliSenie pritomnosti spfSok v da-

tach a je potrebné ich doplnit o analyzu dat aj mimo nich.

2.5 Softvérovy ramec ESAF

Pre tcely simulécie misii kolaboracie JEM-EUSO a analyzy ich o¢akdvanych vlast-
nosti pri plneni ich vedeckych cielov bol vyvinuty softvérovy ramec EUSO pre
simuléciu a analyzu z angl. EUSO simulation and analysis framework).
Ramec[ESAF je koncepcne rozdeleny na dva hlavné moduly: simula¢ny (Simu) a
rekonstrukény (Reco).

Simula¢ny modul je zamerany na vytvaranie dat metédami schopnymi simu-
lovat fyzikalne procesy sprevadzajice rozvoj atmosférickej casticovej spisky. Tieto
procesy zahftiaju interakcie Castic spfSky s atmosférou a generovanie foténov, ich
prechod atmosférou k detektoru, simuldciu samotného hardvéru teleskopu, in-
terakciu foténov s modulmi detektora ako aj aplikdciu mechanizmu spustacov

na prislusné déta. Pre jednotlivé fazy je mozné pouZit viacero vzdjomne zame-
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niteInych modulov pripadne importovat tidaje z externych modulov. Déta vytvo-
rené tymito modulmi odzrkadluju fyzikalne reélie danej fazy vyvoja spfsky s viac
alebo menej presnou schopnostou ich aproximaécie a ¢asto s tym spojenymi roz-
dielmi aj vo vypoctovej ndro¢nosti.

Rekonstrukény modul ¢ita data vytvorené simulaénym modulom a sktiSa z nich
rekonstruovat parametre spfsky ako aj primarnej castice v niekolkych fazach. Ulo-

hou je rekonstrukcia nasledujucich atributov, graficky znazornenych na obrazkuf2.5;

Obr. 2.5: Parametre atmosférickej spfsky. Obrazok prevzaty od Vrédbel, 2017

Smer prichodu, uréeny pomocou zenitového (¢) a azimutalneho uhla (¢).

Hibka atmosféry merana od jej vrchu v bode stopy s maximalnou produk-

ciou sekunddrnych ¢astic (X,,4,).

Vyska tohto bodu nad povrchom (H,,q,)-

Energia primdarnej castice ako aj potencidlne jej typ.

Prva faza, nazyvana tieZ rozpozndvanie vzorov (z angl. Pattern recognition),
je o segmentdcii obrazu. Vyzaduje sa pri nej oddelit signal spfsky od pozadia se-
lekciou pixelov patriacich stope spfky v sekvencii snimok z detektora. Dal$ou

tdzou je uhlova rekonstrukcia spfsky, kde pouZity modul sa pokusa z tejto Cistej
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stopy a tidajov o ¢asovej naslednosti snimok vypocitat aj smer vyvoja spfsky ur-
¢eny zenitovym (¢) a azimutdlnym (¢) uhlom. Nésledne iny modul z takto rekon-
Struovanych dat sa poktsa odvodit aj bod maximélnej intenzity vo vyvoji spfsky
a jeho vysku nad povrchom a nésledne aj energiu primarnej castice. Kvoli sek-
venénému vykonavaniu tychto faz rekonstrukcie je potrebné povedat, ze vyber a
nastavenie parametrov algoritmu skorsej fazy vie ¢asto silno ovplyvnit aj kvalitu
rekonstrukéného procesu v dalsich fazach.

Oba moduly zdielajt pre svoju ¢innost iba informdcie o atmosfére ako aj o optike
teleskopu, nakolko aj v redlnych podmienkach misie sa predpoklada, ze jediny
dodato¢ny parameter k dispozicii pre rekonstrukéné algoritmy popri détach z de-
tektora budui iba informacie o atmosfére zachytené monitorovacim systémom tele-
skopu. Takéto rozdelenie je potrebné pre zaistenie dokladnosti testov. V rdmci nie
je presne stanovend faza klasifikacie konkrétneho paketu a overenie, Tato tloha je
ale najviac podobné faze segmentécie, kedze uhlova rekonstrukcia pracuje s ex-

trahovanym signalom.

2,51 Rekonstrukcia spfsky - existujtice algoritmy

Ako bolo spomenuté vyssie, rekonstrukcia spfsky sa sklad4 z niekolkych faz, preto
je potrebné povedat, Ze jednotlivé algoritmy resp. moduly tu spomenuté sa dajt
kategorizovat aj podla fazy, kde st pouzité. Vo faze segmentécie st to techniky
PWISE (Guzman et al., 2013) a LTTPreClustering (M. Bertaina et al., 2014, s. 24-
25). Primarne algoritmy pre fazu uhlovej rekonstrukcie st zaloZené na redukovani
problému urcenia smeru spfSky priestorovo do dvoch rozmerov pomocou kon-
ceptu oznacovaného v angl. literattre ako Track detector plane (TDP). Ide o mys-
lent rovinu, ktord obsahuje samotnu stopu spfSky ako aj detektor na orbite. Mer-
nik, 2014 podrobne popisuje tento koncept ako aj samotné algoritmy. Pre poslednt
fazu rekonstrukcie je v sticasnosti dostupny len jeden modul PmtToShowerReco (Fenu,
2013).

13



3 Strojové ucenie v casticovej fyzike

Pokusy o vyuZitie metdd strojového ucenia v ¢asticovej fyzike nie st novym tren-
dom (Handzel et al., [1993). Ich motivaciou je pomocou reédlnych alebo simulo-
vanych dat natrénovat model, ktory dokaze reprezentovat fyzikalnu interakciu
a analyzovat data z experimentov automaticky a bez potreby ru¢ného vytvore-
nia takéhoto modelu pomocou programového kédu. V casticovej fyzike boli tieto
metddy uz skér minimdlne skiaSané ak nie pouZzité napr. v podobe viacvrstvo-
vych perceptrénov z angl. Multi-layer perceptron) (Handzel et al., 1993)
pripadne klasifikdtorov SVM s ddtami z Tevatronu vo Fermilabe (Vaiciulis, 2002)
alebo experimentu OPAL vykonavanym vo $vaj¢iarskom CERNe (Vannerem et al.,
1999).

Jestvuje ale aj Siroké spektrum meracich pristrojov v casticovej fyzike, ktorych
vystupom je v podstate obraz fyzikélnej interakcie v experimentoch. Medzi ne
patria napr. vzorkovacie kalorimetre so scintildtormi, ¢asové projekéné komory
s tekutym argénom alebo na vode zaloZené detektory Cerenkovovho Ziarenia,
ktoré zaznamendvaji drobné mnoZzstvé energie naprie¢ objemom detektora. Tieto
predstavuji material, ktory je mozné analyzovat pomocou prostriedkov pocitaco-
vého videnia.

Zakladnym typom neurénovej siete je prave[MLP} Je tvoreny minimalne dvoma
plne prepojenymi vrstvami neurénov tzn., Ze kazdy neurén je pripojeny na kazdy
vystup predoslej vrstvy. Hoci sa daju aplikovat aj na obrazové data, maja
jednu principidlnu nevyhodu, ktorou je vysoky pocet nezévisle trénovanych pa-
rametrov pri uceni. Obrazové déta aj v pripade napr. jedinej snimky velkosti 100 x
100pz bez farebnych kandlov predstavuje 10000 vstupov pre prvu vrstvu. Ked uvé-
Zime prvu vrstvu tvorent iba 128 neur6nmi znamena tato skuto¢nost, Ze siet ma
az takmer 1 280 000 nezavisle nastavitelnych véh, inymi slovami, ide uz o velmi

komplexny model. Pridanie farebnych kanalov v obraze a zvySenie jeho rozliSenie
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iba zvysSuja komplexnost modelu.

Komplexné modely sti nachylnej$ie na preucenie (z angl. overfitting), ktoré
sa prejavuje velmi zlou schopnostou natrénovaného modelu reprezentovat data
mimo trénovacej sady. Na zabrdnenie preucenia sa vyzaduje vyssi pocet trénova-
cich dat. Toto je mozné dosiahnut augmentéciou trénovacej sady napr. rotaciou
alebo orezanim a zvdc¢Senim snimok a ich pridanim do trénovacej sady ako nové
polozky. Vicsia sada vSak znamend aj dlhsi c¢as tréningu. Daja sa pouZit aj Speci-
fické techniky ako dropout (Srivastava et al., 2014) alebo regularizdcia pomocou
normy L2 (Laarhoven, 2017). Ale ani pri kombin4cii tychto met6d nie je vhodné
ani praktické na snimky s vysokym rozlisenim aplikovat modely zaloZené na ar-
chitekture Naopak, velmi dobré vysledky boli dosiahnuté v poslednej dobe

pomocou konvoluénych neurénovych sieti.

3.1 Konvoluéné siete

Zakladna struktira konvoluénych neurénovych sieti je indpirovana Struktarou ne-
urénov v zrakovych centrdch mozgu. Typickd architektiira konvolucnej siete po-
uzivanej pre klasifikdciu snimok do vopred danej mnoziny disjunktnych tried ma
dve zakladné casti: konvolu¢nti a plne prepojenti. Priklad takejto architektury je
mozné vidiet na obrazku Konvolué¢nd ¢ast tvoria vrstvy spractivajtice trojroz-
merné vstupy a vytvérajice trojrozmerné vystupy. Tieto sliZia na extrakciu rele-
vantnych priznakov z obrazovych dat od jednoduchych geometrickych tvarov a
farebnych gradientov aZ po objekty v obraze ako napr. koleso auta, o¢i, tvar a pod.
Zaroven mozu vrstvy tejto Casti znizovat rozmer poévodného vstupu z hladiska
jeho vysky a Sirky alebo aplikovat r6zne normaliza¢né techniky na ich vstup.

Plne prepojena cast siete je spravidla tvorend plne prepojenymi vrstvami a od-
poveda klasickému Velké vacsina parametrov, ktoré sa siet uci, sa nachddza
medzi prvou plne prepojenou vrstvou a predchadzajicou vrstvou. V zévislosti
od dlohy maja tieto plne prepojené vrstvy rozne Struktiry, no pri tilohdch klasifi-
kacie snimok sa na vystupe pouZzivaji plne prepojené vrstvy s po¢tom neurénov
rovnym poctu tried. Aktivacnou funkciou poslednej vrstvy v takejto tilohe je spra-
vidla softmax. Jej vystupom st pravdepodobnosti jednotlivych tried, pri¢om vek-
tor tychto hodnot, ktory je vystupom poslednej vrstvy ddva pri s¢itani hodnotu
1.
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1

Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax

Obr. 3.1: Priklad typickej architektiiry konvolu¢nej neurénovej siete pouzitej
pre klasifikdciu obrazkov. Konvolu¢nd cast siete je tvorena vrstvami oznace-
nymi ako Conv (extrakcia priznakov) a Pool (zmenSenie vstupu). Plne prepo-
jena cast je tvorend plne prepojenymi vrstvami oznacenymi ako FC (z angl.

Fully connected) a Softmax. Obrazok prevzaty od Dertat, 2017,

3.1.1 Konvoluéné vrstvy

Zakladom konvolucnej ¢asti je rovnomenny typ neurénovej vrstvy. Na rozdiel od
plne prepojenych vrstiev tradi¢ného pri konvolu¢nych vrstvach nemaja ne-
urény prepojenie na cely vstup ale len na jeho mala ¢ast oznacovant ako recep-
tivne pole (z angl. receptive field). Ak je vstupom konvoluc¢nej vrstvy trojrozmerna
matica s rozmermi w (3irka), h (vyska) a d (hibka), potom receptivne pole repre-
zentuje tsek obrazu v podobe matice s rozmermi f,, f, a d. Sada vah aplikovana
na taktto cast vstupu sa nazyva filter pripadne kernel a jeho tlohou je hladat
v tomto vstupe prislusny priznak. Mozno si v§imnt, Ze hoci je aplikovany len na
Cast vstupu z pohladu vysky a 8irky, je aplikovany na celt hibku vstupu d. Okolo
vysky a $irky vstupu je mozné pred aplikdciou konvoltcie vytvorit akusi vypli
alebo ,caltnenie” (z angl. padding) pomocou napr. nulovych hodnét. Koncept
vyplne ako aj vysledok operacie konvolticie vykonand kazdym filtrom ilustruje
obrazok[3.2l

Ako vidno z obrazka zékladnd operécia vykonana touto vrstvou je stcet
suc¢inov prvkov na rovnakych poziciach v prisluSnom receptivhom poli a sade
vah. Nad vyslednym stc¢inom je aplikovand aktiva¢nd funkcia neurénov danej
vrstvy. Pre zlepSenie rozliSovacej schopnosti sa ¢asto pouzivaji nelinedrne akti-
vacné funkcie, pri¢om v stcasnosti prevazuje v tomto smere ReLU (z angl. Recti-
fied linear unit). T4 vystup z prislusného filtra nastavi na nulu, ak je zaporny, inak

ho ponecha nezmeneny.
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Obr. 3.2: Priklad konvolu¢nej operacie aplikovanej na vstupny obraz s tromi
farebnymi kanalmi. Obrazok prevzaty od Machine Learning Guru, 2017

Rovnakéd sada véh je aplikovana napriec¢ celou vyskou a Sirkou vstupu vratane
pripadnej vyplne okolo. Vysledkom aplikacie jediného filtra nad vstupom je dvoj-
rozmerné pole hodnot s rozmermi wy, hy. Tento vystup sa nazyva mapa priznakov
(z angl. feature map), pricom hodnoty v fiom reprezentuji mieru pritomnosti pri-
znaku hladaného prislusnym filtrom vo vstupe. Konvolu¢nd vrstva ma spravidla
viac neZ jeden filter, kazdy hladajtci iné priznaky. Preto je vystupom konvolu¢-
nej vrstvy trojrozmernd matica s rozmermi ws, hyan ¢, tvorena mapami priznakov,
ktorej hibka n; odpoveda po¢tu filtrov vrstvy. Rozmery w; a hy zavisia od velkosti
vstupu, filtrov a nastaveni hodnét posunov podla vzorcov 3.1|(Machine Learning
Guru, 2017), kde p, a p, reprezentujt rozdiel medzi $irkou resp. vyskou vstupu

s vypliiou a bez vyplne.

- Jw 2 x
S
g 3.1)
h— fo+2 (
hy = fnt *py—i—l
Sy

Kazdt mapu priznakov je mozné vizualizovat ako snimok bez farebnych kana-
lov, ¢asto vo falosnej farbe. Mapy priznakov vytvarané hlbsimi vrstvami nemoZzno

priamo interpretovat, kedZe nie je vopred zndme, aky priznak reprezentuje dana
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mapa. Zeiler et al., 2013| vS8ak vyvinuli sposob interpretacie pomocou techniky
oznacovanej ako dekonvoltcia. Tato mapuje hodnoty mapy priznakov na regiony
vstupu, ktoré sposobili zvy$ené hodnoty v danej mape. Kym na najnizsej vrstve
priamo pripojenej na vstup st extrahovanymi priznakmi jednoduché textary ako
st hrany a farebné vzory, na vyssich vrstvach uz siet hladd komplexnejsie vzory

ako napr. zaoblené tvary, psie usi, a napokon aj samotného psa.

3.1.2 Vzorkovacie vrstvy

Okrem konvoluénych sa pouZivaja aj tzv. vzorkovacie (z angl. pooling) vrstvy,
ktoré sltizia na explicitné zmensenie velkosti vstupu v horizontalnom a vertikal-
nom smere pri zachovani hibky aplikovanim funkcie s jedinou vystupnou hod-
notou na neprekryvajtce sa regiény vstupu s rozmermi h, X w, pre kazdy kandl
pozdiz hibky d. Myslienkou na ich pouZitie je, Ze absoltitna pozicia niektorého
priznaku nie je natolko ddleZita ako jeho relativna pozicia voci inym priznakom
pre vyhladavanie komplexnejsich struktar. Napr. pozicia o¢i vo vstupnom obraze
nie je natolko dolezit4 ako ich relativna pozicia vo¢i nosu alebo tstam pri hladani
tvare v snimku. Na druhej strane, prili§ ¢asté vyuzitie tychto vrstiev moZze viest
k strate relevantnych informécii. Najviac pouzivany typ vzorkovania je vzorkova-
nie maximélnych hodnét (z angl. max-pooling) kde sa jednoducho vyberie maxi-

maélna hodnota z tohto regiénu.

3.2 Konvolu¢né siete v casticovej fyzike

Konvolu¢né siete ako prostriedok datovej analyzy v ¢asticovej fyzike boli skiimané
pri viacerych projektoch. Jednym z jednoduchsich prikladov, ktory sa vSak po-
doba v mnohych aspektoch nasej tilohe, a preto sme na riom zaloZili aj nase rieSe-
nie, je model pre klasifikaciu astic, ktory navrhol Lincoln, 2017, Uloha, ktord rie-
8il, bola klasifikacia ¢astic do troch roznych tried na zaklade tvaru stop nimi zane-
chanych v monochromatickych snimkoch z hmlovej komory. Snimky boli manu-
alne extrahované z videozdznamu interakcii ¢astic v hmlovej komore, zmensené
na velkost 50 x 50 pixelov a oznacené ako stopy produkované alfa ¢asticami, elek-
tronmi pripadne pozitrénmi a rddioaktivnym rozpadom. Priklad snimky s jed-

notlivymi typmi stop je mozné vidiet na obrazku 3.3 Dodato¢ne boli aplikované
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techniky pre augmentdciu sady ako napr. zrkadlové prevratenie, rotdcia a rozne

dalsie transformaécie pre zviacSenie sady.

| AphaParicle | Electron/Positron | Radioactive Decay |

Obr. 3.3: Snimky zachytavajtice stopy zanechané troma klasifikovanymi typmi
¢astic v pokuse s hmlovou komorou. Obrazok prevzaty od Lincoln, 2017

Tento experiment nebol vykondvany v ramci formalneho vyskumu, no po-
dobné rozliSenie snimok ako snimky v datach z misie EUSO-SPB (48 x 48 pixelov)
a podobny pocet sietou klasifikovanych tried ako pri naSom probléme ndm vyz-
dvihol tento priklad ako moZzného kandidata na rieSenie. Autor podotkol, Ze aj po
augmentdcii bolo v datovej sade len niekolko stoviek snimok, ¢o je menej nez ide-
alne pre tréning. Autorom skuSané siete mali dve konvolucné vrstvy, kazd4 na-
sledovand vrstvou pre vzorkovanie maximélnych hodnét, a plne prepojent cast
tvorent 2 skrytymi plne prepojenymi vrstvami. Okrem nich trénoval aj model za-
loZeny na architektire[MLP| Vsetky modely boli trénované na 85% dat prislusnej
sady, kym zvysnych 15% bolo vyhradenych ako valida¢né sada pre vyhodnote-
nie modelu. NajlepSia tispeSnost predpovedi konvolu¢ného modelu bola 62%, ¢o

autor pripisuje nedostatku trénovacich dat.

3.2.1 Navrhy pre pozemné detektory kozmického Ziarenia

Nieto et al., sa pokusali vyuzit konvolu¢né siete na vytvorenie klasifikatora
dat z planovaného observatéria Cerenkovove pole teleskopov (z angl. Cherenkov
telescope array, CTA). Observatérium je zamerané na hladanie atmosférickych
spfok vyvolanych gama Ziarenim zachytdvanim vydavaného Cerenkovovho Zia-

renia. Autormi navrhovany klasifikdtor mal byt schopny rozlisit v simulovanych
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datach z jediného detektora spfS8ky vyvolané gama ziarenim od spfSok vyvola-
nych hadrénovym kozmickym Ziarenim. Pri svojich pokusoch testovali dve ar-
chitektiry konvoluénych sieti: Inception V3 (Szegedy; Vanhoucke et al., 2015) a
ResNet (He et al., 2015). Obe predstavovali modifikované verzie pdvodnych ar-
chitektar GoogLeNet (Szegedy; Liu et al., 2015) a ResNet (Xiangyu Zhang et al.,
2015) a na ich tvorbe sa minimadlne scasti ztcastnili aj povodni autori pévodnych
architektar.

Namiesto povodnej vystupnej vrstvy pouzili bindrny klasifikdtor a zaroven
pred plnym tréningom urobili niekolko sktSobnych behov pre vyber najlepsieho
optimaliza¢ného algoritmu pre spatna propagéaciu pre ich tilohu. Simulované déta
pozostavali z vySe 4 miliénov simulovanych snimok a boli rozdelené na trénova-
ciu, valida¢nt a testovaciu sadu v pomere 80% ku 10% ku 10%. Valida¢na sada
slazila na priebeznt kontrolu pri tréningu a monitorovanie ndznakov preucenia.
Testovacia sada slazila na overenie findlneho natrénovaného modelu. Pri ich po-
kusoch vysli pre obe siete pribliZne podobné vysledky, hoci tspesnost klasifikacie
bola vyssia o niekolko desatin percenta pri modeloch zaloZenych na architektare
Inception V3 pri niz8ich aj vy$sich energiach spfsky. Vysledky zaroven ukazovali
autormi ocakdvany ndrast presnosti pri zvySovani energie spfsky, ktord sa preja-
vuje jasnejSimi stopami v obrazoch a tym aj vy$sim kontrastom. Kym pre niZsie
urovne energie bola presnost na trovni okolo 81%, pre najintenzivnejsie spfsky
stapla presnost az na 91%.

Erdmann et al., 2017 pouzili konvolucné siete pri rekonstrukcii spfSok vyvola-
nych kozmickym Ziarenim v simulovanych datach z pozemnych detektorov. Rie-
8ili rovnakt tdlohu ako algoritmy pre rekonstrukciu implementované v softvéro-
vom ramci ale v datach z pozemnych poli detektorov ako je napr. Obser-
vatérium Pierre Augera. Ich siet vyuzivala podobne ako ResNet "skratky"medzi
konvolu¢nymi vrstvami, a prijimala dva vstupy. Prvy predstavoval obraz pola de-
tektorov, kde kazdy "pixelobsahoval dve hodnoty: celkovti energiu z ¢astic dopa-
dajacich na konkrétny detektor a ¢as dopadu prvych castic. Druhy vstup repre-
zentoval casovy priebeh vyvoja spf$ky a v podstate by sa dal charakterizovat ako
kratka sekvencia obrazov, ¢iZe video. Kym prvy vstup bol ihned pouZitelny sietou,
druhy vstup bol najprv spracovany niekolkymi 3D konvolué¢nymi vrstvami, ktoré
fungujt rovnako ako bezné konvolu¢né vrstvy ale majii rozmer navysSe a nasledne

vystup z nich bol upraveny do vhodného tvaru a zliceny s prvym vstupom pred
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postapenim zvysku siete. Tento na vystupe dédval tri hodnoty: celkovi energiu,
uhol dopadu ako aj vysku bodu s najva¢sou produkciou energie (X,,q.).

Pri prvych dvoch atribtitoch autori skasali aj vykon siete pri absencii dru-
hého pradu dét a minimélne v pripade rekonstrukcie uhla dopadu nezazname-
nali pili§ vyrazny pokles presnosti. Pri rekonstrukcii energie bolo ale viditelny
vyrazné zlepSenie presnosti pri dostupnosti oboch datovych pradov. Pri rekon-
Strukcii hodnoty X, st relevantné informécie uloZené v druhom pruade, preto
ho nie je mozné vynechat. Pri vSetkych troch hodnotdch zaznamenali hodnoty

rozliSenia a citlivosti siete, ktoré boli velmi uspokojujtce.

3.2.2 Detektor NOvVA

Aurisano et al.,2016|vo svojej praci popisuju svoj pokus s vytvorenim klasifikatora
zaloZenom na spomenutom GoogLeNet (Szegedy; Liu et al., 2015) pre klasifikaciu
vystupov z detektora neutrin NOvA v americkom Fermilabe. Zdkladnym prvkom
oboch detektorov v experimente je vzorkovaci kalorimeter, ktory sa sklada zo za
sebou poukladanych rovin tvorenych stipcami naplnenymi scintila¢nou kvapali-
nou v ktorych je kus neizolovaného optického vldkna ktoré zachytdva vyZarovanie
energie z kvapaliny v pritomnosti ¢asticovej spfsky. V rdmci roviny st stipce uspo-
riadané bud horizontalne alebo vertikédlne, pricom toto usporiadanie sa striedavo
meni od jedného ku druhému koncu detektora. Pri interakcii neutrin s detektorom
vznikaja podla typu neutrina r6zne typy sekundarnych castic ako aj Ziarenie roz-
nej drovne, ktoré vytvéraja charakteristické vzory alebo stopy pri pohlade zhora
resp. zboku na snimané data detektora. Prave rozliSenie typu interakcie a na za-
klade toho aj primarnej Castice z tychto vzorov bol priméarny ciel vyskumu.

Pre reprezentaciu dét boli pouZité vyrezy zaznamenanych dét pri pohlade
zhora a zboku s pevnou $irkou a vyskou vycentrované na oblast pravdepodob-
nej primérnej interakcie castice s detektorom. Ako uviedli autori, na rozdiel od
tradi¢nych tloh pre konvolu¢né siete, kde vstupom je len jeden obrazok s viace-
rymi farebnymi kandlmi, v tomto pripade ide o dve rézne pohlady na rovnaka
interakciu. Stcasne s tym sa pre kédovanie jednotlivych pixelov reprezentujicich
hodnoty zaznamenanej energie v danej casti detektora vyuzili 8-bitové celé ¢isla
bez znamienka namiesto 32 bitovych ¢isel v pohyblivej radovej ¢iarke, kvoli tispore
tloZzného priestoru aj pamaétovej naro¢nosti, pricom autori nezaznamenali Ziaden

vyrazny posuv v presnosti reprezentacie mnozstva energie.
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Kvoli tymto skuto¢nostiam uskutoc¢nili niekolko tprav oproti pévodnému Go-
ogLeNet vo svojej verzii tejto siete nazyvanej CVN. Prvou z nich bolo vytvorenie
dvoch vstupnych pradov, kde kazdy z nich spractva prislusny pohlad zhora alebo
zboku. TaktieZ kedZe snimky majt jednoduchsiu struktiru ako plne farebné ob-
razky pouzité pri zvycajnych tlohach vyuzivajtcich konvolucné siete, vyuzitie ex-
tra hlbokej architektiry v podobe GoogLeNet neprindsa Ziadne zlepSenie v pres-
nosti, preto bola hibka siete skratena. Vystupy z oboch konvolu¢nych pradov st
nasledne zlticené pomocou jedného Inception modulu, na ktory nédsledne nad-
vdzuje pooling vrstva vyberajica priemerné hodnoty z regiénov s definovanou
velkostou a za nou klasifikator softmax.

Treba povedat, Ze hoci striktne st definované 4 typy interakcii, kde posledny
nie je pouZzitelny pri identifikdcii typu neutrina, prvé 3 z nich sa daja rozdelit aj
na 4 podtypy, ¢o vyustuje az do 13 tried pre klasifikdciu. Autori sa tu rozhodli pri
vyhodnoteni zosumarizovat pravdepodobnosti pre jednotlivé podtypy z klasifi-
katora typu softmaxu ako vyslednt pravdepodobnost rozpoznévania siete. Hoci
siet podla nich sa ukazovala byt slubnd aj pri jemnozrnnejSom rozpozndavani, bolo
pre zaciatok vhodnejsie sa zamerat na hrubozrnnejsiu identifikaciu. Pri tréningu
a vyhodnoteni boli pouzité simulované déta v podobe 4,7 miliéna snimok rozde-
lené v pomere 80% ku 20% na trénovacie a testovacie data. Tasto mnoZina doda-
to¢ne bola upravend napr. pridanim Gaussovho sumu so standardnou odchylkou
1% aby viac odpovedala skuto¢nym zaznamenanym déatam.

Pri svojich pokusoch zaznamenali autori, Ze neurénova siet nebola horsia ako
existujtci identifika¢ny algoritmus pri interakcidch muénovych neutrin, ktoré sa
pomerne lahko odlisuji od ostatnych tried. Na druhej strane, pri interakciach elek-
trénovych neutrin zaznamenali vyrazny pokrok v presnosti oproti existujicemu
algoritmu az o 14%. Zakladny poznatok, ktory autori odvodili, je Ze konvolu¢né
siete moZu efektivne pracovat aj s obrazmi nie prirodzeného pévodu ako sa vy-

stupy zo vzorkovacieho kalorimetra.
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4 Implementacia rieSenia

Pre pouzitie metdd strojového ucenia st data potrebné pre samotny tréning mo-
delu, pricom tato sada dat nesmie byt identicka so sadou dét pouZitych na vy-
hodnotenie natrénovanych modelov. Pri prvotnych pokusoch bola pouZzitd sada
dat vytvorend v rdmci spracovania dat metédou vyuZivajicou extrakciu prizna-
kov (Vrdbel, 2019). Tato naniesla simulovant spf$ku vytvorenud v ramci na
vybrané vzorky pozadia paketov z misie. V zaciatkoch sme narazili na kompli-
kécie, kedy ani jedna z pouzitych sieti nebola pri tréningu schopné rozpoznédvat
hladané vzory v datach. KedZe sa ukazali aj chyby v samotnej metéde generova-
nia tychto simulovanych dat, boli nami sktiSané siete v tejto faze trénované iba
pomocou jednoduchych dat generovanych vlastnym spésobom.

Po doladeni architektiir sme tento alternativny sposob generovania dét, pod-
robnejSie opisany v casti|4.5, ponechali, ¢iastocne rozvinuli a pouZivali ho nadalej,
okrem iného aj kvoli relativne nizkej naro¢nosti vypoctu pri ich vytvarani v po-
rovnani s ramcom [ESAFSiete natrénované na tychto datach navyse vykazovali
pri predbeZznom vyhodnoteni dét z letu vcelku uspokojivé vysledky, kvoli ¢comu
sme sa rozhodli preskiimat vhodnost takychto dat pre tréning sieti samy osebe
pripadne augmentované simulovanymi datami. V stihrne boli pri tréningu aj vy-

hodnoteni pouZité nasledujtice typy dat:

1. Simulované déta vytvorené pomocou rdmca [ESAF, kde pozadie je pouzité

z vybranych dat z misie, dalej len simulované data.

2. Simulované data vytvarané vlastnou metédou, kde pozadie je vytvorené po-
mocou Poissonovej distribticie hodnoét v pakete, dalej oznacované pre odli-

Senie ako syntetické, kvoli umelej povahe pozadia.

V rdmci rieSenia sme dodatoc¢ne vyvinuli sadu néstrojov vSeobecnejSieho po-

uzitia pre pracu s oboma typmi dat ako aj pre ich pouZitie pri tréningu a vyhod-
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noteni modelov. Taktiez boli vyvinuté dve podporné nastroje pre vyhodnotenie
klasifika¢nych metrik modelov trénovanych na oboch typoch dat. VSetky nastroje
boli implementované ako skripty s rozhranim v prikazovom riadku. Dodatoc¢ne
pri ich ndvrhu zavazila myslienka, aby vyuZivali vystup jeden druhého na vyko-

nanie svojej tlohy.

4.1 Format dat

Specifickou charakteristikou nami zvoleného postupu je okrem iného aj pouZity
formét dat postvanych pri tréningu aj vyhodnoteni modelov. Kym vicsina al-
goritmov pre rekonstrukciu spf$ky pracujii v podstate priamo so surovymi sek-
venciami snimok, ¢iZze paketmi, u nas boli pakety prevedené do formatu jedno-
duchych snimok reprezentujtcich projekcie maximélnych hodnét paketu pri po-

hlade z roznych osi. Tento koncept je ilustrovany na obrazku

GTU

128 GTU
per packet

Obr. 4.1: Strukttira paketu ako aj projekcie z pohladu uréujtcich osi. Snimky st

so zvyraznenim kontrastu a vo falosnej farbe.

Hoci takéto reprezentacia dat nemusi byt vhodna pre rekonstrukciu paramet-
rov spisky, pre klasifikdciu bola zhodnotend ako postacujica, kedZe rozpoznanie
pritomnosti spfsky je primarne otdzkou hladania pretrvavajtceho lokélne zvy3e-
ného signalu pohybujtceho sa v ¢ase a majticeho isté charakteristiky. Tento format
navyse dovoluje pouZzivat tradi¢né konvoluc¢né siete pre spracovanie obrazovych

déat namiesto 3D konvolu¢nych sieti, ktoré st vypoctovo ndroc¢nejsie na tréning.
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Inou charakteristikou je navySe aj skuto¢nost, Ze sa nepouziva cely paket ale
pevne dany pocet snimok z neho, hoci nemusia byt z rovnakého rozsahu
v rdmci paketu. Dévodom je, Ze v redlnych podmienkach sa méZzu pouzit aj infor-
maécie zo spustacov na presnejSie zameranie rozsahu snimok, kde sa najpravdepo-
dobnejsie nachadza prislusna spfska. Okrem toho stvisi vyber iba ¢asti snimok
paketu aj s povahou niektorych vzoriek Sumu pouZitych pri sade dat vytvorenej
ramcom ESAF, podrobnejsie opisanej v ¢asti Pri datach pre tréning aj overe-
nie sme pouzili vyrez 20 snimok z paketu. V nasledujiicom texte je pouzity takyto

nazov jednotlivych typov projekcii:

* projekcia XY: Projekcia maximéalnych hodnot snimok paketu v ¢ase. Rozmer

je rovnaky ako rozmer snimky:.

e projekcia GTUX: Projekcia maximélnych hodnét pixelov pozdiz osi Y. Roz-

s Mz

mer je urceny Sirkou snimky a po¢tom pouzitych snimok paketu.

e projekcia GTUY: Projekcia maximalnych hodnét pixelov pozdiz osi X. Roz-

mer je urceny vyskou snimky a poc¢tom pouzitych snimok paketu.

4.2 Datové sady

Simulované data aj data z misie sti ukladané v podobe velkého mnoZstva stiborov
v siborovom systéme. Toto nie je velmi vhodné pre ich rychle nacitanie pre tré-
ning pripadne vyhodnotenie siete. Preto boli prevedené do vlastného formatu im-
plementovaného pre jednoduchost pouzitia a manipulécie s datami v sade. Tento
formét sme pouZili aj pre syntetické déata a pouzivaji ho vSetky nami implemen-
tované ndstroje pre pracu bud so samotnymi sadami alebo s modelmi. Kazdu da-
tova sadu charakterizuja 3 zlozky s rovnakym poc¢tom poloZiek, ktoré v sebe za-

obaluje:
* daita: Samotné polozky vytvarané zo snimok paketu.

¢ ocakavané vystupy: Ocakdvany klasifika¢ny vystup neurénovej siete pre

détovi polozku na rovnakej pozicii.

* metadata: Dodatocné informécie o datovej polozke na rovnakej pozicii.
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Kazda datova polozka sady je sama o sebe kolekciou obsahujticou kombina-
ciujedného zo 4 platnych definovanych typov, ktorymi st paket a projekcie maxi-
maélnych hodnoét z neho vytvorenych. Nie vetky typy musia byt pritomné v rdmci
sady no pokial ano, tento typ musi byt pritomny v kazdej polozke sady. Typy da-
tovych poloZziek st pevne dané pri vytvoreni sady a musi v nej byt aspoii jeden
zo Styroch platnych typov. Typy datovych poloZziek st navySe vytvarané z vyrezu
s rovhakym poctom snimok. Tvar tohto vyrezu v podobe trojice hodnot prirodze-
nych ¢isiel: (pocet snimok, vyska snimky, $irka snimky) je popri typoch poloZziek
jednym z atribttov uloZenych spolu so sadou.

Metadéta danej polozky nemaji pevne stanovené atribtty ani ich typy. Navyse
mozno dynamicky pridavat nové atribtaty pre dant poloZku aj po vytvoreni sady.
Nie st pouZzité pri tréningu siete, ale primédrne pri vyhodnoteni pre tcely ana-
lyzy prediktivnej vykonnosti siete v zavislosti od hodn6t atribtitov v metadatach.

KaZzda datova sada ma navyse tieto vlastnosti:

1. Kazd4 détova sada spristupiiuje déta, ocakdvané vystupy aj metadéta po-

mocou ¢iselnych indexov zaéinajacich od hodnoty 0.

2. Kazda datova sada je identifikovand iba menom, ktoré tvori prefix ndzvov

suborov, ktoré predstavuju tito sadu po uloZeni v stiiborovom systéme.
3. Vsetky stubory sady st uloZené v rovnakom adresari.

4. Pouzivatelské déata suborov sady nezahfniaju cestu v siborovom systéme,
kde sa stbory nachddzaji. Premiestnenie sady do iného adresara pripadne
kopirovanie sady je moZzné vykonat relevantnymi prikazmi podporovanymi

operacnym systémom, aplikovanymi na vSetky stabory sady.

5. Pouzivatelské déta suborov sady taktieZ nezahffiaju ndzov sady. Preto jej
premenovanie je iba zaleZitostou premenovania prislusnych staborov, pres-

nejsie prefixov ich ndzvov.

6. Sada md definované typy datovych poloZziek, ktoré st vzdy pritomné v ulo-
zenej podobe. Typy sady st tvorené lubovolnou kombindciou jedného zo
Styroch typov, z ktorych minimalne jeden musi byt pritomny: projekcie XY,
GTUX, GTUY a paket, z ktorého st vytvarané.
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7. Sada moze byt nacitana do pamite len s podmnoZinou zadanych typov, ¢o

znamend niz$iu pamdtova zataz, zvlast pri velkych sadach.

4.3 Pracas diatovymi sadami

Pre pracu s datovymi sadami bola vytvorena sada nastrojov v podobe skriptov.
Hlavny tcel, okrem vytvarania sad, je aj ich kombinovanie a dalSie tpravy sad,

kvoli vytvoreniu findlnych sad pouzitych pri overeni. Tieto st:
e Skript pre prevod simulovanych dét aj dat z misie do datovej sady.
 Skript pre vytvorenie sady syntetickych dat.
 Skript pre vizualizaciu poloziek sady.
o Skript pre zltucenie resp. konkatendciu sdd do jedne;j.
¢ Skript pre ndhodné premieSanie sady.
¢ Skript pre od¢lenenie stvislého rozsahu poloZiek sady do novej sady.
e Skript pre zobrazenie distribticie hodnét metadat v sade.

Skripty pre vytvaranie datovych sad ich prevodom alebo generovanim st po-
pisané v Castiach 4.4 resp. Motivaciou pre vytvorenie skriptu pre premiesanie
sady bolo, Ze usporiadanie poloZiek rovnakej triedy v saddch vytvaranych spraco-
vanim simulovanych alebo generovanim syntetickych dat, nebolo ndhodné kvoli
sposobu ich vytvarania. Vizualizacia poloZiek bola pouZita aj pri vyvoji spdsobu
generovania dat. Zobrazenie distribticie hodnot metadat bolo pouzité pre overe-
nie, Ze sady maju pribliZne rovnaké zasttpenie prvkov so sledovanymi atribtatmi

pri vyhodnoteni senzitivity klasifikdcie spf$ok, bliZsie popisanej v ¢astip.1

4.3.1 Zlucovanie sad

Vysledkom zlucovania je datové sada obsahujtica pocet poloZiek rovny stctu po-
¢tov poloziek jednotlivych sad. Skript zachovava poradie poloZiek z jednotlivych
sad, pricom do vyslednej sady st priddvané poloZzky v tom poradi, v akom boli
tieto sady posunuté skriptu na prikazovom riadku. Toto spravanie je modelo-

vané na zdklade prikazu cat, zndmeho z viacerych opera¢nych systémov typu
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UNIX. Zaroven skript vytvori novy atribtt v metadatach vytvaranej sady s naz-
vom orig_dataset, ktorého hodnotou je ndzov pdvodnej datovej sady, ktorej bola
poloZka sti¢astou. Tento atribut v8ak pridé iba v pripade ak v pdvodnej sade nebol
tento atribat metadat pritomny. Plati, Ze iba sady, ktoré maja rovnakeé typy prvkov
vytvorené z rovnako velkych rozsahov snimok v paketu moézu byt zlticené.
Motivéciou pre vytvorenie skriptu bola potreba postupnej kompozicie dato-
vych sad tvorenych simulovanymi datami, kedZe prislusny skript iba priraduje
pevne stanoveny ocakdvany vystup pre kazdu polozky vytvorené z posunutého
zoznamu paketov. Podrobnejsie je jeho fungovanie opisané v ¢asti.4.T| Tento skript
taktieZ slizi pre augmentaciu sady syntetickych dat simulovanymi pre vytvorenie

sad zmieSanych dat pre tréning modelov[5.2.3]

4.3.2 Vizualizacia poloZiek sady

Vizualizacia poloZiek prebieha prevedenim dat z projekcif na jednoduché snimky
vo formate SVG. Aktudlne ale nepodporuje vizualizaciu samotnych paketov, iba
projekcii z nich vytvorenych v rdmci sady. Dodato¢ne umoznuje vizualizovat len
Cast poloZiek sady v stivislom rozsahu od pociato¢ného indexu po prvy index za
tymto rozsahom. VSetky vizualizované poloZzky st uloZené do pouZzivatelom za-
daného vystupného adreséra, pri¢om je v iom vytvoreny podadresar img/, ktory
ich obsahuje. PoloZky st rozdelené v adresari img/ podla typov do vlastnych po-

dadresarov nasledujiicim spésobom:

* img/yx Pre vizualizované projekcie XY.
* img/gtux Pre vizualizované projekcie GTUX.
* img/gtuy Pre vizualizované projekcie GTUY.

* img/raw Pre vizualizované pakety.

Pokial podadresar img/ vo vystupnom adresari uz existuje, skript skonéi vypi-
sanim chybovej hlasky a nezmeni existujtci podadresar. Toto spravanie je moZné
zmenit Specifikovanim prepinaca na prikazovom riadku. V takom pripade budua
prepisané aj pripadné podadresare s polozky aj ich obsah, pokial maja rovnaké
mend. Pri ndzvoch stiborov vizualizovanych poloZiek je pouZity format frame-<index>,

kde <index> reprezentuje ¢iselny index polozky v sade.
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Obr. 4.2: Vizualizécia spf8ky zo syntetickych dat.

Skriptu je dodato¢ne mozné Specifikovat aj definovany typ dat v sade (synte-
tické, simulované, data z misie). Pre kaZzdy z tychto 3 typov st definované povinné
atribaty metadat poloZiek aj s ich typom. Informécie z metadat budi doplnené vo
vytvorenych obrazkoch ako anotécie v podobe nadpisov, a v pripade syntetickych
dat je vyznacend pociato¢na pozicia spfsky. Typ sa Specifikuje pomocou jedného
z trojice prepinacov, pricom nie je mozné pouzit viac nez jeden z prepinacov. Do-
plnenie metaddt do nadpisu je vSak nepovinné a pokial nie je Ziaden z prepinacov
pouzity, polozky su vizualizované bez nadpisu. Priklad vizualizovanych projek-
cie XY syntetickych dat s pridanymi anotaciami a bez nich.

Pri pouziti dat z misie alebo simulovanych dat, pokial je medzi metadatami at-
ribit event_id, reprezentujuci ich identifikator v databéze (podrobnosti v ¢astif4.4),
je tento pouzity ako nadpis, inak je pouZzitd cesta k stiboru a ¢iselny index paketu
v fiom, z ktorého bola vytvorend poloZka sady. V druhom pripade vsak takyto
nadpis mo6Zze byt tazko ¢itatelny, lebo absolttna cesta k siborom s paketmi je velmi

dlh4, rovnako aj ndzov stiborov.

4.4 Spracovanie simulovanych dat a dat z misie

Data z misie ako aj simulované data vytvarané metédou vyuZzivajicou rdmec
st uloZzené v podobe mnoZstva stiborov obsahujtcich pakety. V oboch pripadoch
st snimky vSetkych paketov uloZené za sebou a pakety nie st v siboroch viditelne

oddelené. Na priradenie snimku paketu je potrebné poznat pocet snimok v jed-
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nom pakete (128 snimok) a vydelit ¢iselny index snimku v stbore tymto ¢islom,
pricom vysledkom je ¢iselny index paketu. Kazdy paket navySe mé aj jedine¢ny
identifikator zndmy ako event_id a na zdklade neho st o fiom vedené zdznamy
v centrdlnej databaze.

Simulované data st ukladané v podobe stiborov formétu kniznice NumPy (Olip-
hant, 2006) obsahujticich dva pakety, kde prvy je pozadie na ktoré sa zakresluje
stopa spfsky a druhy je rovnaky paket ale uz so zakreslenou stopou. Rovnako aj
data z misie st uloZené v podobe stiborov obsahujtcich variabilny pocet paketov.
Tieto st vo formate definovanom kniznicou ROOT (Brun et al., [1997) od agen-
tary CERN. Okrem samotného zaznamu signédlu v ¢ase obsahujt aj dodatocné
informécie ako napr. GPS stradnice v ¢ase zachytenia, konfiguradcia detektora, in-

formaécie spustaca prvej trovne a pod.

* V prvom pripade sta¢i na extrakciu kniznica NumPy, ktort uz pouzivame

v nasich néstrojoch.

* V druhom pripade bol pouZity dodany iterator nad Specifickou Strukttirou
stboru (Vrabel, 2019)

KedZe v ramci skriptu, ktory tieto data spractiva sme nechceli zakompono-
vat aj samotné podmienky vyberu paketov, rozhodli sme sa, Ze skript bude pra-
covat s vopred vybranym zoznamom paketov v podobe TSV stiboru. Kazdy za-
znam v tomto zozname musi obsahovat aspoit stlpec obsahuijtici absolttnu cestu
k stiboru s paketmi. Kazdy zdznam moZe taktieZ obsahovat dodatoéné stipce,
ktoré st dokonca potrebné pre jeden z reZimov spracovania. V zozname moZzu byt
pritomné stibory vo formate NPY aj ROOT, pricom sa sposob extrakcie paketov
z oboch vybera na zéklade pripony ndzvu stiiboru. Poradie poloZiek vo vytvorenej

sade odpovedd poradiu paketov v spracovanom zozname.

4.4.1 Charakteristiky vytvorenej sady

Povinnym argumentom skriptu je aj o¢akavany vystup modelu, ktory sa nastavi
rovnaky pre kazdu vytvorent polozku v datovej sade. Preto sa sady dat urcené
pre tréning, kde sa vyZaduje vyrovnany pocet poloZiek so spf$kou a s ¢istym Su-
mom, vytvaraja z tychto typov dét spravidla tak, Ze sa spracuje niekolko zozna-

mov a pre kazdy sa vytvori sada dat z paketov v iom obsiahnutych. Nasledne sa
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pomocou skriptu pre zlicenie datovych sad tieto Ciastkové sady spoja do jednej a
popripade sa eSte pomocou druhého skriptu polozky vo vytvorenej sade premie-
Saju.

Metadata vytvaranej sady dat vzdy obsahuju tieto atributy:

* source_file_acquisition_full Absolttna cestu k pouzitému stiboru s pa-

ketmi.
e packet_id Ciselny index paketu v stibore.
¢ start_gtu Index prvého pouzitého snimku z paketu.

* end_gtu Index snimku za poslednym pouzitym snimkom z paketu.

Skript dodato¢ne akceptuje uZivatelom zadany zoznam mien atribatov pri-
tomnych vo vstupnom zozname, ktoré maja byt pridané k metadatam prisludne;j
polozky. Kazd4 polozka v sebe pomocou povinnych metadat stéle obsahuje refe-
renciu na origindlny paket z ktorého bola vytvorend minimélne pomocou kombi-
nécie cesty k siboru a ¢iselného indexu paketu. TaktieZ je moZzné pouzivatelom za-
hrnut explicitne v metadatach identifikator paketu v databéze (atribttevent_id),
pokial je pritomny vo vstupnom zozname, ¢o mdZe urychlit spdtné dohladanie

informécii o zdrojovom pakete v pripade potreby.

4.4.2 ReZimy spracovania zoznamu paketov

Skript je schopny pracovat v jednom z troch rezimov, ktoré udévaja ako sa kazdy

zaznam spracuje.

* default Predvoleny rezim. Index paketu v stiibore a rozsah snimok, ktoré sa

z neho pouzija je zadany pouzivatelom.

* gtupack Z angl. , in packet”. Index paketu a rozsah snimok je dany

dodatoénymi stipcami v spracovanom TSV stibore.

e allpack Z angl. ,all packets”. Zoznam paketov sa interpretuje iba ako zo-
znam stiborov s paketmi, pricom sa extrahuj vSetky pakety v rdmci stiboru.

Rozsah snimok je zadany pouZzivatelom.
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V rezime gtupack je potrebné, aby v rdmci TSV stboru, ktory skript spractiva,
boli pritomné aj stipce packet_id a gtu_in_packet. Prvy atribtt je index paketu
v stibore a druhy predstavuje index snimku v rdmci tohto paketu, kde bol prvy-
krat aktivovany spustac Pouzivatel zaddva v tomto rezime iba pocet snimok
bezprostredne pred a za tymto snimkom, ktoré chce zahrnat pri spracovani, pred-
volené nastavenie je 4 snimky pred a 15 snimok za tymto snimkom. Tento reZim
taktieZ zahfnia oSetrenie pripadov, kedy vypocitany rozsah snimok presahuje hra-
nice daného paketu. V takom pripade sa jednoducho vybrané okno snimok po-
stva dopredu pripadne dozadu, kym nie je opdt v rozsahu snimok paketu. Tato
vlastnost sa vSak da vypnut, ak nie je ziadand; kéd v takom pripade iba vyhodi
vynimku a ukonéi spracovanie.

V predvolenom reZime ani v reZime allpack nie je potrebné aby spracovany
zoznam mal hore uvedené stipce. Kedze sa viak na kazdy zdznam aplikuje rov-
naka logika spracovania, ¢i uz ide o vyber jedného paketu alebo vSetkych paketov
zo suboru, je potrebné na rozdiel od reZimu gtupack aby zoznam nemal viacej
zdznamov s rovnakym zdrojovym stiborom paketov. V opa¢nom pripade bude
viacero poloziek v sade vytvorenych z rovnakého paketu, ¢o nie je povazované
z ziaduce. V oboch reZimoch sa rozsah snimok stanovuje pomocou ¢iselnych in-
dexov prvého a posledného snimku v rdmci paketu, ktoré maja byt vybrané.

Predvoleny rezim aj reZim allpack boli implementované ako prvé a pouzivané
prevazne pre vytvorenie sad dat iba zo simulovanych dat vytvorenych rdmcom
ESAHresp. iba dat z misie bez potreby selektovat zaznamy. V sticasnosti sa prefe-
ruje skor rezim gtupack, ktory vyraznejsie vyuziva informécie o pakete uloZené

v databaze.

4.5 Syntetické data

Okrem dét generovanych pomocou rdmca [ESAF sme vytvorili aj vlastny o nie¢o
menej vypoctovo narocny algoritmus generovania dat. Tento vytvéra v cykle pa-
kety snimok, kde pixel snimky ma rozsah hodnoét rovnaky ako vystup mo-
dulu, ¢ize 8-bitové celé ¢islo bez znamienka. Vyska, Sirka aj pocet snimok paketu
st nastavitelné pouzivatelom, comu néasledne odpoveda aj r6zna velkost projekcii,
pokial st vytvarané. Po vytvoreni paketu je dor zakreslovand stopa simulovanej

spisky generovana vlastnym algoritmom a volitelne sa potom simuluje aj efekt
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chybovych [EC| modulov. Vytvoreny paket je namieste konvertovany na polozku
sady dat a je k nemu priradeny prislusny ocakdvany klasifika¢ny vystup ako aj
metadata. Vdaka konverzii namieste sa pri vytvdrani sady dat obsahujtcej iba
projekcie takto zamedzuje zbyto¢nej pamaétovej zdtazi mnoZstvom paketov, ktoré

na konci aj tak nie st ukladané.

4.5.1 Parametre spf$ky a pozadia

Algoritmus prijima ako argumenty niekolko parametrov, kazdy v podobe dvoj-
ice hodnét, ktoré urc¢uja vlastnosti pozadia ako aj generovanej stopy spfsky. Tieto
dvojice predstavuja krajné body uzavretého intervalu urcujticeho rozsah pouzi-
tych hodnot parametra pre celti generovant sadu dat. Pre kazda konkrétnu po-
loZku sady st skuto¢né pouzité hodnoty nahodne generované z tohto intervalu
pocas vytvarania paketu. Pokial obe hodnoty pre dany parameter st si rovné, ¢ize
krajné body intervalu sa rovnajd, bude pre kazda poloZzku pouZita konstantna
hodnota tohto parametra. Skuto¢na hodnota pouzita pre dant polozku je ukla-
dana ako metadéta k vytvorenej polozke. PIny zoznam parametrov podliehajtci
tomuto pravidlu a ich vyznam je nasledujuci, pricom treba povedat, Ze okrem pa-

rametra bg_lambda st vSetky celoc¢iselného typu:

* bg_lambda: Strednd hodnota pixelov pozadia paketu. Odpoveda parametru

A v Poissonovej distribtcii.

* num_bad_ECs: Maximalny pocet [EC| modulov v rdmci polozky, ktoré majt
byt simulované ako chybové.

* start_gtu: Prvé resp. snimok paketu na ktorom sa ma zakreslovat
stopa spfsky.

e start_y: Prvy pixel pozdlz vyiky paketu, na ktory sa ma zakreslovat stopa

spisky.

e start_x: Prvy pixel pozdlz $irky paketu, na ktory sa ma zakreslovat stopa

spisky.

* shower_max: Maximalna intenzita spfSky merana relativne voci nulovému

pozadiu.
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* duration: Trvanie spf$ky vyjadrené poctom resp. snimok paketu na

ktorom je spfska.

e track_length: DiZka stopy spfiky pri pohlade z xy projekcie paketu.

4.5.2 Algoritmus generovania stopy spfsky

Po vytvoreni paketu s pozadim je vygenerovand pociato¢na pozicia stopy simulo-
vanej spfsSky ako bod v 3D priestore reprezentovany trojicou hodnét start_gtu,
start_y a start_x. Pomocou hodnodt duration a track_length je odvodeny aj
koncovy bod stopy spfSky pomocou trigonometrie v 3D priestore podla vzorca
kde « predstavuje uhol stopy spfSky v xy projekcii.

gtu = start_gtu + duration,
y = start_y + round(cos(a) * track_length), (4.1)
x = start_z + round(sin(«) * track_length)

V pripade, Ze vytvorena ¢iara sa nezmesti do rozsahov stradnic uréenych roz-
mermi paketu, st orezané tie stiradnice, ktoré st mimo tychto rozsahov. Pre od-
vodenie stiradnic medzi zac¢iatkom a koncom stopy je pouzity Bressenhamov al-
goritmus kreslenia ¢iary v 3D priestore. Nédsledne st vygenerované aj hodnoty
pozdiz tejto ¢iary odpovedajtice poctu fotoelektrénov reprezentujicich &isty sig-
nal spf8ky. Pre vytvorenie hodnoét je pouzity vzorec

214

v; = round(shower_mazx - (_(E —1D)H+1),Vi>0Ai<len 4.2)

Vo vzorci v; predstavuje hodnotu signélu stopy pre i-tti siradnicu od pociatoc-
nej stiradnice stopy spfiky, len je pocet stiradnic orezanej stopy, ¢ize dizka ¢iary
v pixeloch. Priklad priebehu hodnoét generovanych tymto vzorcom je vidiet na
grafe na obrazku

Hodnoty stopy st zapisané do paketu s nulovymi pixelmi a je na ne aplikovany
Gaussov filter v 3D priestore, ¢im sa dosahuje efekt vyhladenej mierne realistickej-
Sej stopy. Filter ma pevne nastavent hodnotu standardnej odchylky ¢ rovnt 0,7.
Pixely, kde boli zapisané pdvodné hodnoty sa oznacujt ako centrdlna os spfsky a
nenulové hodnoty okolo nej vytvorené aplikaciou filtra ako okolie. Hodnoty oko-

lia st vSak va¢Sinou mensie ako 1 a pri pretypovani na celé ¢isla by sa jednodu-

cho stratili, preto st vyndsobené konstantou 1000, ¢im sa dosiahne rozsah hodnot
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Obr. 4.3: Priebeh funkcie pre generovanie hodnoét signalu simulovanej spfsky
pre hodnotu shower_max rovnu 15 a stopu s dizkou 30 pixelov. Modré étvorce
predstavuju zaokrihlend celoéiselnd hodnotu funkcie pre dant stradnicu
Ciary. Vpravo je vidno stopu tejto spfSky v xy projekcii paketu s nulovym po-

zadim a vyznacenou pociato¢nou stradnicou

medzi 0 a okolitymi hodnotami pri centrdlnej osi stopy. Centrdlna os ostdva ne-
zmenend. Konstanty pouZité pri vypocte boli odvodené experimentélne bertic do
tvahy maximélny rozsah hodnoét v pixeli.

Stopa spfsky v obrazku 4.3 po aplikovani vyhladzovania je zobrazena na ob-

razku[f.4na pozadi bez sumu aj so Sumom s hodnotou bg_lambda rovnou 1.

4.5.3 Simulacia chybovych EC/modulov

Volitelne je moZzné pri generovani poloZiek nastavit aj efekt simulujtci vyradenie
niektorych [EC|modulov, ktory je mozné vidiet aj pri datach z letu. Pre realizaciu
efektu sa vyberti ndhodné |[EC|moduly podla ich ¢iselného oznacenia, vynechajtic
iba ten [EC| modul, v ktorom sticet hodnot zo signalu spf$ky je maximalny. Na-
sledne sa pre vybrané [EC|moduly nastavia hodnoty pixelov v nich obsiahnutych
v kazdom snimku paketu.

Aktudlne je simulécia nefunkénych [EC|modulov limitovana len na vynulova-
nie prislusnych pixelov. Toto je najmenej realisticka cast v tejto metdde vytvarania
simulovanych dat, kedZe v dédtach z letu boli viditeIné aj moduly, u ktorych
sa chyby prejavovali aj vyraznym jasom v prislusnej casti detektora, ako moZzno
vidiet na projekcidch na obrazku
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x [pix]

Obr. 4.4: Stopa generovanej spfsky z obrézkapo vyhladeni pri pohlade z xy

projekcie na pozadi bez Sumu a so Sumom.

Obr. 4.5: Stopa generovanej spisky z obrézkav Xy projekcii po simulovanom
vyradeni 4 [EC] modulov a xy projekcia paketu z misie EUSO-SPB (25.4.2017)

s rovnakym poc¢tom nefunkénych |E_t| modulov.
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4.6 Architektiry sieti

Pri sietach bolo vyskutsanych niekolko roznych architektur, ktoré sa daja klasifi-

kovat do 2 vSeobecnejsich kategorii:
* konvolucné siete, spractvajtice iba projekciu XY.
* konvolu¢né siete, spractvajtice vSetky 3 typy projekcii

Konvolu¢né siete iba s jednym vstupom prevaZne sliizili na overenie konceptu,
¢i je neurénova siet vobec schopnd rozpoznat hladany vzor v datach. Pri vyvoji
sme zacali jednoduchymi architektdrami obsahujtcimi iba 2 konvolu¢né vrstvy,
kazda nasledovand max-pooling vrstvou. Po konvoluc¢nej ¢asti siete nasledovali 2
plne prepojené vrstvy a klasifikator softmax. Motivaciou pre vytvorenie siete s 3
vstupmi bola pritomnost paketov v redlnych datach, kde je viditeIné doc¢asné zo-
silnenie signalu v jednom snimku resp. ktory sa pri pohlade v xy projekcii
javi ako stopa spfsky. Kedze vSak takyto jav nie je viditeIny vo viac ako 1 snimku
alebo 2 snimkoch, myslienkou je, Ze siet, ktord ma aj informécie o ¢asovom prie-
behu napr. aj v podobe ¢asovych projekcii by mala byt lepsie schopna filtrovat
takéto falosné pozitiva a teda vykazovat lepsiu celkovi tspesnost klasifikécie.

Architektary boli inSpirované prevazne 2 existujlicimi architekttirami. Prvou
je architekttra, ktort pouZil Lincoln, 2017, podrobnejSie opisand v ¢asti 3.2l Dru-
hou je priklad konvolu¢nej siete od Ballard et al., 2016, pouZivany pre klasifika¢na
tlohu MNIST. Ide o tlohu, pri ktorej sa rozpozndavaja ru¢ne nakreslené ¢islice od 0
do 9 v monochromatickych snimkoch s rozlisenim 28 x 28 pixelov. Autori ttito siet
implementovali ako priklad pouZitia v prirucke k softvérovému rdmcu TFlearn,
ktory sme pouzili. VSetky architekttry sieti odvodené od tej, ktort vyvinul Lin-
coln, 2017, st dalej oznacované len ako siete Github_net. Architektiry odvodené
od architektuary, ktort vyvinuli Ballard et al., 2016, st dalej oznacované len ako
siete MNIST

Po prvotnych experimentoch podrobnejsie popisanych casti boli siete
MNIST vyltacené z dalsich pokusov, lebo vykazovali velmi slabé vysledky, akonahle
sa v paketoch a teda aj v projekcidch zacal vyskytovat Sum na pozadi. Toto doda-

tocne ovplyvnilo aj navrh siete s 3 vstupmi.
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4.6.1 Vyber architektuir

Prvotné navrhy sieti spractivajice iba projekcie XY vyuZzivali vystupnu vrstvu in-
dikujticu pritomnost spfSky pomocou jedinej vystupnej hodnoty reprezentujtcej
pravdepodobnost pritomnosti ¢asticovej spfsky v datach. To znamena hodnota 1
na vystupe znamenala jej pritomnost a hodnota 0 ¢isty Sum. Pri takejto reprezen-
tacii vystupu vSak vykazovali siete velmi slabé vysledky s priblizne 50% tspes-
nostou predpovedi aj pri datach s nulovym pozadim a jasne viditelnymi ¢iarami
bez ohladu na pocet epoch tréningu. ZlepSenie presnosti sa ndim napokon po-
darilo dosiahnut zmenou tejto schémy na vektor dvoch hodnot reprezentujtcich
pritomnost spfsky resp. Sumu v datach. Inymi slovami, Sum sa povazoval odteraz
za vlastna triedu v klasifikacii. Po tiprave vSetky testované siete vykazovali tak-
mer 100% tspesnost pri klasifikacii dat s nulovymi hodnotami pozadia. Nasledne
sme vykonali aj pokus s rozpozndvanim ¢iar r6znej intenzity pri zavedeni Sumu
pozadia do dat.
Cielom pokusu bola selekcia vhodnych architekttr resp. hyperparametrov siete

z existujiicich navrhov. Pri experimentoch sa primarne pozeralo na to, ktoré archi-
tekttra vykazuje najlepsiu tspesnost pri tréningu ako aj priebeZnom testovani a
zopakovanie pokusu so zniZovanou intenzitou stopy spfsSky v xy projekcii. Tieto
pokusy mali v sebe niekolko obmedzeni, spomedzi nich aj skuto¢nost, Ze nas ge-
nerator dat v danom case bol schopny vytvorit iba xy projekcie priamo bez vy-
tvarania paketu ako prvého kroku a bol schopny zakreslovat iba vyhladené ¢iary
konstantnej intenzity. Napriek tomu ndm dali spatnt vdzbu o tom, ktoré architek-

tary neboli vhodné na klasifikdciu snimok z letu. Pokus mal tieto parametre:

* Boli pouzité dve sady dat, obe s 20000 poloZkami, pricom prva mala nu-
lové pozadie a druhd pozadie urcené Poissonovou distribticiou s hodnotou

bg_lambda rovnou 10.

¢ Daéta boli dynamicky rozdelené pomocou pouZitého softvérového ramca na

tréningové a testovacie v pomere 9:1 (¢ize 18000:2000 snimkov).

* Doba tréningu bola stanovena na 11 epoch.

Pri pokuse boli pouZité architekttiry odvodené od siete Ballarda a Damiena Bal-

lard et al., 2016, dalej oznacované len ako siete MNIST ako aj od pévodného Lincol-
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novho prikladu Lincoln, 2017, dalej oznacované len ako siete Github_net, vSetky

uvedené v tabulke 4.1l

| MNIST1 | MNIST2 | MNIST3 | GitHub1 | GitHub2 | GitHub3
C(32,3x3,1x1) | C(64,3x3,1x1) | C(32,3x3,1x1) C(64,3x3,3x3) | C(64,3x3,1x1) | C(64,3x3,1x1)
MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2)
LRN LRN n/a n/a n/a LRN
C(64,3x3,1x1) | C(64,3x3,1x1) | C(64,3x3,1x1) C(64,3x3,3x3) | C(64,3x3,1x1) C(64,3x3,1x1)
MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2) MP(2x2,2x2)
LRN LRN n/a dropout(0,3) dropout(0,3) LRN
n/a n/a n/a flatten flatten n/a
FC(128, tanh) | FC(256, relu) FC(128, tanh) FC(128, relu) FC(128, relu) FC(128, relu)
dropout(0,8) dropout(0,8) n/a dropout(0,5) dropout(0,5) dropout(0,5)
FC(256, tanh) FC(256, relu) FC(256, tanh) FC(50, relu) FC(50, relu) FC(50, relu)
dropout(0,8) dropout(0,8) n/a n/a dropout(0,5) dropout(0,5)
FC(2, softmax) | FC(2, softmax) | FC(2, softmax) || FC(2, softmax) | FC(2, softmax) | FC(2, softmax)

Tabulka 4.1: Architekttry sieti pouZitych pri pokuse. Zvyraznené st odchylky

oproti zdkladnému modelu s poradovym ¢islom 1. Vysvetlivky pouzitych skra-

tiek st v tabulkef4.2} Hodnota "n/aindikuje absenciu vrstvy oproti zdkladnému

modelu

C(N, WxH, SWxSH) | Konvolu¢nd vrstva s poctom filtrov N, kazdy so Sirkou W a vys-
kou H a posunom SW v horizontalnom a SH vo vertikdlnom
smere.

FC(N, A) Plne prepojend vrstva s poc¢tom neurénov N a aktiva¢nou fun-
kciou A.

MP(WxH, SWxSH) | Vzorkovacia vrstva maximalnych hodnot aplikovand na regi-
6ny vstupu so Sirkou W a vyskou H a s posunom okna SW
v horizontdlnom a SH vo vertikdlnom smere.

LRN Vrstva pre normalizaciu lokdlnej odozvy.

dropout(P) Vrstva na prepustenie vstupu predoslej vrstvy s pravdepodob-
nostou D, pouZita iba pri tréningu.

Tabulka 4.2: Vysvetlenie skratiek pouZzitych pri popise vrstiev siete.

Sumaérne vysledky experimentu st uvedené v tabulke Ako vidno siete

MNIST vykazovali pri datach bez Sumu, ¢iZe s nulovym pozadim tispeSnost skoro
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100% no pri datach so Sumom s hodnotou bg_lambda rovnou 1 klesla na troverti
50%. Na druhej strane, siete GitHub_net vykazovali velmi vysoku tispesnost vySe

90% pri oboch mnozindch dat.

Naézov siete Data bez Sumu Data so Sumom
Uspesnost Uspesnost Uspesnost Uspesnost
pri tréningu | pri testovani | pri tréningu | pri testovani

MNIST1 98,72% 100,00% 52,51% 52,05%

MNIST2 99,50% 100,00% 50,68% 49,30%

MNIST3 100,00% 100,00% 48,10% 50,85%

GitHub1 98,37% 97,90% 93,14% 96,60%

GitHub2 100,00% 100,00% 99,43% 99,95%

GitHub3 100,00% 100,00% 99,55% 99,95%

Tabulka 4.3: [jspeénost’ jednotlivych sieti po 11 epochdch tréningu

Vyskusali sme vytvorit eSte jeden variant, GitHub3b, ktorého Strukttra konvo-
lucnej Casti siete presne kopiruje strukttaru konvoluénej Casti siete MNIST1, pri¢om
uspesnost sa ustélila na rovnakej tiirovni ako pri sieti GitHub3. Jedind ina vlastnost,
v ktorej sa siete odvodené od prikladu Lincolna liSia je Strukttira plne prepojenych
vrstiev, kde druhd vrstva bliZsie ku vystupnej ma pri MNIST sietach vyssi resp.
rovnaky pocet neurénov oproti prvej vrstve kym pri sietach Github_net je vidiet
nizsi pocet neurénov.

Vysledok pokusov okrem iného ovplyvnil aj navrh architekttry siete s 3 vstupmi,
dalej oznacovant ako triple_net. Pri nej sme pre kazdy vstup pouZili konfigu-
raciu konvoluénych vrstiev rovnaka ako v pripade GitHub3 resp. MNIST1, kym
Struktdra plne prepojenych vrstiev kopiruje siete Github_net. Vystupy konvoluc-
nej Casti siete pre vSetky 3 posunuté projekcie st ndsledne pred posunutim prvej
plne prepojenej vrstve transformované na jednorozmerny vektor hodnot a spojené
do jediného vektora v poradi: vystup z projekcie XY, GTUX a GTUY.

Strukttra plne prepojenych vrstiev nebola menen4 pri sti¢asnom zvicsent cel-
kovej velkosti vstupu z konvolu¢nej ¢asti siete a tomu odpovedajicemu ndrastu
parametrov. Tato siet vSak vykazovala rovnaku tispe$nost pri tréningu ako siete
Github_net iba so vstupom v podobe projekcie XY. V kone¢nom doésledku boli
pre testovanie zvolené siete Github3b a triple_net.
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Pocas tréningu modelov sa ako overenie najprv sledoval vyvoj celkovej tispesnosti
klasifikdcii na valida¢nej podmnoZine trénovacej sady dat. Modely boli trénované
osobitne na sadach tvorenych simulovanymi, syntetickymi ako aj zmesi oboch ty-
pov dat. Doba tréningu bola stanovena na 30 epoch, ¢ize 30 iteracii cez celd tréno-
vaciu sadu.

Po dokonceni tréningu boli natrénované modely vyhodnotené podla metrik
klasifikacie opisanych v casti 5.1/ na jednej alebo viacerych vyhodnocovacich sa-
déch. TaktieZ boli vizualizované vystupy skrytych vrstiev modelov v konvoluc¢nej
Casti, ¢iZe mapy priznakov ako mozny indikator vysvetlenia pripadnych rozdielov
medzi modelmi pri sledovanych metrikdch. Napokon boli vybrané modely vyka-
zujtce asport 90% celkovt ispesnost aplikované na data z misie a boli vybrané tie
data, ktoré kazdy z modelov oznacil, Ze obsahujt stopu a zhodnotené.

5.1 Sledované metriky

Pri overeni sa sledovali primarne 2 metriky binarnej klasifikacie:

* Senzitivita, definovana ako pomer tspesnych klasifikécii polozky ako spfsky

ku celkovému poctu poloziek obsahujtcich spisku.

e Specificita, definovand ako pomer tspesnych klasifikécif polozky ako Sumu

ku celkovému poctu poloziek so Sumom v sade

Vysoka senzitivita znamend, Ze je model schopny identifikovat velka va¢sinu
spfSok v posunutej vzorke, kym vysoka Specificita znac¢i nizku taroven faloSnych
pozitiv. Je preto dobré, aby model vykazoval vysoku tirover oboch atribatov, no

niz$ia senzitivita sa toleruje menej ako nizsia Specificita.
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Pri vyhodnoteni senzitivity sme dodatocne overili ttito metriku v zavislosti od
hodnét atribatov charakterizujicich polozky v sade dat ako trvanie spfsSky v pocte
snimok paketu, hodnotu uhlov 6 a ¢ a energie primérnej astice. KedZe pri Sume
neexistuju tieto atribtity resp. nemaja ziaden zmysel, meriame pocet falosnych
pozitiv a aj Specificitu pre celt podmnoZinu poloZziek sady, kde o¢akdvany vystup
je sum.

Okrem tychto metrik sme nechali vizualizovat aj aktivacie skrytych vrstiev mo-
delu ako aj filtrov konvolu¢nych vrstiev pre tcely porovnania naucenych filtrov

pri modeloch trénovanych na oboch typoch dat.

5.2 Data pre tréning modelov

Pre tréning modelov boli pouZité osobitné sady obsahujtice len simulované alebo
syntetické ddta. AvSak modely trénované len na syntetickych datach vykazovali
neuspokojivé vysledky pri vyhodnoteni ich Specificity na valida¢nej podmnozine
simulovanych dat. Kvoli tejto skuto¢nosti sme preskiimali aj vplyv augmentacie
sady syntetickych dat postupne zvySovanym mnoZzstvom simulovanych dét na

merané metriky modelu, zvlast Specificitu.

5.2.1 Simulované déita

Pre tréning na simulovanych déatach boli data vytvorené ramcom ESAF doplnené
o vzorky ¢istého Sumu, ktoré pozostdvaju z dat z misie, ktoré boli bud manu-
alne alebo automatizovane pomocou inych metéd vyhodnotené ako Sum s velmi
vysokou pravdepodobnostou (Vrabel, 2019). Pre vyslednt sadu dat je vSak po-
trebné, aby bol priblizne rovnaky pocet vzoriek so simulovanou spfSkou aj Su-
mom, pricom tieto vzorky c¢istého Sumu dokopy tvori iba asi 14000 paketov, ¢o
obmedzuje mnoZstvo simulovanych spf$ok, ktoré je moZné vytvorit. Ako rieSe-
nie bola pouZita technika, kde sa vytvorila rozsiahla vzorka ¢istého Sumu s nieco
menej nez 100000 paketmi, vytvorena tak, Ze sa vybralo po 30 stivislych snimok
z paketov z misie a ndsledne sa tato sekvencia zopakovala pre vytvorenie paketu
so 128 snimkami.

Treba povedat, Ze toto rieSenie nie je tiplne idedlne, kedZe takyto vzor sa v re-
alnych datach z misie nenachadza, no bolo potrebné, aby pozadie v tejto sade dat

malo charakteristiky typické pre déta z letu. Toto obmedzenie sme obisli tak, Ze
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namiesto spracovania celého paketu sa v sade ponechéva iba vyrez snimok z neho,
presnejsie 20 snimok. Vo vyslednej sade dat sme pouzili 33000 poloZiek so simulo-
vanou spf$kou a zo spomenutej mnoziny bolo teda pouZzitych 19000 vzoriek Sumu
pre doplnenie zvysnych 14000 origindlnych paketov z letu. Sada bola niekolkokrat
po vytvoreni premie$and aby sa zaistilo priblizne rovhomerné rozdelenie polo-
ziek so spf$kou a ¢istym Sumom. Pre valida¢ntt podmnoZinu pri tréningu bolo
pouzitych prvych 15000 poloZziek z celkovej sady, ¢o reprezentuje okolo 22% po-
loZiek sady.

5.2.2 Syntetické data

V pripade syntetickych dat (popisané v casti kde je pozadie generované po-
mocou Poissonovej distribticie neexistuje limitovany vopred existujtci pocet vzo-
riek so Sumom. Tu bolo skor potrebné vytvorit dostato¢ne rozsiahlu mnozinu dat
pre zachytenie dostato¢ného mnoZstva exemplarov reprezentujtcich ¢o najvacsie
mnozstvo kombinécii hodnét maximélnej intenzity spfSky a pozadia, uhla orien-
tacie stopy spfsky a pod. V dosledku toho sme pri tréningu pouzili sadu obsahu-
jucu az 400000 poloziek, pricom pre valida¢ntt podmnoZinu bolo pouZitych pr-
vych 40000 poloZiek, ¢ize 10% zo sady. Podobne ako predosld sada aj tato sada
tvorena syntetickymi datami bola premie$and pred pouZzitim pre zaistenie vyrov-
naného poctu poloZiek so spfSkou a Sumom vo validacnej sade.

Vyznam parametrov pouZzitych pri generovani syntetickych dat je vysvetleny
v Casti Syntetické data pouZité pri tréningu mali charakteristiky uvedené
v tabulke 511

5.2.3 ZmieSané data

Ako bolo spomenuté v ¢asti5.2} modely trénované len na syntetickych datach ne-
vykazovali uspokojivi $pecificitu pri vyhodnoteni na valida¢nej podmnoZine si-
mulovanych dat. Primdrnym téelom zmieSanej sady bolo preskiimat vhodnost
augmentdcie sady syntetickych dat postupne zvySovanym mnozstvom simulova-
nych dat na merané metriky klasifikdcie vykazované modelmi natrénovanymi na
takto zmieSanych déatach.

Pre vytvorenie tejto sady bolo najprv od¢lenenych prvych 15000 snimok zo

sady simulovanych dat, ¢o je valida¢nd podmnozina prislusnej sady, aby sa zais-
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Parameter Minimum | Maximum
bg_lambda 0,6 2,6
num_bad_ECs 0 4
start_gtu 0 7
start_y 2 45
start_x 2 45
shower_max 3 13
duration 7 40
track_length 3 40

Tabulka 5.1: Parametre syntetickych dat pouzitych pri tréningu aj vyhodnoteni

tilo, Ze nebude existovat priesek medzi simulovanymi ddtami pouZzitymi pre tré-
ning a vyhodnotenie. Nésledne sa zo zvySnych dat sady vybralo prvych 15000,
30000 a napokon 45000 poloziek a primieSali sa do skopirovanej povodnej sady
syntetickych dat. Nasledne sa takto vytvorené sady niekolkokrat premiesali, aby
sa zaistilo rovhomerné rozdelenie oboch typov dat v sadach. Pre valida¢nt pod-
mnozinu pocas tréningu bolo pouZitych prvych 10% poloZiek, ¢o odpoveda 41500,
43000 a 44500 poloZkam, resp.

5.3 Data pre vyhodnotenie modelov

Pri sietach trénovanych len na jednom type dét prebiehalo overenie senzitivity
a Specificity modelov na valida¢nej podmnoZzine prislusnej trénovacej sady dat.
Tato je pocas tréningu pouZzivana na priebezné vyhodnocovanie tispe$nosti pred-
povedi modelu, pricom data z tejto podmnoZiny nie sti pouZité na nastavovanie
novych hodnét vah pocas tréningu. Dodato¢ne sme siete natrénované na syntetic-
kych détach overili aj na rovnakej valida¢nej podmnozine sady simulovanych dat
pouzitej pri tréningu prislusnych modelov.

Pre modely trénované na zmieSanych sadach dat bola pre vyhodnotenie po-
uzitd valida¢nd podmnozina simulovanych dét. Toto bolo primarne pre moZnost
priameho porovnania metrik tychto modelov s modelmi trénovanymi len na syn-
tetickych alebo simulovanych datach. V sumare boli vSetky overované modely vy-

hodnotené na sadach dat s parametrami uvedenymi v tabulke
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Typ dat trénovacej sady Typ dat vyhod- | Vzorky so sumom vo | Vzorky so simulova-

nocovacej sady | vyhodnocovacejsade | nou spfSkou vo vy-
hodnocovacej sade

simulované simulované 7467 7533

syntetické syntetické 20042 7533

syntetické simulované 7467 7533

zmieSané (15000 simu.) simulované 7467 7533

zmie$ané (30000 simu.) simulované 7467 7533

zmie$ané (45000 simu.) simulované 7467 7533

Tabulka 5.2: Typy a parametre dat pouZitych pri vyhodnoteni modelov
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6 Dosiahnuté vysledky

Nizsie uvadzame vysledky testovania spésobom uvedenym v ¢astif5| Pri krivkach

vyvoja uspesnosti pocas tréningu je aplikované isté vyhladzovanie, tzn. zniZova-

nie extrémnych vykyvov v tspesnosti, aby bol lepsie viditelny $irsi trend vyvoja

tejto metriky pocas tréningu. Skutocné hodnoty st naznacené slabsimi odtierimi

farby v grafe. Stihrnné vysledky sledovanych metrik uvddzame v tabulke

Typ trénovacich dat

Typ vyhodnocovacich dat

|

Architekttra ‘ SP FN SN FP ‘ Specificita ‘ Senzitivita ‘
simulované simulované
github_net3b 7308 225 7357 110 98,53% 97,01%
triple_net 7199 334 7433 34 99,54% 95,57%
syntetické syntetické
github_net3b 14349 5609 19281 761 96,2% 71,9%
triple_net 14612 5346 19729 313 98,44% 73,2%
syntetické simulované
github_net3b 7460 73 232 7235 3,11% 99,03%
triple_net 7232 301 2473 4994 33,12% 96%
zmieSané (15000 simu.) simulované
github_net3b 6547 986 7340 127 98,3% 86,91%
triple_net 6819 714 6898 569 92,38% 90,52%
zmieSané (30000 simu.) simulované
github_net3b 6938 595 7303 164 97,8% 92,10%
triple_net 7021 512 7286 181 97,58% 93,20%
zmie$ané (45000 simu.) simulované
github_net3b 7059 474 7298 169 97,74% 93,71%
triple_net 7067 466 7390 77 98,97% 93,81%

Tabulka 6.1: Stihrnné vyhodnotenie metrik modelov. Stipce SP (skuto¢né po-

zitiva) a FN (faloSné negativa) oznacuju polozky sady obsahujtice simulovant

spiéku klasifikované modelom do spravnej resp. nespravnej triedy. Stipce SN

(skutocné negativa) a FP (falos$né pozitiva) oznacuju polozky sady obsahujtice

Sum klasifikované modelom do spravnej resp. nespravnej triedy.
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6.1 Modely trénované na simulovanych datach

Priebeh tréningu po je zndzorneny na obrazku Mozno vidiet, Ze priblizne
v polovici tréningu sa tispesnost predpovedi pri oboch modeloch ustélila okolo
97% na valida¢nej sade a 99% na trénovacej sade. Vysledky vyhodnoteni senzi-
tivity na valida¢nej podmnozZzine st uvedené pre tri atributy: skuto¢na energia

primarnej castice a uhly 0 a ¢.

[
=]
(=]

0.975 el

' ] 0.955 /
0.940 , 0.945 /
I

0.000 6.000k 1200k  18.00k 2,000k 8.000k 14.00k 20.00k
Krok tréningu [v tisickach] Krok tréningu [v tisickach]

=
w
@
=1
-
= 3
-r"‘ﬁ
-
J—
=
'h
-
e
"
f
=
w
&
[¥3]

UspesSnost
=
&
[
*l
Uspesnost
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Obr. 6.1: Vyvoj celkovej tispesnosti predpovedi na sade simulovanych dét po 30

epochdch tréningu pre siete github_net3b (oranzovd) a triple_net (modrd).

Vyhodnotenie senzitivity podla energie primarnej ¢astice na grafe na obrazkul6.2]
ukazalo isty pokles senzitivity pre niZSie hodnoty energie. Na druhej strane, v roz-
sahu energii menejnez 0,1 x 10'* MeV je ovela menej vzoriek nez v pripade rov-
nako $irokého rozsahu vyssich energii, preto je odhad senzitivity menej isty pri
tychto hodnotach. Okrem obc¢asnych fluktudcii je vidiet isty slabsi pokles predik-
tivnej schopnosti so znizujticou sa energiou. V ramci hodnot atribtitu vSak aktu-
alne nevidno bod, v ktorom by ktordkolvek z testovanych sieti prestala mat stéle
nadpolovi¢na prediktivnu schopnost.

Na grafe vyhodnotenia podla azimutalneho uhla ¢ na obrazku |6.3je mozné
pozorovat fluktuacie, ktoré mozu savisiet s vykyvmi v pocte vzoriek s danou
hodnotou atribtitu, ale inak si siete zachovavaju relativne konstantnt prediktivnu
schopnost.

Podobne ako v pripade uhla ¢ je mozné podobny vzor pozorovat aj v pripade

moznych hodnoét zenitového uhla 6 na obrazku[6.4] Najmenej vzoriek v rdmci sady
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Obr. 6.2: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcie skuto¢nej energie si-

mulovanej primdrnej castice v MeV.
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Obr. 6.3: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcie azimutdlneho uhla ¢

v radidnoch.

dat je pre krajné hodnoty tohto uhla, no v pripade valida¢nej podmnoZiny je re-
lativne niz$i pocet vzoriek je aj v pripade hodnot uhla theta rovnych 0,8 a 1,3 ra-
didnom. Ani jedna zo sieti nevykazovala niz$iu schopnost predikcie v zavislosti
od hodnoty uhlov.

Ako vidno z tabulky obe modely vykazovali velmi vysoky pocet sprav-

nych klasifikacii Sumu do spravnej triedy a z toho vyplyvajtci nizky pocet falos-
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Obr. 6.4: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcie zenitového uhla 0 v ra-

didnoch.

nych pozitiv. Aby sme to kvantifikovali, zaznamenali sme, Ze z celkového poctu
7467 poloZiek v sade obsahujtcich Sum bolo sietou github_net3b klasifikovanych
nespréavne iba 110 poloziek. V pripade triple_net to bolo eSte menej, presne 34

poloZiek nespravne klasifikovanych ako spfsky.

6.2 Modely trénované na syntetickych datach

Priebeh tréningu znazorneny na obrazku[6.5 Po istej dobe sa pri modeli s architek-
tarou github_net3b ustalila tspesnost predpovedi na trovni okolo 83%, kym pri
architekttre triple_net na tirovni okolo 85%. Tento rozdiel tispeSnosti oproti mo-
delom trénovanym len na simulovanych datach nebol tiplne neoc¢akavany, kedze
sada syntetickych dat bola zamerne vytvorend tak, aby v nej boli zahrnuté aj velmi
slabo viditelné spfSky s maximalnou hodnotou stopy oproti pozadiu na trovni 3.
Pri vyhodnoteni senzitivity na valida¢nej podmnoZine sa prave pri tychto hodno-
tadch parametra shower_max ukazuje najvyraznejsi prepad poctu tspesne klasifi-
kovanych pozitiv, ako vidno na obrdzku

Vysledky vyhodnoteni senzitivity na valida¢nej podmnoZine st uvedené pre 4
atribaty: shower_max, bg_lambda, duration a track_length. Pri vyhodnoteni sen-
zitivity podla maxima spfsky na obrazku6.6|je vidiet najvyraznejsi prepad sprav-

nej klasifika¢nej presnosti pri hodnotach prislusného parametra mensich nez 7,
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Obr. 6.5: Vyvoj celkovej tispesnosti predpovedi na sade syntetickych déat po 30

epochéch tréningu pre siete github_net3b (oranZova) a triple_net (modra).

pricom pre hodnoty menej neZ 6 je vidiet dokonca prevahu falo$nych negativ.
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Obr. 6.6: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcia parametra shower_max.

Pri intenzite pozadia je moZné vidiet mierny pokles schopnosti sprdvne klasi-
fikovat spiky so zvysujticou sa intenzitou ako vidno na obrazku[6.7] Nahly skok
pri krajne vysokej hodnote tohto parametra je v tomto pripade zrejme dosledkom
nedostatku poloZiek pre dant droven pozadia; presnejsie 938 poloZiek pre hod-
notu 2,6 v porovnani s okolo 2000 poloZkami pre ostatné hodnoty odstuptiované
v intervaloch po 0,1.

Vyhodnotenie z pohladu trvania spfsky v po¢te snimok (obrézok|[6.8) je zauji-
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Obr. 6.7: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcia parametra bg_lambda.

mavé aj z toho pohladu, Ze zdmerne boli vybraté hodnoty tohto parametra, ktoré
presahuja hranice pouzitého vyrezu 20 snimok paketu. Dosledkom tejto volby
je, Ze stopa spfSky bude viditelna len z pociatocnej casti, kedy je rozdiel oproti
pozadiu mensi a teda stopa nemusi v dosledku toho nikdy dosiahnut intenzitu
rovnajicu sa shower_max. Preto by sme oc¢akévali, Ze rozpoznédvanie spfSok bude

horsie pri takychto vyssich hodnotédch prislusného parametra, ale prekvapivo po-

zorujeme pokles Specificity len pri velmi kratko trvajtcich spfskach.
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Obr. 6.8: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcia parametra duration.

51



Kapitola 6. Dosiahnuté vysledky

Pri zdanlivej dizke stopy (obrézok sme zaznamenali relativne konstantnu
senzitivitu pri jednotlivych hodnotach, ktoré naznacuja, Ze model je schopny pra-
covat podla o¢akdvanti aj s relativne pomaly sa pohybujticimi spfSkami s pohladu
detektora.
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Obr. 6.9: Senzitivita natrénovaného modelu ako funkcia parametra

track_length.

Vsetky modely vykazovali na valida¢nej podmnoZzine simulovanych dét pri-
blizne rovnaké krivky senzitivity ako modely trénované len na simulovanych da-
tach. Rozdiely sa vS8ak primédrne ukazali v pocte faloSnych pozitiv, ktoré ndzorne
ukazuje tabulkal6.1| Pri sietach trénovanych len na simulovanych datach bol pocet
falosnych pozitiv pri vyhodnoteni na valida¢nej podmnoZine tychto dat na trovni
maximaélne 1,5% z celkového poctu poloZiek so Sumom. Pri sietach trénovanych
na syntetickych datach vSak pocet falosnych pozitiv stapol velmi vyrazne, pri mo-

deli siete github_net3b dokonca na troven okolo 98%, ¢o je neprimerane vysoko.

6.3 Modely trénované na zmieSanych datach

Pri modeloch trénovanych na zmie$anych datach sme pozorovali, Ze tispeSnost
klasifikacie na vlastnej validacnej podmnoZine pri tréningu sa ustélila na rovnaku
pripadne vyssiu hodnotu ako modely trénované len na syntetickych datach. Do-

leZitejsie v8ak bolo vyrazné zlepSenie Specificity na modeloch takto trénovanych.
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Ako vyplyva z tabulky 6.1} pridanim len 15000 poloZiek simulovanych dat ku syn-
tetickym sme na valida¢nej podmnoZine simulovanych dét dosiahli vyrazny po-
kles poctu faloSnych pozitiv.

Zaroven vidiet, Ze pridanim dalSich simulovanych dat sme dosahovali postupne
lepsie tirovne Specificity, hoci nie také dobré ako pri tréningu iba na simulova-
nych datach. Modely zaloZené na architekttre github_net3b mali niZsi pocet fa-
losnych pozitiv ako modely zaloZené na architekttre triple_net. Toto vSak trvalo
iba dovtedy, kym nebola skiSana sada augmentovana so 45000 polozkami simu-
lovanych dét, kde model zaloZeny na architekttire triple_net vykazoval lepsie
vysledky.

Krivky senzitivity podla hodnot energie (obrazok[6.10) a uhlov 6 (obrazok[6.11)
a ¢ (obrazok[6.11)) boli porovnavané aj medzi modelmi trénovanymi s ré6znym po-
dielom simulovanych dat v trénovacej sade. TaktieZ st krivky porovnané s kriv-
kou vykazovanou modelom s rovnakou architekttrou no trénovanom iba na si-
mulovanych détach. Pri vSetkych modeloch je vidiet postupné zvySovanie senzi-
tivity s ndrastom podielu simulovanych dat. Zaroveri je vidiet, Ze siet triple_net
vykazovala pri v8etkych zmieSanych sadéach krivku, ktora je ovela blizsie ku krivke
vykazovanej ekvivalentnym modelom, no trénovanom len na simulovanych da-
tach.
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Obr. 6.10: Senzitivita modelov trénovanych na zmie$anych sadach dat oproti
modelom trénovanym len na simulovanych déatach ako funkcia skuto¢nej ener-

gie simulovanej primdrnej castice v MeV.
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Obr. 6.11: Senzitivita modelov trénovanych na zmie$anych sadach dat oproti
modelom trénovanym len na simulovanych détach ako funkcia zenitového uhla

0 v radidnoch.
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Obr. 6.12: Senzitivita modelov trénovanych na zmie$anych sadach dat oproti

modelom trénovanym len na simulovanych datach ako funkcia azimutalneho
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uhla ¢ v radidnoch.

6.4 Vizualizdcie map priznakov skrytych vrstiev mo-
delu

Pri tejto ilohe sme vizualizovali vystup prvej konvoluc¢nej vrstvy pri vetkych mo-

deloch. Jednou zo zaujimavosti, ktoré sme si v8imli, je skuto¢nost, Ze pri modeloch
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trénovanych len na syntetickych datach bol pri vybranej vzorke 20 poloZiek obsa-
hujtcich Sum aj spfSku aktivny len vystup jedného filtra v konvolucnej ¢asti siete
pre spracovanie projekcie XY. Pri ostatnych modeloch bolo aktivnych minimalne
niekolko filtrov, ako vidno pri porovnani na obrazku Dodatocne si mozno
vSimnut, Ze tento filter vykazuje ovela mensi kontrast medzi stale viditelnou sto-
pou spfsky a pozadim, neZ pri zvySnych modeloch. Takyto nizky kontrast sme
si v8imli aj pri aktivacidch modelov trénovanych len na syntetickych datach, ked
sme im posunuli vzorku obsahujticu tento typ dat.

Pri vystupoch casti spractivajticich ¢asové projekcie, ktoré sti pritomné len pri
modeloch zaloZenych na architekttre triple_net sme zaznamenali o nieco vys-
Sie pocty aktivnych filtrov ako aj lepsi kontrast medzi stopou spfSky a pozadim,
no stdle menej ako pri modeli trénovanom len na simulovanych datach. Toto naz-
nacuje, Ze pri modeloch trénovanych na oboch typoch déat sa modely spractva-
juce aj casové projekcie naucili pouzivat informdcie v nich na rozpoznavanie a
klasifikdciu, ¢o modZe Ciastocne vysvetlit priblizne desatndsobny rozdiel v pocte
falosnych pozitiv medzi oboma modelmi trénovanymi len na syntetickych datach
v tabulke[6.1]

6.5 Vyhodnotenie dit z misie

Pre vyhodnotenie dit z misie sme pouZili vSetky modely okrem modelov tréno-
vanych na syntetickych datach, kvoli neuspokojivym vysledkom priich vyhodno-
teni na sade simulovanych dat. Vysledky klasifikacie st v tabulke Podla oca-
kavania modely trénované na najnizSom mnoZstve simulovanych dét vyhodnotili
ovela viac poloziek ako spfS8ky. Okrem modelov trénovanych na zmesi s 15000
simulovanymi ddtami je vidiet nizsi pocet dat klasifikovanych ako spf$ka pri mo-
deloch zaloZenych na architektire triple_net, neZ pri tych zaloZenych na archi-
tekttire github_net3b.

Po aplikovani modelov na ddta sme vybrali podmnoZinu tych dat z letu, ktoré
kazdy model klasifikoval ako spfS§ku a nechali sme tieto polozky vizualizovat. Pri
tejto analyze sme identifikovali 209 poloZiek, ktoré kazdy z modelov predpovedal,
Ze obsahuju spfSku. Z nich az 139 bolo zaznamenanych v rovnaky deri (28.4.2017)
a v pribliZne rovnakom case a pochadzali z rovnakého zdrojového stiboru. Ked

sme si presli prislusny zdrojovy stabor, vyslo ndm, Ze data vSetkych paketov v iom
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Conv2D

event id: 68782

20 30
x [pix]

(b) Vystup modelu trénovaného na simu.

(a) Vstup modelov datach

(c) Vystup modelu trénovaného na synt. dé- (d) Vystup modelu trénovaného na zmiesa-
tach nych datach (15000 simu.)

Obr. 6.13: Porovnanie aktivacii prvej konvolu¢nej vrstvy spractivajicej projek-

ciu XY pri modeloch zaloZenych na architekttire triple_net.

st identické. Nie je ndm celkom jasné ako k tomuto mohlo dgjst. Tychto 139 polo-
ziek sme ignorovali ako mozny dosledok chyby pri stahovani alebo ukladani.
Pri ostatnych poloZzkach klasifikovanych vSetkymi modelmi ako spf$ka sme

pozorovali najcastejSie dve Specifické kategorie tikazov. Prvou je rozptylené zjas-
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Architekttra Trénovacie data Pocet spfSok
github_net3b simulované 2200
triple_net simulované 628
github_net3b || zmieSané (15000 simu.) 18763
triple_net zmie$ané (15000 simu.) 19315
github_net3b || zmieSané (30000 simu.) 8484
triple_net zmieSané (30000 simu.) 4331
github_net3b || zmieSané (45000 simu.) 5299
triple_net zmieSané (45000 simu.) 3290

Tabulka 6.2: Vyhodnotenie Specificity modelov

nenie velkej casti snimacej plochy detektora, ako moZno vidiet na obrazku
Druhou boli data, kde vidno vyrazné zvysenie intenzity v jednom pixeli alebo
skupine zdruzenych pixelov, ktoré ¢asom mizne. Takyto priklad je vidiet na ob-
razku f)alej sme zistili, Ze 45 tychto poloziek tvoria ddta zaznamenané 28 4.
a29.4.2017. Pri pohlade na profil vysky letu pocas misie na obrazku 2.4|si moZzno
vSimnt, Ze pocas tychto dvoch dni sa pocas pozorovania nachadzal balén iba o 6
km niZ8ie oproti planovanej vyske 30 km nad povrchom. Z dalSich dni letu, kedy
balén pri pozorovani zosttpil aj do polovi¢nej vysky oproti pldnovanej, bolo iba

6 poloziek oznacenych vSetkymi modelmi, Ze obsahuja spfsku.

event id: 185584
]

y [pix]
x [pix]
y [pix]

20 0 10 0 10
X [pix] time [GTU] time [GTU]

Obr. 6.14: Data z misie z 28.4.2017 oznacené modelmi ako spfSka ukazujtce

nahle rozptylené zjasnenie meracej plochy detektora.
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Obr. 6.15: Data z misie z 28.4.2017 oznacené modelmi ako spfSka ukazujtce
ndrazovité zjasnenie pixelu resp. viacerych pixelov a postupné zoslabnutie in-

tenzity.

6.6 Interpreticia vysledkov

Vysledky naznacuju, Ze konvolu¢né siete pracujtice iba s projekciami sti pomerne
perspektivnym sp6sobom datovej analyzy v misii EUSO-SPB a pri doladeni a pris-
posobeni potencidlne aj pri inych misidch. Zaroven sa ukazuje istd niZsia tspes-
nost predikcii pri modeloch zaloZenych na architekttre spractvajticej len jednu
projekciu oproti modelom spractivajicim vSetky tri projekcie pri dostato¢nom
mnoZzstve vhodnych trénovacich dat. Toto pripisujeme skutoc¢nosti, Ze druhy typ
architekttar ma pristup aj k informaciam o ¢asovej naslednosti snimok paketu.

Hoci rozdiel je relativne maly, pri analyze dostato¢ne velkého mnoZstva dat
moZze reprezentovat radovo aj stovky alebo tisice nespravne klasifikovanych polo-
ziek. S tym st zaroven ale spojené vyssie naklady pri tréningu architekttr spract-
vajucich viaceré projekcie v podobe vac¢sieho poctu trénovacich dét, kedze pocet
silno zadvisi od mnoZstva nastavitelnych parametrov modelu. Zaujimavou mys-
lienkou moZze byt v tomto ohlade siet spractivajtica iba jednu alebo obe projekcie
v Case, kedZe takéto siet by mala menej parametrov nez siet s troma projekciami
a zaroven pristup k informdcidm o case.

Zaroven sa v aktudlnej podobe ukazuje nas spdsob generovania dat pre tréning
ako nevhodny pre tréning modelov pre spracovanie dat z misie. NaSa interpreta-

cia je, Ze spOsob generovania tychto dat zrejme nedokaZe plne reprezentovat ar-
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Kapitola 6. Dosiahnuté vysledky

tefakty Sumu pozadia je lokalne zvySenie signdlu pocas jedného Na druhej
strane, takéto schopnosti by bolo moZné zakomponovat do nasho generatora dat,
no je otdzne ¢i zvySena komplexnost vypoctu nespdsobi nakoniec, ze vysledny
spOsob generovania d4t bude rovnako naro¢ny ako rdimec ESAF.

Modely trénované na zmesi syntetickych dat so simulovanymi boli schopné
zlepsit celkovu tspesnost klasifikacii na valida¢nej sade simulovanych dat po-
merne rychlo. Je vSak otdzne do akej miery st syntetické data vhodné na aug-
mentaciu trénovacich dét. Prvé modely pribliZujtice sa v celkovej tispeSnosti tych
trénovanych len na simulovanych datach potrebovali primes minimalne 30000 si-
mulovanych dat, ¢o uz samo osebe modze predstavovat dostatocne velka trénin-

govu sadu minimélne pre siet so vstupom len jedenej projekcie.
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V tejto préci sme sa zamerali na perspektivu vyuZitia metdd strojového ucenia,
Specificky konvoluénych neurénovych sieti pre spracovanie obrazovych dat, pre
klasifikdciu dat z misie EUSO-SPB za ticelom vyhladania potencidlnych dat ob-
sahujacich stopu extenzivnej atmosférickej spfsky. PouZili sme déta generované
dvoma rozli¢nymi spdsobmi za ticelom tréningu modelov a natrénovali sme mo-
dely osobitne na jednom z typov dat a oboch typoch dét. Natrénované modely
sme vyhodnotili pomocou metrik senzitivity na pritomnost stopy spfsky v datach
validac¢nej sady v zavislosti od hodnoét Specifickych atribtitov dat obsahujtcich
sptsku. Taktiez sme vyhodnotili na prislusnej valida¢nej sade aj pomer spravne
klasifikovanych negativ, ¢ize poloziek so Sumom.

Zohladnujtc vysledky vyhodnotenia sme aplikovali 8 natrénovanych mode-
lov vykazujutcich aspor 90% Specificitu na vzorke simulovanych dat a pomocou
nich vyhodnotili ddta z misie. Identifikovali sme takto vyse 200 poloZiek dét, ktoré
kazdy z modelov vyhodnotil ako potencidlne zaujimavé. Vzhladom na kréatke
trvanie misie a odhadovany pocet zaznamenanych spfSok pocas nej, nie je vo-
bec isté, Ze vo vybranych datach je spfSka vobec pritomnd. Spolo¢né ¢rty vybranej
vzorky dét ale naznacuja, Ze takéto modely majti perspektivu miniméalne na do-
dato¢nt redukciu alebo predvyber zozbieranych dat v kombinacii s manudlnym
vyhodnotenim tych dat oznacenych ako spfska. Tiez naznacuju moznu aplikaciu
v takejto tlohe aj pri datach z inych misii zastreSovanych kolaboraciou JEM-EUSO.

Taktiez ndm z nasich vysledkov vyplyva, Ze pre tréning takychto modelov
v kontexte spracovania dat tejto misie st potrebné data s realistickym pozadim,
ktoré nasa metéda pouZzivajtica pre jeho simulaciu iba Poissonovu distribtciu hod-
not pixelov, nebola schopna dosiahnut. Na druhej strane nam tiez vyplyva, Ze aj
data z tejto misie mozu slaZit ako pozadie pre trénovacie data so simulovanymi

spfskami. Hoci niektoré artefakty pritomné v datach z misie naSa metéda gene-
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Kapitola 7. Zdaver

rovania dat nevie simulovat, bolo by mozné taktito simuldciu implementovat. Vy-
hody takto upraveného sposobu generovania dat st vSak otdzne, zvlast pokial
takyto generator by v konecnom désledku bol rovnako naroény vypoctovo pri-
padne aj konceptudlne ako existujtici softvérovy ramec pouZzivany na rov-
naky tcel.

NasSa préaca sa primarne zameriavala na klasifikaciu dat. Myslienkou bolo zre-
dukovat mnoZstvo dat z misie vylticenim tych oznacenych ako Sum a zvy$né data
posuntt automatizovanym algoritmom pre rekonstrukciu parametrov spfsky, pri-
padne manualnym metédam klasifikacie. Uviedli sme vSak medzi pribuznymi
vyskumami aj Erdmann et al., 2017, ktori sa zamerali na vyuZitie strojového uce-
nia pre rekonstrukciu dodato¢nych priznakov|[EAS|v datach pozemnych detekto-
rov. Z tohto pohladu by bolo zaujimavé overit vhodnost metéd strojového ucenia
aj pri rekonstrukcii parametrov spf$ky a primarnej Castice.

Dodatoc¢ne, pritomnost ¢asovej dimenzie sa zd4 byt dolezitd pre odliSenie fa-
losnych pozitiv, no zaroven architektary prijimajtice vSetky tri projekcie cez sepa-
ratne sady konvolu¢nych vrstiev st zarovern naro¢nejsie na mnoZzstvo trénovacich
dat kedZe maju aj vyssi pocet parametrov. Moznym kompromisom by mohla byt
architektira spractvajica bud len jednu alebo obe projekcie v case, teda tplné
vynechanie projekcii XY zo vstupnych dat.

Zamerne sme pocas nasej prace vynechali typy 3D konvoluc¢né siete ako aj iné
typy neurénovych sieti uréené na spracovanie videa. KedZe déata z misie repre-
zentuju vo svojej podstate kratke sekvencie snimok, jednym z moZnych smerov
vyskumu v tejto oblasti mdze byt aj preskiimanie ich vhodnosti pri klasifikacii
dét bud z tejto misie alebo pripadne aj z inych misii podobného charakteru. Inou
moznostou vyskumu je aj rozsirenie poctu klasifika¢nych tried pre rozliSenie via-
cerych typov Sumu, ako je pouZzivané pri existujtcich pokusoch o manuélnu kla-

sifikdciu dat z misie.
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Zoznam skratiek

CCB Doska pre riadenie klastra, z angl. Cluster control board.

EAS Extenzivna atmosféricka spfska, z angl. Extensive air shower.
EC Elementdrna bunka, z angl. Elementary cell.

ESAF EUSO softvérovy rdmec pre simulaciu a analyzu, z angl. EUSO simulation

and analysis framework.
FLT Spustac prvej trovne, z angl. First-level trigger.
GTU Zakladn4 casova jednotka, z angl. Gate time unit; hodnota 2.5us.
ISS Medzinarodna vesmirna stanica, z angl. International space station.

MAPMT Multi-anédovy fotondsobic, z angl. Multi-anode photomultiplier tube.

MLP Viacvrstvovy perceptrén z angl. Multi-layer perceptron.
PDM Fotodetekény modul, z angl. Photo-detector module.

SLT Spustac druhej tirovne, z angl. Second-level trigger.

SPB Vysokotlakovy balén, z angl. Super-pressure balloon.

UHECR Kozmické Ziarenie vysokych energii, z angl. Ultra-high energy cosmic
ray.

UV Ultrafialové, z angl. Ultra-violet.
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Zoznam priloh

Priloha A PouZivatelska prirucka
Priloha B Systémova prirucka

Priloha C CD médium — zdrojové kédy projektu, zdvere¢nd praca bez priruciek,

pouzivatelskd prirucka a systémova prirucka v elektronickej podobe.
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