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Nazev prace: Vyvoj, implementace a testovani algoritmt pro méreni elektromag-
netickych signalu detekovanych na palubé stratosférického balénu nad bourko-
vymi oblastmi

Autor: Samuel Amrich
Katedra: Katedra fyziky povrchi a plazmatu

Vedouci bakalarské prace: prof. RNDr. O. Santolik, Dr., Katedra fyziky povrcht
a plazmatu

Abstrakt: V tejto praci sa zaoberame vyuzitim postupov strojového ucenia na
skimanie radiovych zaznamov bleskovych vybojov. Cielom bolo vytvorit algorit-
mus, ktory by dokazal autonémne detegovat a klasifikovat rozne typy bleskovych
vybojov alebo ich skupin alebo ich vyvojovych casti. Na tento ticel sme otestovali
rozne metody klasického strojového ucenia ako aj hlbokych neurénovych sieti.
Vsetky tieto modely boli trénované iterativnym postupom na archivnych datach.
Vysledky prace ukazuji, ze je mozné efektivne vyuzif metody strojového ucenia
na detekciu a klasifikdciu za tc¢elom nasadenia na palube stratosférického balénu
projektu STRATELEC. V buducnosti by nase vysledky mali byt nasadené na
palube stratosférického baléna a mohli by byt vyuzité na zlepSenie pochopenia
pochodov v pri tvorbe bleskového vyboja v birkovom oblaku.

Klicova slova: bleskové vyboje, sirenie elektromagnetickych vin, strojové ucenie
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of electromagnetic signals detected onboard a stratospheric balloon above thun-
derstorms
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Abstract: In this work, we focus on the application of machine learning techni-
ques to study radio recordings of lightning discharges. Our goal was to develop
an algorithm that could autonomously detect and classify different types of light-
ning discharges, as well as their groups or developmental stages. To this end, we
tested various methods of classical machine learning as well as deep neural ne-
tworks. All of these models were trained iteratively on archival data. The results
of our work show that it is possible to effectively use machine learning methods
for detection and classification purposes, with the aim of deploying them on bo-
ard the STRATELEC stratospheric balloon project. In the future, our findings
should be deployed on board the stratospheric balloon and could be used to im-
prove understanding of the processes involved in creating lightning discharges in
a thundercloud.
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Uvod

Pocas burok dochadza v burkovych oblakoch k celej skale javov, ktoré vedu
k vzniku bleskového vyboja. Ako tieto vnitrooblakové javy, tak aj bleskovy vy-
boj samotny vyzaruju elektromagnetické viny. Tie sa Siria do celého priestoru od
miesta vzniku a mozu byt zachytené radiovymi prijima¢mi na pozemnych sta-
niciach, balénoch alebo dokonca druziciach. Povaha tychto elektromagnetickych
vin je odzrkadlenim povahy udalosti ktord dand vlnu vyvolala. Pri¢om hlbsim
stadiom tychto vin sa vieme dozvediet nie len o prislusnej kategérii udalosti ale
aj jej hlbsich vlastnostiach.

V pripade balénovych alebo druzicovych merani je prenosova kapacita znacne
obmedzena. Preto vznika nutnost efektivnych algoritmov pre vyber a predspra-
covanie nameranych dat. K tomuto ucelu je mozné vyuzit programovatelné hrad-
lové polia. Co je pripad aj projektu STRATELEC (STRatéole-2 ATmospheric
ELECtricity), Ktory bude vypusteny pocas poslednej balénovej kampane pro-
jektu Stratéole-2 s planovanym sStartom v roku 2025. Celkovo sa mé projekt za-
merat na stidium dynamiky na rozhrani medzi tropostérou a stratosférou. Jed-
notlivé body ktoré ma STRATELEC naplnif st nasledujice. Dokumentovanie
elektrického stavu atmosféry a vysoko energetickej radiacie na mieste jeho vzniku
za i¢elom lepsieho pochopenia a zlepsenia modelovania birok. Dalej to je identifi-
kacia spickovych technolégii ktoré bude mozné vyuzit v nasledujicich balénovych
letoch. Balén bude technicky zastifovat francizska vesmirna agentira CNES a
pristrojové vybavenie je kolaboraciou dvoch franctzskych laboratérii a Akademie
véd Ceské republiky. Konkrétne Laboratoire aerologie v Toulouse a Laboratoire
de Physique et de Chimie de IEnvironnement et de 1Espace v Orleans a oddéleni
kosmické fyziky Ustavu fyziky atmosféry. STRATEOLE bude vybaveny Siroko-
pasmovym prijimacom radiovych vin a detektorom gamma Ziarenia XStorm. Ko-
munikacia so Zemou bude sprostredkovana pomocou satelitu Iridium. Celkova
dlZka misie sa po¢ita na niekolko mesiacov.

V nasledujicej praci sme vyuzivali data zo sirokospektralnych meracich pri-
strojov umiestnenych na niekolkych Eurépskych stanovistiach Ustavu fyziky at-
mosféry AV CR. Tie vyuzivaji tienené sluckové antény so vzorkovacou frekven-
ciou 200 MHz. Konkrétne sme vyuzivali merania zo styroch stanovist, Milesovka
(MT), Dlouh4 louka (DIJ), Lomnicky Stit (LS) a Krupka (KRI). Tieto data né-
sledne analyzujeme, a z nich nadobudnuté znalosti nésledne vyuzijeme pre vy-
tvorenie algoritmu vyuzivajiceho strojové ucenie, ktory bude schopny rozpoznat
pritomnost a typ bleskového vyboja na casti zaznamu z antény.



1. Elektromagnetické viny

Elektromagnetické viny st rovinné viny tvorené oscilaciou vektorov inten-
zit elektrického E a magnetického H pola. Vo vakuu sa siria rychlostou svetla.
Charakterizovat sa daji pomocou vlnovej dizky A alebo pomocou frekvencie v.
Elektricka a magneticka intenzita s navzajom prepOJene a spolu s dalsimi dvoma
veli¢inami a to s elektrickou D a magnetickou B indukciou. Rovnice ktoré tieto
vSetky Styri parametre prepajaju sa nazyvaju Maxwellove rovnice (z knihy [Be-

drich Sedlak| (2012))) (vid obrézok [1.1]).

<
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Obréazok. 1.1: Schematické znézornenie elektromagnetického vlnenia vo vakuu.
Modrym je oznaceny vektor magnetickej intenzity B a cervenym je oznaceny
vektor elektrickej intenzity E. Vektorom @ je oznaceny smer Sirenia vlny, A ozna-
¢uje vlnovi dlzku vlnenia a A je amplitida vinenia.

1.1 Popis

V modernej fyzike sa popisuje prenos elektromagnetického vlnenia po kvan-
tach. Pricom energia takéhoto kvanta je priamo iimerna frekvencii daného vine-
nia. A prave podla tejto energie kvanta, a teda frekvencie, sa elektromagnetické
vlnenie vydeluje na jednotlivé triedy v celom spektre (podla knihy Maly| (2020))):

o Radiové viny

o Mikroviny

o Infracervené ziarenie
o Viditelné svetlo

o Ultrafialové ziarenie

« Rontgenové ziarenie



o« Gamma ziarenie

Elektromagnetické vinenie je schopné prendsat energiu a teda aj informaciu. V
nasom vyskume sa budeme dalej zaoberat hlavne radiovymi vinami (vid obra-

zok .
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Obréazok. 1.2: Znazornenie celého spektra elektromagnetického vinenia s dorazom
na viditelné svetlo a radiové viny. Kde EKV znamend extrémne kratke viny; SKV
super kratke viny; UKV ultra kratke viny; VKV velmi kratke viny; KV kréatke
vilny; SV stredné viny; DV dlhé viny; VDV velmi dlhé viny.

1.2 Zdroje

Zakladné rozdelenie ktoré mézeme prisudif zdrojom elektromagnetického Zia-
renia su zdroje prirodzené a zdroje umelé. Medzi nimi neexistuje ziaden funda-
mentalny rozdiel a lisia sa len v intencii. Umelymi zdrojmi sa nebudeme dalej
zaoberat. Prirodzenymi zdrojmi st kazdy naboj ktory sa pohybuje so zrychlenim
(podla knihy [Feynman a kol.| (1965)). A preto je zdrojom radiovych vin aj bles-
kovy vyboj. Kedze ale spektralna charakteristika, doba trvania a dalsie vlastnosti
vlnenia zavisia od zdroja a kazdy bleskovy vyboj je charakterizovany inym presu-
nom naboja. Tak aj uvolnené vlnenie nesie charakteristiku ktora v sebe obsahuje
vlastnosti vyboja.

1.3 Spo6soby merania

Sposob merania zavisi od druhu elektromagnetického ziarenia. V nasom pri-
pade nas zaujimaju radiové viny a teda sa zameriame na to ako merat prave
takéto vinenie. Radiové viny st vSeobecne prijimané pomocou antén. Anténa je
najcastejsie kovova konstrukcia v ktorej pri prechode elektromagnetickej viny do-
chadza k oscilacii elektronov. Tato oscilacia je nasledne zosilnena a zaznamenana.



Najcastejsie sa stretavame s jednym z dvoch druhov antén a to s dip6lovou (mera-
nie elektrickej zlozky ziarenia) alebo so sluckovou anténou (meranie magnetickej
zlozky ziarenia). V nasom pripade sa pouziva prave sluckova anténa.

Sluckova anténa (podla knihy League, (1982))) pozostéva z vodica ktory je kon-
tinudlne namotany (vid obrézok. Vystup z antény je imerny ¢asovej derivacii
magnetickej indukcie v smere kolmom k ploche antény. Vystup je samozrejme ana-
l6govy a pre rozumné dalsie nakladenie s nim je potrebna jeho digitalizacia. T4 sa
vykonava meranim napétia na vystupe z antény pomocou analégovo-digitalneho
prevodniku (ADC) v osciloskope.

e, n H
.
* N *.
)
.
e,
.
.
‘e
.

C
Vout Vout

Obrazok. 1.3: Schéma sluckovej antény v dvoch najcastejsich vyhotoveniach. Na-
Tavo je Stvorcova varianta, napravo je kruhova varianta. N je pocet namotani, A
a R je sirka, resp. polomer antény. Anténa generuje napatie V.



2. Bleskové vyboje, ich pricina,
prejav a klasifikacia

Typicky je elektricky vyboj v atmosfére sposobeny nehomogenitou rozloze-
nia naboja v burkovom oblaku a naslednym rychlym presunom tohto naboja za
tvorby a v ramci ionizovaného plazmového kanalu. Tie su sprevadzané emisiou
radiového signalu. Ten sa modze generovaf v rozdielnej dobe elektrického vyboja
a vlastnosti tohto radiového signalu mozu niest informéaciu o vyboji ktory ho
vyvolal. Mézeme takto pozorovat blesky Oblak-Zem (Cloud-to-ground (CG)),
Zem-Oblak (Ground-to-cloud (G(J)), alebo blesk Oblak-Oblak (Intracloud ([C])).
Takto emitovany radiovy signal je mozné detegovat na velké vzdialenosti pomo-
cou, nato prispésobenych, prijimacich antén.

2.1 Bleskovy vyboj

Blesk alebo spravnejsie bleskovy vyboj je atmosféricky jav. Ten sa vyskytuje
v buarkovych oblakoch. Tam je totiz najvacsia pravdepodobnost nehomogenity
rozlozenia naboja v oblaku alebo v rozdiely naboja medzi oblakom a zemou. Sa-
motny vyboj je nasledne rychly presun tohto naboja medzi oblastami s rozdielnym
elektrickym nabojom. Tento presun ma niekolko faz. Takyto bleskovy vyboj trva
zlomok sekundy a je Tudmi pozorovatelny. Najzretelnejsi je pruh svetla (laicky
oznacovany ako blesk) a v kratkom slede za tym nasleduje zretelny zvuk cha-
rakteru vybuchu (laicky oznacovany ako hrom). Samotnym pruhom svetla ktory
pozorujeme je tzv. bleskovy kanal, ¢o je suvisla krivka tvorena plazmou ktora ako
velmi dobry vodi¢ umoziiuje vymenu elektrického naboja (vid obrdzok [2.1]). Bles-
kovy vyboj ako rychly presun naboja v plazmovom kandly sa prejavuje typicky
jasnym svetelnym zableskom. Pricom priadova vina sa pohybuje rychlostou tre-
tiny az polovice rychlosti svetla. Vybojovy prud blesku méze dosahovat az stovky
kiloampérov a teplota bleskového kandlu sa moze vysplhat az na 30 000 °C. To ale
nie je jediny prejav. Takyto rychly presun elektrického naboja taktiez generuje
Ziarenie v oblasti radiovych vin.

2.2 Po6vod vzniku blesku

Primarna otézka je ¢o sposobuje nerovnomerné rozlozenie naboja v burkovom
oblaku (dalej len oblaku) alebo v oblaku voci zemi. Toto nerovnomerné rozlozenie
nastane z pociato¢ného homogénneho stavu presunom naboja alebo jeho nehomo-
génnou tvorbou v ramci oblaku. Tato tvorba a presun sa v stcasnosti vysvetluju
dvojicou mechanizmov (Rakov a Uman! (2007))). Prvym je mechanizmus konvek-
cie. Hlavnym principom je, ze nadbytoc¢ny naboj je do oblaku dodéavany externymi
zdrojmi ako je napriklad radén, nachadzajici sa v pode alebo blizko nad zemou,
alebo kozmické ziarenie nad oblakom. Nasledne je vzostupnym prudenim teplého
vzduchu unéasany pozitivny ndboj od zeme na vrchol oblaku (vid ¢lanok Williams
a Stanfill (2002))). Tento prenos je zabezpecovany roznorodymi casticami ktoré sa
v oblaku nachddzaju, a ktoré nazyvame hydrometeory (vid ¢lanok Mansell a kol.
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Obrézok. 2.1: Znazornenie Styroch zdkladnych typov vyboja. (l’avy horny)
zaporny vyboj. (pravy horny) zéporny vyboj. (lavy dolny) [CC poz1t1vny
vyboj. (pravy dolny) pozitivny vyboj.

(2005)) aLiu a Chandrasekar (2000)). Medzi ne patria vodné kvapky, prechladené
vodné kvapky, snehové a ladové krupky ako aj kriapy. Vsetky tieto hydrometeory
sa nabijaji nabojom mechanizmami spomenutymi vyssie. Tazsie hydrometeory
padaju zatial co TahSie st vynasané vyssie. Prave lahsie sa nabijaju kladne a
tento svoj naboj vynasaji do vyssich vrstiev. Zatialco tie fazsie, zaporne nabité,
klesaji. Druhym je mechanizmus "Graupel-ice' (vid ¢lanok Ziegler a kol. (1991)
aDye a kol.| (1986)). V tomto pripade je zdroj ndboja priamo v oblaku a predédva
sa zrazkami Tadovych krystalikov a krip. Pri tychto zrazkach dochadza k sepa-
racii nabojov a ich prenosu. Pri nizsich teplotach su tazsie kripy, padajtce dole,
nabijané zaporne a ladové krystaliky, stupajice hore, nabijané kladne. Pri vyssich
teplotach st polarity nabojov vymenené. Skupiny hydrometeorov nestici rovnaky
naboj sa tymto mechanizmom zoskupia do nabojovych vrstiev. Pokial elektrické
pole medzi nabojovymi vrstvami dosiahne ur¢itii hodnotu, tak sa nastartuje pro-
ces vzniku bleskového vyboja, ktory v casti pripadov konci ako obrovsky vyboj
medzi oblakom a zemou (vid ¢lanok Kostinskiy a kol.| (2020))).

2.3 Casovy vyvoj blesku

Typicka sekvencia vyvoja negativneho Oblak-Zem bleskového vyboja (CG-)
tak ako je popisand v knihe Rakov a Uman| (2007) je nasledujica (vid obra-
zok .

Cely proces zacina, typicky v biurkovom oblaku, kde sa vytvoria tri vrstvy na-
boja. Na vrchu je obvykle oblast kladného naboja. Uprostred je oblast zaporného
naboja. A na spodnom okraji je oblast slabého pozitivneho naboja.

Nasleduje pociatocny elektricky prieraz. Jednotny nazor na presny priebeh
tejto etapy nie je, ale vSeobecne sa domnieva, ze moze ist o vyboj, ktory premos-




tuje hlavné oblasti zaporného a nizsieho kladného naboja. Typicky trva desiatky
mikrosekind. Predstavuje hlavného strojcu podmienok pre vytvorenie stupnovi-
tého vediiceho vyboja (vid ¢lanok Kolmasova a kol.| (2014])), Wu a kol.| (2016]) a Liu
a kol.| (2022)).

Stupnovity vedici vyboj je negativne nabitd plazma ktora sa posiva k zem-
skému povrchu v sérii diskrétnych krokov. Stupnovity veduci vyboj slizi na vy-
tvorenie vodivého plazmového kanalu medzi ndbojom v oblaku a zemou. Typické
trvanie su jednotky az desiatky milisektind.

V névaznosti na priblizenie stupnovitého vediceho vyboja k zemskému po-
vrchu sa zacne tvorit do vrchu mieriaci vyboj zac¢inajici na zemskom povrchu
(alebo vodivom objekte spojeného so zemou). Jeho tvorba a priblizovanie k stup-
novitému vedicemu vyboju sa oznacuje ako proces spajania.

Finalnym spojenim dole a hore smerujicich vybojov je spatny vyboj. Ten ces-
tuje vertikdlne smerom nahor po zaporne nabitej vodivej linii. Pricom rychlost
tohto pohybu moze dosiahnut az polovicu rychlosti svetla. Zaujimava je ale za-
vislost, ze s rastiicou vyskou rychlost klesid. Po ukonceni spatného vyboja méze
cely vyvoj blesku skonéit. A takyto blesk nasledne volame jednovybojovy (single-
stroke).

V skutocnosti ale ¢astejSie nastane, ze po konci spatného vyboja sa uskutocnia
vnutro-oblakové prerovnania naboja po ktorych nasleduje spojity veduci vyboj
vyboj a eventualne dalsie spatné vyboje.

2.4 Klasifikacia etap bleskového vyboja

Pre potreby moznej identifikacie pomocou postupov strojového ucenia bolo
potrebné jednotlivé vyboje alebo ich skupiny a ich vyvojové casti rozdelit do
kategérii (vid ¢lanok Zhu a kol (2021)) a |[Lu a kol.| (2012)), ktoré majiu v ca-
sovo frekvenénych spektrogramoch rozdielne charakteristiky. Tieto charakteris-
tiky vo vyzarovani elektromagnetického vinenia st konkrétne napisané nizsie kde
sa nasledne budeme venovat ich podrobnejsiemu popisu. Cast popisov vychadza
z knihy |Cooray| (2016]).

o Iniciacn4 faza (Breakdown pulse [CGJ)

o Inicia¢né féza [[C] (Breakdown pulse [C)

 Skupina mikrosekudnovych pulzov (Microsecond pulses)
Uzka bipoldrna udalost (Narrow bipolar event (NBE))

o [T aktivita (I activity)

Spatny vyboj (Return stroke)

2.4.1 Inicia¢na faza CG

Na zdznamoch sa Iniciacna faza prejavuje ako pulzy od seba vzdialené
desiatky az malé stovky mikrosekind (vid ¢lanok Wu a kol. (2013), Kolmasova
a kol.| (2020)) a |[Kolmasova a kol. (2022)). Su kratke, v trvani desiatky mikrose-
kund siroké. Vyskytuju sa casto v skupinach s pravidelnym rozostupom. Skupina
zvykne byt dlha okolo jednej milisekundy (vid obrazok .
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2.4.2 Iniciac¢na faza I1C

Iniciacnd fiza [Cl sa prejavuje na zdznamoch ako malé, desiatky mikrosekind
siroké pulzy, od seba vzdialené stovky mikrosekiind. Najcastejsie su nepravidelne
usporiadané. Skupiny mézu byt aj niekolko milisekiind dlhé (vid ¢lanok Wu a kol.

(2015)) a obrazok [2.4).

2.4.3 Skupina mikrosekundovych pulzov

Na zazname byvaju pulzy mikrosekundy Siroké, od seba vzdialené niekolko
mikrosekind. Casto st velmi pravidelné rozostupy medzi nimi v skupinke a sku-
pinky st az stovky mikrosekind dlhé (vid ¢lanok Kolmasova a Santolik (2013)
a[Shi a kol.| (2020) a obrdzok [2.5).

2.4.4 Uzka bipolarna udalost

Na zdzname sa prejavuje ako uzky bipolarny pulz (vid ¢lanok [Nag a Rakov
(2010)), casto osamoteny a mal by byt dobre rozlisitelny v datach tym, ze najviac
zo vSetkych Ziari na vysokych frekvenciach, kde bude zaberat celé pasmo (vid

obrazok [2.6)).

2.4.5 1IC aktivita

Prejavom na zaznamoch si bipolarne pulzy ktoré nie s tak siroké ako pri spat-
nom pulze, ale ani nie tak tizke ako pri tizkych bipolarnych udalostiach (NBE]).
Len mélokedy sa vyskytuju ojedinele, ale byva ich iba zopar do milisekundy (vid

obrazok .

2.4.6 Spatny vyboj

Na zaznamoch sa prejavuje ako Siroky pulz ktory zac¢ina prudkym nastupom
do hlavného peaku a nasledne prestrelenim do opacnej polarity (vid ¢lanok |[Nag
a Rakov| (2012)) a Kaspar a kol.| (2022)). Toto prestrelenie zvycajne dosahuje iba
polovi¢ni intenzitu oproti hlavnému peaku. Po prestreleni nasleduje pozvolnejsi,
siroky navrat do nuly. Pulz byva okolo 100 mikrosekind (us) Siroky a najviac
energie vyziari na desiatkach kilohertzoch (vid obrazok .
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Obrézok. 2.2: Grafické zndzornenie vyvoja ([CGH) blesku ako je popisany v knihe

Rakov a Uman (2007). Kde jednotlivé oc¢islovné casti predstavuji casovy vyvoj. 1.

Znézornuje rozlozenie naboja v oblaku pred vybojom. 2. Znézornuje pociatocny

elektricky prieraz. 3. Znazornuje skokovy vedici vyboj. 4. Znazornuje proces spa-

jania. 5. Znézornuje prvy spatny vyboj. 6. Znazornuje spojity veduci vyboj

, ktory nasleduje po procese prerozdelenia naboja vo vnutri biarkového oblaku a
po ktorom moze nasledovat druhy spatny vyboj.
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Iniciacna faza CG - Zaznam o dlzke tak ako ho berie model strojového ucenia

R RN RN EEEEEEERE

Intenzitamagnetickejindukcie

e
t t t t —+ t t t t
Cas
ms

1o Inicia¢nd faza CG - Spektrograficky zaznam

0.9
0.8
0.7
0.6

X o5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

Frekvencia

Vykon

=35 -30 -25 =20 ] 5 —{I.O
Obréazok. 2.3: Iniciaénd faza invertovaného [[C] blesku (rovnakd kategéria ako Ini-

ciacnd faza [CQGl): Ukazka integrovanej vlnovej formy a prislichajiceho spektro-
gramu. Pre stanicu [MIl ddtumu 02.07.2020 o 10.20.04.

Inicia¢na faza IC - Zdznam o dlZke tak ako ho berie model strojového uéenia
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Obrazok. 2.4: Iniciacna faza [Ct Uk4zka integrovanej vinovej formy a prislicha-
juceho spektrogramu. Pre stanicu [MIl ddtumu 02.07.2020 o 09.36.14.
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Mikrosekundové pulzy - Zdznam o dizke tak ako ho berie model strojového ucenia
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Obrazok. 2.5: Skupina mikrosekudnovych pulzov: Ukézka integrovanej vlnovej
formy a prislichajiceho spektrogramu. Datumu 18.06.2021 o 18.58.46.

Uzka bipolarna udalost - Zadznam o dizke tak ako ho berie model strojového uéenia
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Obrazok. 2.6: Uzka bipolarna udalost: Ukazka integrovanej vlnovej formy a pri-
slichajiceho spektrogramu. Pre stanicu ML, ddtumu 10.08.2020 o 10.51.03.
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IC aktivita - Zdznam o dlzke tak ako ho berie model strojového ucenia
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Obrézok. 2.7: [ aktivita: Ukazka integrovanej vlnovej formy a prislichajiceho
spektrogramu. Pre stanicu [MIL], ddtumu 02.07.2020 o 10.32.57.

Spatny vyboj - Zdznam o dlzke tak ako ho berie model strojového ucenia
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Obrazok. 2.8: Spatny vyboj (s vyraznym spojitym vedicim vybojom pred vr-

cholom spétného vyboja): Ukdzka integrovanej vlnovej formy a prislichajiceho
spektrogramu. Pre stanicu [MIL], ddtumu 10.08.2020 o 11.01.07.
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3. Strojové ucenie

3.1 Uvod

Strojové ucenie (v angl. Machine learning) je podmnozina oboru zvaného
umeld inteligencia (v angl. Artificial inteligence). Strojové ucenie sa zaobera moz-
nostou tvorenia algoritmov ktoré vykazuji schopnost regresie, klasifikicie, seg-
mentacie, grupovania, predikcie, asociovania a zmensovania dimenzie problémov
na zaklade ucenia. Pod uc¢enim sa rozumie vystavenie algoritmu uz znadmym da-
tam, teda datam o ktorych nas algoritmus vie ich prislusnost ku kategoérii, oblast
zaujmu, asociaciu alebo predikciu. Neplati to ale vseobecne. Rozlisujeme totiz
este podkategorie strojového ucenia ktoré si schopné pracovat aj bez ucenia sa
na znamych datach. Nebudeme sa im ale blizsie venovat pretoze niesu potrebné
pre nasu pracu. Priradenie prislichajtcej informacie k datam sa vac¢sinou nazyva
oznacovanie (v angl. labeling). Moznost pouzitia strojového ucenia pre podobny
typ problémov uz bol ukdzany v ¢lanku Maslej-Kresnakova a kol.| (2021)).

3.2 Klasické strojové ucenie

Casovo najstarsia podmnozina strojového ucenia sa oznacuje ako klasické stro-
jové ucenie. Pod tymto sithrnnym oznacenim sa nachédza velké mnozstvo réznych
pristupov k tomu akym spdsobom pracovat so znamymi datami a teda akym spo-
sobom ucit algoritmus. Pri urcitych zjednoduseniach sa da povedatf, zZe sa klasicky
strojové ucenie da delit podla troch faktorov. Tymi st pritomnost ucitela, oblast
vyuzitia a napokon pouzity algoritmus. Ucenie mé za tlohu nastavit alebo teda
najst idedlne parametre modelu ktory nasledne bude najlepsie vystihovat merané
data. Popri nédzve parametre modelu sa stretneme aj s tzv. hyperparametrami
modelu. Co st ésla charakterizujice architektiru alebo stavbu modelu, nie jeho
naucené znalosti.

3.2.1 Linearna regresia

Pod pojmom linearne regresné modely sa rozumeji modely ktoré vyjadruji
zavislost zavislej premennej od nezavislych premennych iba pomocou linearnych
funkcii. Tie st charakterizované priamkami, resp. nadrovinami v mnohorozmer-
nych priestoroch nezévislych parametrov (vid obrézok . V zéklade ide o velmi
jednoduchu ale do velkej miery obmedzent metédu. Vyhodami je moznost rych-
leho ucenia aj na velkych datovych mnozinach (nad miliény vstupnych dat).
Nevyhodou ale je fundamentdlna nemoznost zachytenia nelinearnych procesov.
Matematicky sa da zapisat ako:

Y=a+a-X+e (3.1)

Kde Y je zavisla premennd (vseobecne vektor), ag, a; st koeficienty modelu,
X su vstupné nezavislé parametre a € je ndhodny sum pridany do modelu. Dovod
pridania Sumu a jeho nastavenie st otazky ktorym sa budeme venovat este v casti
venovanej uceniu modelov strojového ucenia.
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Obréazok. 3.1: Graf linearnej regresie pre nazorny priklad pre priemet do plochy
dvoch parametrov X; a Xo.

3.2.2 Polynomialna regresia

V nadvéznosti na linearnu regresiu a z tlaku na zachytenie nelinearnych javov
sa prechadza od linearnej k vSeobecne polynomialnej regresii. T4 modeluje za-
vislost zavislej premennej od vstupnych nezéavislych ako polyném stupna n (vid
obrazok . Takze vysledny modelom je polynomicka krivka, resp. plocha. Vy-
hodami je v dnesnej dobe takmer rovnako rychla doba ucenia ako pri linearnych
modeloch ako aj vdcsie pole uplatnenia. Ako nevyhodou sa ale vynara urcita
nachylnost takychto algoritmov precenovat extrémne hodnoty v datach ako aj
tendencia pri vyssich n k presnému "nauceniu'vstupnych dat. Namiesto ziadanej-
sieho vystihnutia trendu, jav znamy ako over-fitting.

Y=ay4+a-X'"4+ay- X*+...+a, X" +e (3.2)

Kde opét Y je zavisla premenna, ag,aq,...,a, si koeficienty modelu, X su
vstupné nezavislé parametre a € je ndhodny Sum pridany do modelu.

3.2.3 K-najblizsich susedov

Samozrejme, v oblastiach kedy sa potykame s nelinearnymi javmi a kde vstup-
né data maju tendenciu k Siroko rozptylenym hodnotam sa polynomialna regresia
neds rozumne pouzit. Castejsie sa siaha po inych pristupoch k rieseniu. Jednym
z takych je aj metéda najblizsich susedov, tiez znama pod anglickym oznacenim
K-nearest neighbours (KNNJ) (vid ¢lanok [Fix a Hodges| (1989)). Zékladnym pred-
pokladom je, Ze nemam ziadne parametre modelu ktoré nastavujem ucenim a
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Obréazok. 3.2: Graf polynomialnej regresie stupna n = 2 pre nazorny priklad pre
priemet do plochy dvoch parametrov X; a Xo.

model je zavisly iba od hyperparametrov. A testovaci datovy vektor ziska prislus-
nost podla prislusnosti najblizsich susedov v priestore nezavislych premennych
pri zadanej priestorovej metrike. Nazorny priklad je zobrazeny na obrazok [3.3]
Matematicky sa tento model da popisat aj ako:

PY =ylX =2) = = - S I(YD = ). (33)
K i

Kde P je pravdepodobnost prislusnosti k danej skupine, K je hyper-parameter
modelu oznacovany ako pocet susedov. Vyhodou tohto modelu je, Ze pri sprav-
nom nastaveni hyperparametrov je schopny vystihniut aj naozaj zlozité zakoni-
tosti. Problémom ale je, ze s narastajucim poc¢tom vstupnych dat znacne narasta
aj vypocetna narocnost. Preto sa tento model v praxi pouziva iba do urcitého

nizsieho poc¢tu vstupnych dat.

3.2.4 Support vector machine (SVM)

Uréitym naviazanim na linearnu a polynomidlnu regresiu je metéda pomoc-
nych vektorov (vid ¢lanok [Boser a kol (1992)). Alebo zndmejSia pod svojim
anglickym oznacenim a skratkou ako Support vector machine (SVM)]). Hlavnou
myslienkou je najdenie takej nadroviny (alebo eventudlne lubovolnej plochy) v
priestore volnych parametrov ktord najlepsie oddeluje rozdielne triedy. takuto
nadrovinu v linedrnom pripade matematicky popiseme ako:

Qo + ag - X = 0 (34)
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Obréazok. 3.3: Graf aplikdcie modelu K-najblizsich susedov pre nazorny priklad
pre priemet do plochy dvoch parametrov X; a X5. Modré a éervené body patria
do dvoch separatnych tried a farebna plocha reprezentuje oblast kazdej danej
triedy.

Takéto rozdelenie je najcastejsie myslené ako nadrovina od ktorej je najblizsi
bod kazdej kategérie ¢o najdalej (separabilny priklad) alebo do urcitej vzdiale-
nosti je bodov danej kategérie najmenej (neseprabilny pripad) (vid obrézok .

3.2.5 Rozhodovaci strom

Opét inym pristupom je skupina modelov ktoré sa oznacuju sithrne ako rozho-
dovacie stromy (Decision tree v angli¢tine). Zakladnym principom je rozdelenie
analyzy na strom bindrnych volieb (vid graf . Pricom ucenie je nastavenie
rozhodovacich kritérii tak aby sme ¢o najlepsim sposobom rozdelili v priestore
nezavislych premennych (vid obrazok .

Velkou vyhodou je jednoduchost a jasnd interpretovatelnost vysledkov. Ale
loch dochédza k prilisnej granulécii, teda k overfittingu a k celkovej nerobustnosti
(t& sa d& pochopit ako nechut modelu k odhaleniu skrytych zékonitosti v datach).

3.2.6 Random forest

V priamej navaznosti na rozhodovacie stromy a s nutnostou vysporiadat sa
s ich obmedzeniami sa objavila skupina modelov oznacovanych ako nahodny les
(vid ¢lanok Breiman| (2001)). Alebo znamejsie ako Random forest z anglického
jazyka. Myslienka je jednoduchd, namiesto vytvaranie jedného velkého rozhodo-
vacieho stromu sa vytvor{ velké mnozstvo (v praxi to su aj desiatky tisic) mensich
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Obréazok. 3.4: Graf aplikdcie modelu podpornych vektorov susedov pre nazorny
priklad pre priemet do plochy dvoch parametrov X; a Xs. Modré a ¢ervené body
patria do dvoch separatnych tried a farebna plocha reprezentuje oblast kazdej
danej triedy a odtien urcuje mieru istoty modelu.

samostatnych rozhodovacich stromov (vid obrazok i ked vo vysledku graf roz-
delenia vyzerd obdobne(vid obrézok [3.7). Kazdy z nich za¢ina ucenie na trochu
inom subsete trénovacich dat (o tom ako sa vstupné dédta rozdeluji sa viac rozpi-
seme v kapitole o priprave dat preto kazdy z jednotlivych stromov skonci s
inym nastavenim parametrov. Nasledne sa tdaj ktory chceme klasifikovat ukaze
vsetkym stromom a ako vysledok sa zoberie najcastejsie hodnota ktort jednotlivé
stromy vracali. Vacsina vlastnosti rozhodovacich stromov plati aj tu ale predtym
jasna interpretovatelnost je teraz tazsia ale na druht stranu random forest modely
byvaju robustnejsie.

3.2.7 XGBoost

Random forest modely sa ukazovali ako jedny z najefektivnejSich z klasic-
kych modelov strojového ucenia. Preto sa aj pokracovalo v ich postupnej evolucii.
Jednym z vysledkov tejto snahy je skupina modelov oznacovanych ako gradient-
boosted decision tree (GBDT). XGBoost je prave jeden z nich (vid ¢lanok |Chen
a kol. (2015))) Princip je obdobny ako pri random forest ale pracuje sa na urcité
"fazy". Najprv dochadza k vytvoreniu zakladného random forest modelu ktory
sa natrénuje a otestuje. Data s ktorymi mé takyto model problém sa vyclenia a
vytvori sa druhy (¢asto krat ale uz mensi) model ktory sa nésledne uéi uz iba
na tychto vyclenenych datach. To sa moze opakovat. Nasledne sa vysledny model
vytvori ako vyskladanie série takychto modelov. Vysledny reprezentujuci graf sa
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Vystupna vrstva

Obrazok. 3.5: Schéma nézorného rozhodovacieho stromu hibky n = 3, ktory za-
trieduje do dvoch tried (modra, ¢ervend). (Zdroj: vlastna ilustréicia).

[stup)

Rozhodovaci strom, Rozhodovaci strom;

Obréazok. 3.6: Schéma nazorného ndhodného lesu s poc¢tom stromov n = 4, ktory
zatrieduje do dvoch tried (modré, cervend).

stale ale podobd prave rozhodovacim stromom (vid obrazok .

V sucasnej dobe sa XGBoost oznacuje ako jeden z najdokonalejsich modelov
z oblasti klasického strojového ucenia. A v praxi uz niekolko rokov predstavuje
podstatni ¢ast komplexnych machine learning algoritmov. Vyhodami je hlavne
relativne vysokd rychlost ucenia aj na naozaj velkych vstupnych datasetoch a
pritom vysoka ucinnost na Sirokej skédle vstupnych dat. Prave preto sa XGBoost
v sucasnej dobe da implementovat uz na Sirokt skalu zariadeni ako aj na FPGA
zariadenia. Jenodu jasnou nevyhodou ale je tak ako pri samostatnych random
forest modeloch, ze uz je takmer nemozné reprezentovat vyznam parametrov v
modeli.

3.3 Hlboké strojové ucenie

Existuje eSte jedna znacne velkd podskupina strojového ucenia ktord sa v
poslednej dobe zacina uz vyclenovat ako samostatna kategéria a to je tzv. hlboké
strojové ucenie (v angl. deep learning). Této oblast sa zaobera tvorbou algoritmov

ktoré oznacujeme ako hlboké siete (vychadzajic z knihy z préce |S. C. Kleene
a McCarthy| (1956|) a praktickych znalosti z knihy Moroney (2020)). Tymi sa

20



10
X e
9 £
8 £ +
i +
X
7 -
iy
6 £ X "
5 toox ot
= 5 £ i ar
ol X
4 £ X % X
X 4+ |+
¥ +
+ +
2 FEE
X + +
1€ X X L '-l"- +
+
0 -Pussspuusuuupaaspuguogus g
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X, [AU]

Obrazok. 3.7: Graf aplikdcie modelu rozhodovacieho stromu/ndhodného
lesu/XGBoost pre nazorny priklad pre priemet do plochy dvoch parametrov X;
a Xo. Modré a cervené body patria do dvoch separatnych tried a farebna plocha
reprezentuje oblast kazdej danej triedy.

budeme dalej zaoberat pretoze mozu pri zlozitych problémoch vykazovat lepsie
vysledky no st naroc¢nejsie na navrh a ucenie a zaroven si vypoc¢tovo narocnejsie
¢o predstavuje problém ak by sme ich chceli nasadif na palube stratosférického
baléna ktory nedisponuje vypoctovym vykon. To je ale problém ktory sa do urcitej
miery da riesif v sticasnosti mnozstvom postupov.

3.3.1 Neurénova a hlboka neurdénova siet

Asi najnékladnejsi stavebny blok celého hlbokého strojového ucenia st ne-
mozgu. Vyrazy neurénova siet a hlboka neurénova siet budeme dalej v praci po-
uzivat ako zamenitelné pomenovania a budeme tym mysliet hlavne hlboké siete.
Ako uz nézov napovedd, neurénova siet je prepojend (bud plne alebo ¢iasto¢ne)
siet jednotlivych neurénov (vid obrézok [3.9). Neurén je elementdrna jednotka
ktorda ma mnoho vstupov ale iba jeden vystup (vid obrézok .

3.3.2 Konvoluéné neurdénové siete

Konvolu¢né neurénové siete (vychddzajic z ich prvej zmienky v clanku [Fu-
kushima (1980))) st len kombindciou konvoluénych a neurénovych sieti (vid ob-
razok . Neurénovu cast sme uz vysvetlili, preto sa zamerame na konvoluénua
cast. Konvolicia je matematickd operdcia (operator) ktora ako vstup berie dve
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Obréazok. 3.8: Schéma principidlne ukazujica architektiru a pracu jedného jed-
noduchého neurénu, tzv. perceptronu. z;. .4 si vstupné udaje, wi. .4 su vahy
spojeni, Y je jednoducha sumacia dat krat vah. b je vstupny Sum. f je aktivacna
funkcia a y je vystupna hodnota.

funkcie a vracia jednu. V pocitacom svete sa ale najcastejsie stretneme s diskrét-
nou a dvoj-dimenzionalnou variantou konvolicie. V takom pripade sa jedna z fun-
keii (bezne oznacovand ako jadro konvolicie) da chapat ako tabulka/konvoluéné
maska ktora v pripade grafiky je prelozena cez raster. Hodnoty v obrazku sa na-
sobia s hodnotami v maske a vysledky sa s¢itavaju. Konvoluéna siet je nasledne
susled takychto konvolicii. Pricom ucenie konvolucne;j siete je spravne nastavenie
¢iselnych hodnot v maske tak aby sme vo vysledku ciselne vyjadrili pritomnost
a polohu délezitych priznakov vo vstupnych détach. Vysledny vektor/ vektorizo-
vana matica je nasledne vstupom do neurénovej siete.

3.3.3 YOLOvS

YOLOVS5 je skupina modelov hlbokych neurénovych konvolu¢nych sieti zalo-
zenych na ¢lanku Redmon a kol. (2016)), konkrétne uz v piatej iteracii. Samotné
oznacdenie pochédza z anglického You only look once (YOLQ)). Zékladom je rozde-
lenie analyzy na dvojicu viac menej nezavislych analyz. Jedna sa zaoberd rozde-
lenim obrazu do siete tak aby oznacila vsetky separdatne objekty. Druhd analyza
uz samotné takto vyclenené objekty identifikuje (vid graf . Problematické
je, ze v sucasnej dobe je tato analyza tak zlozita, ze sa pouziva vyhradne ako
"black box"metdda, teda bez moznosti interpretacie. Na druhu stranu YOLOv5
je extrémne popularne v praxi, pretoze dovoluje jednoducho a rychlo tvorit velmi
presné modely.
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Vstup,

Obrazok. 3.9: Schéma jednoduchej neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou.
Odtien Sedej reprezentuje silu spojenia (velkost vahy).

LETTTITTOTTaTPTy

Obrézok. 3.10: Znézornenie prace diskrétnej konvolicie na dvoj-dimenzionalnych
dat, konkrétne obrazkov.
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Obrézok. 3.11: Velmi zjednodusené ukézanie principu fungovanie modelu
YOLOW5. Vstupny obrézok prechddza viacndsobnou konvolu¢nou vrstvou ktord
extrahuje vsetky charakteristiky. Nasledne je analyza rozdelena na dva separatne
algoritmy, jeden urcuje boxy v ktorych sa pravdepodobne nieco nachadza, druhy
urcuje heatmapu pravdepodobnosti konkrétneho objektu na obrazku. Spojenim
tychto dvoch tdajov ziskame pozadovani segmentaciu obrazku.
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4. Ciele prace

7, predchadzajicich kapitol vyplyvaji nasledujice postupné ciele praktickej
casti tejto bakalarskej prace:

1. Pripravit software pre prehladdvanie niekolkych rokov archivnych dat mag-
netickych sluckovych antén z meracich stanovist Ustavu fyziky atmosféry
Milesovka, Lomnicky Stit, Dlouhd louka a Krupka.

2. Data rozdelit na spracovatelné tiseky a po pouziti high-pass filtru numericky
integrovaf.

3. Vzniknuté zaznamy priebehu magnetickej indukcie podrobif frekvencnej
analyze a vysledné spektrogramy pripravit pre pouzitie v strojovom uceni.

4. Pripravit mnozinu ruc¢ne oznacenych dat pre nasledujice kategorie javov:

(a) Inicia¢nd faza [CGl
(

b) Iniciac¢né faza [Cl
(c) Id aktivita.
(d) Skupina mikrosekundovych pulzov.

Uzka bipolarna udalost.

)
(e)

(f) Spétny vyboj
5. Pripravit metriky pre vyhodnotenie tspesnosti strojového ucenia.

6. Pre rozpoznavanie kategoérii uvedenych v bode 4 pouzit niekolko réznych
metod strojového ucenia a vyhodnotit ich tispesnost.
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5. Priprava archivnych dat

Prvym krokom praktickej casti je prehladavanie, rozbalovanie a predpriprava
archivnych dat z archivu Ustavu fyziky atmosféry AV CR.

5.1 Vyuzity software a programovacie jazyky

Data sme pred-spracovali a analyzovali v programovacom jazyku Python z
distribicie anaconda verzie 3.9. Pouzivané dodato¢né kniznice stu: py7zr, os, glob,
shutil, zipfile, matplotlib.pyplot, numpy, scipy.

5.2 Zdroj dat

Nasim zdrojom bol archiv dat z rokov 2018 az 2020. Data pochadzaji z via-
cerych miest MileSovka (ML), Lomnicky Stit (L), Dlouha louka (DL) a Krupka
(KR]). Merané boli pozemnymi detektormi magnetického pola. Takymto detek-
torom je tienend sluckova anténa. T4 je schopna operovat na frekvencii 5kHz
az 90 MHz. Zaroven ma anténa integrovany predzosiliova¢ s riadenym ziskom.
Anténa je nasledne napojend na sirokopasmovy analyzator ktory vzorkuje na
200 MHz.

5.3 Prehladavanie dat

Vsetky data v archive sme kompletne presli pomocou rekurzivneho prehlada-
vania. Ukazka kédu je zobrazena nizsie. Takto sme schopni si v programe zaevi-
dovat vsetky data ktoré sa v archive nachadzaju a jednoducho si nasledne rozbalit
dané meranie ktoré pozadujeme. Kazdé meranie je separatny 7zip archiv ktory
obsahuje jednak tidaje z analyzatora a jednak sprievodny textovy sibor s doda-
toénymi informéciami ako je napriklad ¢as merania, mnozstvo nameranych dat ale
aj ¢i sa jednalo o softvérovy alebo hardvérovy spustac. Typ spustacu nam hovori o
tom ¢i dané meranie bolo zaznamenané iba ako priehladové meranie (softvérovy)
alebo po tom ako merand hodnota prekonala urc¢ité hranicu magnetického pola
(hardvérovy). Vysledok tohoto prehladavania je viacrozmerny slovnik ktory nam
umoznuje overit ¢i pozadovany cas merania existuje a nasledne ho jednoducho
vyhladat v archive.

def dict_all_sub(path):

if os.path.isdir(path):

temp = {}

for name in os.listdir(path):

temp [name] = dict_all_sub(os.path.join(path, name))

else:

temp = path
return temp
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5.4 Priprava dat

Rozbalené binarne data v priecinku sa nacitaju do pamate a konvertuju do
celociselnych tdajov. Tieto udaje su séria Cisel a metadat. Planujeme apliko-
vat na data metody strojového ucenia, preto musime rozdelit cely priebeh za-
znamu na jednotlivé spracovatelné tseky dlhé 1 ms, ¢o pri vzorkovacej frekvencii
200 MHz predstavuje 200 000 merani. Tie ulozime ako separatne textové subory
s nazvom zodpovedajicim casu pozorovania. Nazornym prikladom méoze byt me-
ranie (ml20200811hs 20200811 133533 5192852928). Kde (ML) znamena me-
ranie zo stanice MileSovka. (20200811) znamend, Zze meranie bolo zaznamenané
11.08.2020. (133533) znamend, ze meranie bolo zaznamenané o 13.35.33. Posledny
udaj (5192852928) znamend, ze dany 1 ms vysek je z idajov danom merani s po-
radovym c¢islom 51928 az 52928. Vsetky takéto zaznamy si o rovnakej casovej
dlZke 1 ms.

Prvou predpripravou dat je ich nizkopasmové orezanie na hladine 2 kHz. Niz-
kopasmové orezanie sa aplikuje aby po naslednej integracii signalu sa v nom
nenachadzalo linedarne zvysSovanie hodnoty sposobené nizkofrekvencénym signa-
lom. Hodnota 2 kHz sa vybera ako hodnota kedy nenarisame eSte samotné tvary
naslednych integrovanych foriem ale uz mame dostatocné odstranenie nizkych
parazitnych frekvencii.

5.5 Vyber charakteristik

To ¢o vidi nas model strojového ucenia je len vektor ¢isel ale mi si tieto infor-
macie vieme zobrazif v lubovolnej etape. Zaklad z ktorého vychadzame je ¢asovo-
frekvencny spektrogram. Ten tvorime vzdy z 200000 suslednych udajov (1ms).
Parametrami Fourierovej transformécie su sirka okna 1024 bodov, a prekryv 512
bodov. Co reprezentuje 1ms ¢asu (vid druht ¢ast grafu .

Nasleduje samotna priprava dat na to aby ich bolo mozné pouzit v metédach
strojového ucenia. Kedze v klasickom pripade sa jednd o ucenie s ucitelom je
potrebné rucne extrahovat charakteristiky signalu vhodné pre model.

V prvom pripade sme vytvoreny spektrogram rozdelili na 32 ekvidistantnych
frekvencénych intervalov a s tymi sme dalej pracovali ako s ¢asovou radou tuda-
jov. Preto sme na tieto rady aplikovali 3 rozne funkcie a to maximum, suma a
smerodajné odchylka. Takto ziskame trojicu vektorov o dlzke 32 bodov. Z nich vy-
tvorime jeden velky vstupny vektor o dlzke 96 bodov pre na$ model (vid graf .

V druhom pripade sme spektrogramu zmensili rozliSenie (rozpixelovali), ¢im
sme vytvorili velké celky (vid graf . Pricom ako vstupny vektor sme vyuzili
prave tento spektrogram rozvinuty do vektora.

V pripade [YOLON5 si samotnd siet vyberd potrebné charakteristiky a teda
sa jedna o ucenie bez ucitela. Ale zaroven je potrebné oznacit konkrétnu polohu
hladaného tikazu (vid obrdzok [5.3).
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Obréazok. 5.1: Jedna z metdd tvorby charakteristik pre metddy strojového ucenia.
V tomto pripade sa jedna o roxpixelovanie spektrogramu.

Obréazok. 5.2: Grafické znazornenie vytvorenia vstupného vektora pre metédy
zdrojového ucenia. Na spetrograficky zaznam sa aplikuji funkcie maximum, prie-
mer, smerodajnd odchylka (anglické skratky maz, mean, std). Takto vzniknu tri
vektory ktoré spojime do jedného vysledného ktory je vstupom pre nase metody
strojového ucenia.
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Obréazok. 5.3: Spektrogram ale ako Cisty obrazok ktory spolu s vyznacenymi Stv-
rocami slizi ako vstup pre metoédy hlbokého ucenia.
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6. Analyza archivnych dat

6.1 Pipeline dat

Ruc¢né oznacovanie dat pre analyzu je naro¢né ako na profesionalitu tak aj
na ¢as. Preto sme pristipili na iterativny systém (vid obrazok . To znamena,
ze ako prvé sa anotuje mald mnozina merani (idedlne sa vyberaji merania ktoré
najlepsie reprezentuju dané kategorie). Tato mald mnozina sa pouzije na tréno-
vanie pociatocného modelu. O nom predpokladame, ze nebude dostatoény ale
mozeme ocakavat uz jeho lepsiu schopnost klasifikdcie vo¢i ndhodnému rozde-
Tovaniu. Tento prvy model pouzijeme na anotovanie mnoziny, pre model nezna-
mych, merani. My nésledne urobime anoticiu na tejto mnozine dat (urychlenie
spoc¢iva v moznosti ponechania anotacie modelom ako aj v eradikacii falosne po-
zitivnych javov). Porovnanim anotdcie modelom a nasej vieme dokonalejsie vy-
hodnotit ispesnost modelu (mame vacsiu vzorku testovacich déat ktoré model pri
trénovani nevidel). Nasledne mozeme nami anotované merania pridat do tréno-
vacieho datasetu. Model pretrénujeme na vacsej vzorke. ¢im dostaneme idedlne
dokonalejsi, presnejsi model a cely proces predikcie, anotacie, vyhodnocovania a
trénovania mozeme opakovat.

—| Odhad data, || O Predikcia

Vyhodnotenie, 9 Anotovanie

_@njé détao
Trénovanie ——[ Model, ]

Obrazok. 6.1: Schematické znazornenie trénovania, validacie, testovania, anotacie
a vyhodnocovania modelov a dat pouzitych v praci.

6.2 Oznacovanie dat

Pre ulahcenie anotovania dat sme potrebovali pouzit nejaky nastroj ktory by
nam ukazal vlnovi formu merania (idedlne v interaktivnej forme) a dovoloval
by nam jednoducho oznacit prislichajicu kategériu a toto nase oznacenie ulozit.
Ziaden z volne dostupnych néstrojov (napr. zooniverse) nim ale nevyhovoval. Vy-
tvorili sme teda vlastny néstroj (vid obrazok . Ten prave fungoval spésobom,
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ze do internej pamate natiahol vsetky merania z prie¢inku a urobil na nich po-
trebné predspracovanie. Nasledne nam zobrazoval jednu vinovt formu za druhou
a my sme mohli jednoduchym kliknutim na prislusné tlac¢idlo oznacit prislusnost
do kategorie. Nase oznacenie sa priebezne uklada do textového suboru, s ktorym
nasledne pracujeme.

[

cova a X

Uzka bipolarna udalost'

1fr20210618hs_20210618_185846_51928-52928_ txt

/€[] +/al= B

Obrézok. 6.2: Ukéazka vlastného programu ktory slizi na oznacovanie redlnej ka-
tegérie dat.

6.3 Pouzité metriky

Vzdy je nutné charakterizovat ucinnost jednotlivych modelov a to ako dobre
klasifikuji v komparacii s ostatnymi. Preto sme pre jednotlivé modeli pouzili
metriky uvedené nizsie:

« Koeficient determinacie (R2)
 Root-mean-square deviation (RMSE])

A pre vyhodnotenie tspesnosti modelu sme pouzili.

o Accuracy (ACQ)
« Precision (PRC)

Kde [R2 (matematicky zapisané aj ako R?) je koeficient determindcie a je to
jednoduchy, ale pritom velmi efektivny nastroj. Je definovany ako:

Sreg

R2=1- .
Savg

(6.1)

Kde S,., je suma vsetkych Stvorcov odchylky hodnoty od regresnej krivky a Sg,q
je suma vsetkych stvorcov odchylky hodnoty od priemeru hodnét (vid ¢lanok
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Renaud a Victoria-Feser| (2010)). Nie je ale vhodné ho pouzivat ako jediny roz-
hodovaci parameter, pretoze moze byt Iahko ovplyvnitelny malym mnozstvom
chybnych hodnot.

Metrika RMSE je skratka pre stredni kvadraticki odchylku (z anglického
root-mean-square error). Vyjadruje smerodajnt odchylku rezidui, teda rozdielov
meranych a predikovanych dat (vid ¢lanok [Willmott a Matsuura| (2005])). Mate-

maticky zapisatelné ako:
/1
RMSE = 526? (6.2)

Kde e; je rozdiel model-predikcia.

Metrika [ACC] (volne prelozZitelnd ako presnost) je v zdklade zadefinovand pre
bindrnu klasifikaciu ale je mozné definiciu rozsirif aj na mnoho kategoricku kla-
sifikdciu. Matematicky je ju mozné zapisat ako:

Pocet spravnych predikcii

(6.3)

Accuracy = .
Y7 Pocet vsetkych predikcii

Metrika [PRC] (volne prelozitelnd ako preciznost) je podobne ako Accuracy
zadefinovana povodne na binarnu klasifikaciu nasledujicim vzorcom:

Pocet spravnych predikcii
Pocet vsetkych kladnych predikeii’

Precision =

(6.4)

Pre mnoho kategoricku klasifikaciu je jedna z moznosti rozsirenia definicie na-
sledujiica. Vypocitame Precision pre jednotlivé kategérie a vyslednd hodnota je
priemer Precision pre jednotlivé kategorie.

6.4 Pouzité modely

7, oblasti klasickych modelov strojového ucenia sme pouzili nasledujice mo-
dely:

o Linearna regresia

o K-najblizsich susedov

» Rozhodovaci strom

o Nahodny les

o Nashodny les boost

e Metdda pomocnych vektorov

e XGBoost
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6.5 Trénovaci hardware a trénovanie

Kratkodobé trénovania modelov prebiehalo pravidelne pocas vyvoja ako na-
stroj kontroly zlepSovania modelov. V stcte boli pouzité Styri rézne pocitace (2
lokélne a 2 cloudové). Z pociatku bol cely vyskum vykonavany na lokalnom stroji s
procesorom Intel® Core™ i7-9750H a s akcelera¢nou kartou Nvidia GeForce RTX
3060 Mobile (GA106 Ampere, 6 GB GDDR6). Na tomto stroji boli ku koncu aj
vykonavané finalne uc¢enia modelov strojového ucenia. Zavereéné analyzy boli ale
z technickych dovodov dokoncené na lokalnom stroji vybaveny procesorom Intel®
Core™ i3-1115G4 bez akceleracnej karty. Ucenie modelov hlbokého ucenia prebie-
halo na vzdialenom stroji vybaveny procesorom Intel® Xeon™ (1 jadro, 2 logické
vldkna) a s akceleracnou kartou Nvidia K40 (GK110 Kepler, 12 GB GDDRS5)
alebo K80 (2 krat GK210 Kepler 2.0, 24 GB GDDRJ5) podla aktualnej instancie
ucenia. Pricom informacie o datovej mnozine pouzitej pri uceni je v tabulke [6.1

H Nazov kat. ¢. kat. Mnozstvo dat 7 toho validacné H
Inicia¢na faza 0 132 31
Iniciacna faza [ICl 1 116 23
aktivita 2 346 69
Skupina mikrosekundovych pulzov 3 103 22
Uzka bipoldrna udalost 4 163 40
Ziadna udalost 5 176 34
Spétny vyboj 6 281 45

Tabulka 6.1: Tabulka oznacenia a ¢islovania jednotlivych kategérii ako aj poctu
merani v danej kategorii celkovo a vo valida¢nej mnozine.

6.6 Dosiahnuté vysledky

6.6.1 Klasické strojové ucenie

Optimalizaciou hyper parametrov modelov sme dosiahli najlepsie vysledky pre
rozhodovacie stromy (priklad optimalizdcie hyperparametrov na podmnozine je
vidiet na grafe[6.3). Pricom vysledky pre zvysné metédy st zobrazené v grafe [6.4]
Dolezité pre posudenie tspesnosti modelu ale je konfizna matica. Pre nas naj-
lepsi model je prave takdato matica vytvorend a zobrazena na obrazku[6.5] Z dane;
konfiiznej matice vidime, ze nas model dokaze rozpoznat s dostatocnou presnos-
tou iniciacni fazu a iniciacni fazu [[Cl Problém nastdva pri rozpoznéavani [Cl
aktivity, ktord zamiena za skupinu mikrosekundovych pulzov alebo z casti aj za
ziadnu udalost. Na druht stranu to ¢i sa na zazname nachadzala Ziadna udalost
vieme taktiez urcit s dostatocnou presnostou. Miestom na zlepsenie je klasifikova-
nie spatného vyboja, ktory je identifikovany zatial castokrat ako tizka bipolarna
udalost alebo ako ziadna udalost.

6.6.2 Hlboké strojové ucenie

Hlboké strojové ucenie nedosahovalo dostatocne zaujimavé vysledky aby sme
sa s nimi museli dalej zaoberaf. Problematické bolo, Ze sa modely nikdy nedostali
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na valida¢nej mnozine nad troven nahodného oznacovania.

n\p 1 2 3 4 5 & 7 8 g 10
1 012 | 009 | 033 | 048 | 033 | 036 | 043 | 045 | 054 | 055
2 028 | 045 | 031 | 024 | 018 | 016 | 015 | 010 | 006 | 012
3 051 042 | 0395 | 036 | 034 | 029 | 022 | 023 | 026 | 022
4 045 ( 045 | 044 | 040 | 031 | 034 | 038 | 0395 | 037 | 034
5 047 | 042 | 047 | 043 | 042 | 046 | 044 | 044 | 039 | 038
& 047 | 045 | 042 | 044 | 044 | 047 | 044 | 043 | 041 | 040
7 043 | 045 | 047 | 048 | 044 | 044 | 045 | 044 | 040 | 038
g 042 | 042 | 046 | 043 | 042 | 043 | 042 | 042 | 035 | 038
9 035 | 042 | 041 | 045 | 041 | 041 | 041 | 043 | 041 | 040
10 035 | 042 | 042 | 040 | 039 | 040 | 041 | 038 | 038 | 038

Obrézok. 6.3: Tabulka hodnoty metriky R2 pre vsetky rozumné nastavenia hyper-
parametrov modelu. V tomto pripade sa jednd o model [KNNI Stipce (oznacené
ako p) reprezentuji mocninu s ktorou sa rata metrika v danom priestore. Riadky
(oznaCené ako n) reprezentuju kolko najblizsich susedov sa berie do tivahy pri
vazeni daného merania.
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Obrazok. 6.4: Stlpcovy graf Gspesnosti jednotlivych modelov v jednotlivych met-
rikach. Je vidiet, ze ako najuspesnejsie sa javi model rozhodovaci strom a [IKKNN]

Obréazok. 6.5: Konfizna matica pre model rozhodovaci strom. Vertikalna osa re-
prezentuje redlne kategérie validacného datasetu. Horizontalna osa reprezentuje
predikované kategérie. Jednotlivé ¢isla reprezentuji pocty merani (pocty podla

tabulky [6.1)).
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Diskusia

V préci bolo potrebné ako prvé popisat vlastnosti elektromagnetickych vin
vyzarovanych elektrickymi vybojmi v atmosfére. Nadobudnuté informacie nam
pomohli s vyberom vhodnych charakteristik a predspracovania signalu v prak-
tickej casti. Taktiez sme popisali fungovanie meracej antény ktora sa pouziva na
zaznam signalu z bleskovych vybojov.

V druhej kapitole teoretického tvodu sme zlozili kompilat literatury ktora sa
zaobera témou bleskov, bleskovych vybojov, ich klasifikdcie a vyvojovych sta-
dif. Cerpanfm informécif zo Sirokého spektra ¢lankov, knih a inej literatiry sme
sa snazili predist chybnym informéciam, vyberovym skresleniam a zastaranim
faktom. Prave takyto pristup povazujeme za prinosny, pretoze na rozdiel préc
z oboru strojového ucenia, ktoré pristupuju k problematike iba ako k praci so
vseobecnymi datami sme sa snazili prave pochopit fyzikalne principy a tak lepsie
nastavit predspracovanie a vyber charakteristik pre modely strojového ucenia.

V tretej kapitole teoretického iivodu sa nasa pozornost zamerala na jednotlivé
nastroje nasej analyzy, strojové ucenie. Teoretické zhrnutie principu fungovania
sme spisali na zéaklade aktualneho pohladu na umelt inteligenciu a definiciu stro-
jového ucenia. Pre jednotlivé popisy pouzitych modelov sme sa snazili vychadzat
z povodnych zdrojov, teda ¢lankov a knih ktoré dané modely ako prvé navrhli. Ne-
skor v praktickej casti, pracujeme dalej s pojmami metriky, ktoré taktiez spadaju
aj do oboru strojového ucenia. Tam sme vychadzali z matematickych definicii
pri popise a z dobrej praxe pri vybere vhodnych metrik. V oboch pripadoch, vy-
ber modelov strojového ucenia aj vyber metrik, méze byt zatazeny vyberovym
efektom a nasou subjektivnostou. Proti tomu sme sa snazili bojovat hlavne od-
sledovanim hlavnych modernych trendov v strojovom uceni a pracou na vsetkych
modeloch v rovnakych podmienkach. Prvou praktickou vyzvou prace bola snaha
o extrakciu merani z archivu. Déata su ulozené v jednotlivych prie¢inkoch ktoré
reprezentuji miesta merania, rok, mesiac a den merania a jednotlivé subory su
pomenované podla konkrétneho ¢asu merania. Pricom samotny stubor je archiv
ktory obsahuje ako meranie, tak aj metadata (v ktorom je napr. informécia o
tom, ¢i sa jedna o realny zdznam nejakého tkazu alebo iba o rutinny pravidelny
zédznam). Problematickd stranka bola préave prehladdvanie tohto archivu ak sme
si cheeli vyvolat konkrétne meranie alebo merania z konkrétneho rozpatia casov
a miest. Z tohto dovodu sme vytvorili vlastny program ktory pracuje dvojfazovo.
V prvej faze si vytvori mapu, rekurzivne zmapuje cely suborovy systém. To nam
dovoluje néaslednu rychlu orientaciu v dostupnosti merani ako aj vo vyvolani me-
rania na zaklade intuitivneho zadavania c¢asu a miesta. Druhou fazou je prave
rozbalenie a rozkuskovanie ziadaného merania na tseky s ktorymi dalej pracu-
jeme. Jednou nevyhodou s ktorou sa stretavame je casova (stvisi s nie vysokou
optimalizaciou kbédu, zastaranim hardvérom, obmedzenou prenosovou rychlostou
na vzdialeny archiv a s velkostou samotnych merani). Prva fdza mapovania trva
priblizne desat minut a rozbalenie a rozkiskovanie jedného merania trva priblizne
nizsie minuty. Proti tomuto sme sa snazili bojovat simultannym behom programu
na vsetkych dostupnych logickych jadrach procesora. To nam vo vysledku dovo-
lilo sa dopracovat k par tisickam predpripravenych merani ktoré sme dalej vyuzili
V praci.
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Po nadobudnuti dostatoé¢ného mnozstva merani bolo potrebné jednotlivé data
oznacit ru¢ne podla prislusnej kategérie do ktorej spadaji. Nami vytvoreny prog-
ram, navrhnuty pre tento konkrétny tucel, dané oznacovanie vyznamnym sposo-
bom zrychloval a zjednodusoval. Hoc prvotny start programu a jeho inicializacna
faza pocas ktorej pripravoval grafy integrovanych foriem zabrala v priemere niz-
sie jednotky mintut na 100 merani. Tak néasledne bolo mozné tychto sto merani
klasifikovat pod hodinu. To najme vdaka tomu, ze ndm nas program dovoloval
interaktivne si graf priblizovat a postvat. Vyber kategorie prebiehal stlacenim
prislichajiceho tlac¢idla a nase oznacenie sa zapisalo do textového siboru s kto-
rym sme vedeli nasledne polahky pracovat. Jedinou velkou nevyhodou alebo skor
priestorom na zlepSenie je to, ze kazdé meranie bolo brané ako jedinec¢né, pricom
niekedy by sa nam hodila informéacia o priebehu pred alebo za danym javom.
Zobrazenia tejto informacie ale nas program nebol schopny. Druhou, mensou ne-
vyhodou, ale nie tak programu ako celého oznacovania je, ak sa vyskytne dvojica
roznych udalosti v jednom zazname. V takomto pripade dany zdznam priradime
do oboch kategérii duplicitne.

Nasledujicim je samotnd snaha o natrénovanie modelov strojového ucenia.
Jednym z problémov je prerozdelenie datasetu na trénovaci a validacny sub-
set. KedzZe toto prerozdelenie nastava ndhodne, méze dojst k nerovnomernému
rozlozeniu jednotlivych kategérii udalosti do subsetov. Odstranenie tejto chyby
je pretrénovavanie na vzdy novo vygenerovanych subsetoch. Dalsfm problémom
moze byt, Ze nase trénovacie data maju mierne iné charakteristiky voc¢i meraniam
ktoré nasledne budi na baléne. Co mze sposobit systematickt chybovost modelu
v praktickom nasadeni.

Pre spravnu implementaciu je potrebné Statisticky vyhodnocovat tispesnost a
sledovat zlepSovanie nasich modelov. Na tuto tilohu sme vytvorili program ktory
na zaklade dvojice textovych siborov s pomenovaniami pridelenych kategérii k
meraniam vypocita jednotlivé metriky. Tato dvojica stiborov zodpoveda predik-
cidim z modelu a nasej klasifikacii. Je to len jednoduchy program ale dovoluje
nam efektivne sledovanie vyvoja presnosti modelov cez jednotlivé iteracie.

Problematickym miestom naSej prace mézu byt overfitting (zjednodusene sa
jednd o stav kedy ma nas model prilis velky pocet volnych parametrov a doché-
dza k nauceniu datasetu naspamét namiesto toho aby model extrahoval hlbsie
zékonitosti v datach). To je ale najcastejsie problém met6d hlbokého strojového
ucenia (vlastné hlboké konvolucné siete, modely [YOLON5). Tie ale vykazovali
iné nevyhody (néro¢nost na testovaciu vzorku, vypocetnd narocnost, fyzikdlna
neinterpretacia) ktoré ich spravili nevhodnymi pre nas typ problému.
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Zaver

Teoreticky sme popisali bleskovy vyboj, stadia jeho vyvoja v case ako aj de-
lenie ktoré je vhodné pre klasifikaciu metdédami strojového ucenia. Popisali sme
povod vzniku blesku. Jednotlivé mechanizmy vzniku nehomogenity rozlozenia
elektrického naboja v burkovych oblakoch. Podrobnejsie sme rozobrali ¢asovy
vyvoj blesku. A zdverom sme si jednotlivé kategorie zobrazili na 1 ms zdznamoch
spolu s ich prislichajicimi spektrografickymi zaznamami.

V nasej praci vyuzivame podmnozinu umelej inteligencie, ktora sa nazyva stro-
jové ucenie. Preto sme popisali jednotlivé pristupy k strojovému uceniu. Popisali
sme niekolko bezne vyuzivanych modelov. Ku kazdému sme uviedli vlastnosti,
vyhody a nevyhody. Na nazornych prikladoch sme ukézali ako jednotlivé modely
funguju.

Prvym krokom praktickej casti bolo prehladavanie archivu dat. Na tito pracu
sme vytvorili vlastny program ktory rekurzivnym sposobom zmapuje stiborovi
struktiru archivu a nasledne nam dovoli extrahovat meranie z Iubovolnej stanice
v ITubovolnom case.

N4 zaklade teoretického rozboru bleskového vyboja sme sa rozhodli pre vyuzi-
tie spektrogramu daného merania ako zdroja charakteristik pre modely strojového
ucenia. Pricom ako najefektivnejsi spdsob sa nam overila kombinacia rozpixelo-
vania spektrogramu a zostrojenia Statistickych momentov frekvenénych pasiem v
spektrogramu.

Aby sme boli schopny efektivnej prace pri uceni modelov strojového ucenia,
vytvorili sme program ktory urychluje oznacovanie jednotlivych 1ms zaznamov
do kategorii.

Pre potrebu urcenia najvhodnejsiecho modelu strojového ucenia sme vytvo-
rili program ktory na nami oznacenych déatach trénoval vsetky vySsie vypisané
modely strojového ucenia. Za pomoci pretrénovani na celom rozumnom priestore
hyperparametrov sme vybrali kandidatov na najvhodnejsie modely.

Aby sme vedeli postupne sledovat zlepsovanie presnosti modelu vytvorili sme
program ktory nam spocita jednotlivé statistické metriky na zaklade predpovedi
modelu a nasich oznaceni dat.

Vysledkom snazenia bolo, ze sme ako najvhodnejsi model vybrali rozhodovaci
strom ktory dosahoval hodnotu az R? = 0.51.

Do budicna je mozné za pouzitia uz pripravenych nastrojov iterativnym spo-
sobom zlepsovat este dalej presnost modelu na klasifikaciu bleskovych vybojov.
Zaroven by do budtcna malo byt mozné implementovat nami vytvoreny model do
programovatelnych hradlovych poli, ktoré sa vyuziju na palube stratosférického
baléna.
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