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Masivne horné raketové stupne a nefuncné satelity, ktoré su sucast'ou populécie
kozmického odpadu, sa skiimaju nakol'ko s potencialnymi cielmi buducich
misiii na odstranenie odpadu z obeznej drahy okolo Zeme. Zname rotacné
vlastnosti a ich zmena s ¢asom su klicové pre planovanie a dizajnovanie
takychto misii. Frekvencia rotacie ako aj smer osi roticie sa daju ziskat
roznymi metodami z pozorovani z povrchu. Pre tato pracu relevantny typ
dat su fotometrické série, tzv. svetelné krivky, kedy sa meria zmena jasnosti
objektu s ¢asom. Svetelné krivky obsahuju vel'’ké mnozstvo informécii o objekte
vratane jeho rotaénych vlastnosti, povrchovych vlastnosti a tvaru. VSeobecne sa
ocakavaju dva typy opdrazov slne¢ného Ziarenia od povrchu objektov odpadu,
difizne a zrkadlové, v niektorych pripadoch aj ich kombinacia. V pripade
difizneho odrazu detekujeme vo svetelnych krivkach jemny narast a pokles
signalu, kde vo véicsine pripadov takyto signal ofakavame pri raketovych
stupnioch. Pri zrkadlovom odraze, ¢asto viditeI'nom pri druziciach, sa v svetelnej
krivke prejavi signal, alebo niekolko signalov, ktoré trvaju relativne kratko
a maju ostré maximum, ktoré mozno popisat pomocou napr. Lorentzovej
funkcie. Vd’aka ¢asu a konkrétnej geometrie medzi pozorovatel'om-objektom-
slnkom, kedy sa takéto maximum prejavi, mozno vypocitat’ pre dany silne
odrazivy povrch jeho normalu. Takymto spésom je mozne identifikovat' os
rotacie objektu v danom momente pozorovania. Okrem toho, uz samotna
pritomnost’ zrkadlovych odrazov pomaha charakterizovat’ vlastnosti povrchu
objektu, ¢o je nevyhnutné pre nezname objekty v pripade vyskumu.

Hlavny ciel’ prace kandidata/-tky bude otestovat’ rozne typy metod strojového
ucenia na testovacich svetelnych krivkach odpadu obsahujtcich zrkadlové
odrazy v signale. Uloha bude identifikovat pritomnost takéhoto signalu.
Na trénovanie a validaciu mozno vyuzit tri typy dat, vlastné syntetické data,
verejny katalog fotometrickych kriviek udrziavany Oddelenim Astronomie
a Astrofyziky KAFZM FMFI UK (www.sdlcd.space-debris.sk) a verejny
katalog MMT (mmt9.ru/satellites/). Okrem toho, akonahle sa identifikuje
pritomnost’ zrkadlovych odrazov v krivke odpadu, tilohou kandidata bude tento
signal oddelit’ od pdvodnej krivky, priCom vzniknuté dva signaly, difazny
a zrkadlovy, sa m6zu d’alej pouzit’ na analyzu rotacie a charakterizaciu povrchu.
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Abstrakt

Masivne horné raketové stupne a nefuncéné satelity, ktoré su sucastou populé-
cie kozmického odpadu, sa skiimaji nakol'ko st potencialnymi cielmi buducich
misiif na odstranenie odpadu z obeznej drahy okolo Zeme. Zname rotacné vlast-
nosti a ich zmena s ¢asom st klucové pre planovanie a dizajnovanie takychto
misii. Frekvencia rotacie ako aj smer osi rotacie sa daja ziskat roznymi meto-
dami z pozorovani z povrchu. Pre ttuto pracu relevantny typ déat su fotometrické
série, tzv. svetelné krivky, kedy sa meria zmena jasnosti objektu s ¢asom. Sve-
telné krivky obsahuju velké mnozstvo informacii o objekte vratane jeho rotac-
nych vlastnosti, povrchovych vlastnosti a tvaru. VSeobecne sa ocakivaji dva
typy opdrazov slne¢ného ziarenia od povrchu objektov odpadu, difiizne a zrkad-
lové, v niektorych pripadoch aj ich kombinacia. V pripade difizneho odrazu
detekujeme vo svetelnych krivkach jemny néarast a pokles signalu, kde vo vic-
Sine pripadov takyto signal oCakavame pri raketovych stupnoch. Pri zrkad-
lovom odraze, ¢asto viditelnom pri druZziciach, sa v svetelnej krivke prejavi
signal, alebo niekolko signalov, ktoré trvaju relativne kratko a méja ostré ma-
ximum, ktoré mozno popisat pomocou napr. Lorentzovej funkcie. Vdaka ¢asu
a konkrétnej geometrie medzi pozorovatelom-objektom-slnkom, kedy sa takéto
maximum prejavi, mozno vypocitat pre dany silne odrazivy povrch jeho nor-
malu. Takymto spésom je mozne identifikovat os rotacie objektu v danom mo-
mente pozorovania. Okrem toho, uz samotna pritomnost zrkadlovych odrazov
pomaha charakterizovat vlastnosti povrchu objektu, ¢o je nevyhnutné pre ne-
zname objekty v pripade vyskumu. Hlavny ciel prace kandidata/-tky bude
otestovat rozne typy metodd strojového ucenia na testovacich svetelnych kriv-
kach odpadu obsahujicich zrkadlové odrazy v signale. Uloha bude identifikovat

pritomnost takéhoto signalu. Na trénovanie a validaciu mozno vyuzit tri typy

vil



dat, vlastné syntetické data, verejny katalog fotometrickych kriviek udrziavany
Oddelenim Astronomie a Astrofyziky KAFZM FMFI UK (www.sdled.space-
debris.sk) a verejny katalog MMT (mmt9.ru/satellites/). Okrem toho, ako-
nahle sa identifikuje pritomnost zrkadlovych odrazov v krivke odpadu, tlohou
kandidata bude tento signal oddelit od povodnej krivky, pri¢com vzniknuté dva
signaly, difazny a zrkadlovy, sa moézu dalej pouZzit na analyzu rotécie a cha-

rakterizaciu povrchu.

Krlucové slova: vesmirny odpad, strojové ucenie, spekularne odrazy
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Abstract

Massive upper stages and non-functional spacecraft are investigated because
they are potential future targets for the Active Debris Removal missions. The
known attitude states and their evolution over time are essential for the plan-
ning of such mission. Rotation rates, as well direction of the rotation axis can
be extracted by using different methodologies and observation methods. In
this work we will be focusing on the analysis of the photometric series, refer-
red to as light curves, which are consecutive measurements of brightness of
the object over time acquired by ground-based telescope. Light curves con-
tain a rich amount of information including the object’s rotation properties,
as well surface and size characteristics of the object. We expect two types of
reflections for the sunlight, which is impacting the object, diffuse and specu-
lar (mirror-like). In the light curves the signal caused by diffuse reflection will
appear as smooth curvature and usually it has two to four distinguished ma-
xima during one rotation. For the signal caused by specular reflection, a glint,
there is usually present one to multiple sharp maxima following shape of Lo-
rentzian function. The time when such maxima appear can indicate the exact
geometry given surface of the object had during glint, hence helps to estimate
the rotation axis direction during time of observation. Additionally, presence
of specular glints helps to characterize object’s surface properties, especially
for space debris object of unknown origin. The major task for the possible can-
didate will be to test different types of machine learning methods to identify
efficiently and accurately the presence of specular glints in the space debris
light curves. Used for training and validation purposes can be two different
types of data sources, own photometric catalogue of space debris maintained

by Division of Astronomy and Astrophysics (www.sdled.space-debris.sk) and

X



publicly available MMT catalog (mmt9.ru/satellites/). Additionally, once the
specular glint is identified in the data set, it should be removed from the main
signal, where both, the specular and the diffuse components could potentitally

be further used, e.g., for the attitude and surface characterization analysis.

Keywords: space debris, machine learning, glints
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Kapitola 1
Motivacia

Za viac ako 60 rokov vesmirnych aktivit sa na obeznej drahe zeme nazbieralo
obrovské mnozstvo nefunkénych a uz viac nechcenych objektov. Vesmirny od-
pad, ako tieto objekty nazyvame, pozostava predovsetkym z nefunkénych sate-
litov, pouzitych raketovych stupiiov a fragmentov z kolizii. So sic¢asnym rasti-
cim trendom raketovych Startov a misif nasadenia na orbitu sa pocet objektov
na orbite rapidne zvicsuje. Pravdepodobnost kolizie sa tak stava skuto¢nou
hrozbou pre stcasne ale aj budice misie. Mozné rieSenia uz boli navrhnuté a
mnohé objekty z populéacie vesmirneho odpadu boli navrhnuté ako potencialne
ciele budicich misii na odstranenie odpadu z obe’nej drahy okolo zeme. Kl-
¢ovymi pre planovanie takychto misii si fotometrické série, nazyvane svetelné
krivky, zachytévajice zmenu jasnosti objektu z ¢asom. Svetelné krivky nam ve-
dia odhalit mnohé informéacie o pozorovanom objekte vratane jeho rota¢nych a
povrchovych vlastnosti. Prizna¢nym javom pri fotometrickych pozorovaniach
st zrkadlové odrazy, ktoré su Casté pre druzice. Z ich pritomnosti mézeme ok-
rem rotacie objektu ziskat aj dodato¢né vlastnosti o jeho povrchu, ¢o vie byt
velmi délezité pri neznamych objektoch.

V tejto praci sa zameriavame na tvorbu syntetickych svetelnych kriviek,
ktoré realisticky modeluji spravanie vesmirneho odpadu pocas jednej rotac¢nej
periody. Hlavnym cielom je v8ak vytvorit model, ktory pomocou vybranych
metod strojového ucenia dokéze identifikovat pritomnost zrkadlovych odrazov
vo fotometrickych krivkach vesmirneho odpadu.

Na natrénovanie modelu sa pouziju syntetické svetelné krivky. Jeho sku-



toCnéa uspesnost vSak bude otestovana na skutoc¢nych svetelnych krivkach z
verejnych katalogov SDLCD a MMT. Okrem toho sa v prici venujeme aj
dekonvoltucii difazneho a sekularneho signédlu v svetelnych krivkach ktoré ob-

sahuji zrkadlové odrazy.



Kapitola 2

Uvod

2.1 Vesmirny odpad

V tejto sekcii sa v stru¢nosti pozrieme na problematiku vesmirneho odpadu.
Uvedieme si, ¢o to je vesmirny odpad, kedy a ako vznika, do akych kategorii

sa deli a prec¢o pre nas predstavuje problém, ktorym sa mé zmysel zapodievat.

2.1.1 Definicia

Vesmirny odpad definujeme ako vSetky ¢lovekom vytvorené objekty vratane ich
fragmentov, ktoré sa nachadzaji na obeznej drahe zeme alebo spéitne vstupuju
do atmosféry, a ktoré uz nie st funkéné, resp. Uz viace] nemaju ucel [7].
Objekty vesmirneho odpadu moézeme rozdelit do dvoch zakladnych skupin.
Prvou skupinou st objekty, pre ktoré vieme spatne dohladat kedy a kde boli
vypustené na orbitu, a pozname tak ich pévod. Druhou skupinou su tie, pre
ktoré toto mozne nie je. Objekty z druhej kategorie nazyvame ako neidentifi-
kovaneé, zatial ¢o objekty z prvej kategorie vieme podrobnejsie kategorizovat

nasledovne [7]:

e Niklad, vesmirne objekty urcené na vykonavanie Specifickych tloh vo
vesmire s vynimkou Startu. Tato kategoria zahfha prevadzkové satelity,

ako aj tiez kalibra¢né objekty.

e Objekty suvisiace s nakladom misie resp. Objekty ktoré boli potrebné

pre fungovanie nakladu a ked uz viac neboli potrebné boli vypustené do



vesmiru. Typické priklady st kryty optickych zariadeni, alebo néstroje

astronautov.

e Zvysky fragmentacie nakladu, ktorych vznik je mozné dohladat k jedi-
necnym udalostiam. Jedné sa o objekty ktoré vznikli neimyselnym vy-
pustenim néakladu do vesmiru, predovSetkym pri exploziach alebo zraz-

kach.

e Zvysky fragmentécie nakladu, ktorych vznik nie je jasny ale ich orbitalne

alebo fyzikalne vlastnosti vS§ak umoznuja korelaciu zo zdrojom.

e (Casti rakety, ktoré st urcené pre vykonavanie funkcii sivisiacich so star-

tom. Napriklad sa jedna o rozne orbitalne stupne nosnych rakiet.

e Objekty suvisiace s misiou rakety, objekty, ktoré sluzili pre fungovanie
tela rakety a potom boli zdmerne vypustené. Beznym prikladom si kryty

a motory.

e Tela rakiet, alebo ich ¢asti, ktoré boli vypustené neiimyselne a ich pévod
je mozné dohladat k jedinenym udalostiam. Tato kategoria zahifia aj

objekty, ktoré vznikli pri vybuchu nosnej rakety.

e Tela rakiet, alebo ich ¢asti, ktoré boli vypustené neiimyselne a ich povod
nie je jasny ale ich orbitalne alebo fyzikdlne vlastnosti vSak umoziuja

korelaciu zo zdrojom.

2.1.2 Obezné drahy

Po starte byvaju satelity alebo vesmirne lode najcastejSie umiestnené na jednu
z niektorych konkrétnych obeznych drah okolo zeme. Existuje mnoho faktorov,
ktoré rozhoduji o tom, ktora draha by bola pre satelit najvhodnejsia, v zavis-
losti od toho, ¢o mé satelit dosiahnut. RozliSujeme nasledujice typy obeznych

dréh [11]:
e Geostacionarna obezna dréha (GEO):

e Nizka obezné draha (LEO):



Stredne obezna draha (MEO):

Slne¢nosustredena obezna draha (SSO)

Geostacionarna prechodova obezna draha (GTO)

Vysoko eliptickd obezna draha (HEO)

Satelity na geostacionarnej obeznej dréhe (GEO) obiehaju Zem nad rov-
nikom zo zapadu na vychod po smere rotacie Zeme a pohybuji sa presne
rovnakou rychlostou ako Zem. Vdaka tomu sa zo Zeme javia stacionarne. Aby
sa dokonale prisposobili rotacii Zeme, rychlost GEO satelitov by mala byt pri-
blizne 3 km za sekundu vo vyske 35 786 km, ¢o je ovela dalej od povrch v
porovnani s viacsinou satelitov. Na GEO st umiestiiované satelity, ktoré musia
byt neustale nad jednym konkrétnym miestom nad Zemou, ako st napriklad
telekomunikacné satelity.

Nizka obezna draha Zeme (LEO) je draha, ktora je relativne blizko zem-
ského povrchu. Normalne je v nadmorskej vyske nie viac ako 1 000 km, ¢o je
malo v porovnani s inymi obeznymi drahami. Na rozdiel od satelitov v GEO,
satelity LEO nemusia vzdy sledovat urcita cestu okolo Zeme rovnakym sposo-
bom. To znamené, ze v LEO je viac dostupnych tras pre satelity, ¢o je jeden z
dovodov, preco je LEO velmi beZne pouZzivanou obeZznou drahou. LEO najviac
vyuzivaju snimkovacie satelity, ktorym nizky vzdialenost od povrchu umoziiuje
snimat obrazky s velkym rozliSenim.

Stredna obezna draha (MEO) zahiha $iroka $kalu obeznych drah kdekol-
vek medzi LEO a GEO. Slne¢noststredena obezna draha (SSO) je zvlastnym
druhom polérnej drahy. Satelity na tejto drahe sa pohybuji nad poldrnymi ob-
lastami, a st synchrénne so slnkom. (GGeostacionarna prechodova obezna draha
(GTO) je, vyuzivana ako prechodovéa draha. Nachadza sa voci ostatnym dra-
ham tak, aby prechod z nej bol ¢o najefektivnejsi. Objekty na Vysoko eliptickej
obeznej drahe (HEO) majua typicka vlastnost, ze sa pohybuju velmi rychlo pe-

rigeu a spomalia pri prechddzani apogeom.
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Obr. 2.1: typy obeznych dréh.

2.1.3 Trend

Za pociatok vesmirneho veku povazujeme 4 Oktober 1957, kedy bol na obezni
drahu vypusteny prvy satelit Sputnik 1. Uz od pociatku sa na orbite naché-
dzalo viac vesmirneho odpadu ako funkénych satelitov [7].

Za viac ako 60 rokov vesmirnych aktivit sa uskutocnilo viac ako 6050 Star-
tov, ktoré viedli k vytvoreniu priblizne 56450 sledovanych objektov na obezZnej
drahe, z ktorych asi 28160 stale zostava vo vesmire a je pravidelne sledovanych
pomocou americkej vesmirnej sledovacej siete (US SSN) a udrziavanych v ich
katalogu. Tento katalog zahiha objekty velkosti priblizne 5-10 ¢cm na nizkej
obeznej drahe (LEO) a od 30 ¢cm do 1 m na geostacionarnych (GEO) vyskach.
Len maly zlomok - priblizne 4000 - s dnes nepoSkodené, previadzkyschopné
satelity [9]. Na orbite sa v8ak nachadza daleko viac malych objektov, ktoré
kvoli svojej velkosti nedokazu byt detegované a katalogizované. Odhaduje sa
130 milionov objektov velkosti od 1 mm do 1 c¢cm a jeden milién objektov
velkosti od 1 ¢cm do 10 ¢cm [10].

Hlavnym dévodom preco vesmirny odpad pre nas predstavuje problém je
7e by mohol narazit do funkénych vesmirnych objektov, ¢im by okrem ich zne-
funkénenia doslo aj k fragmentécii a vzniku dalsieho vesmirneho odpadu. Na
Obr. 2.2 moézeme vidiet ako sa s ¢asom vyvija pocet sledovanych objektov ves-
mirneho odpadu na orbite. M6zeme si v§imnut, Ze trend s ktorym tento pocet

rastie je exponencidlny. 7Z rovnakym trendom tym padom rastie aj pravdepo-
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Obr. 2.2: Evolicia po¢tu objektov podla typu [7].
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Obr. 2.3: Evolicia poctu objektov na jednotlivych orbitach [7].

dobnost kolizii.

2.2 Svetelné krivky

Svetelna krivka je graf, ktory zobrazuje jas objektu za urcité ¢asové obdobie.
Mieru jasnosti objektov vyjadrujeme pomocou hviezdnej velkosti tzv. mag-
nitidy. Hodnoty magnitidy nemaji jednotku. Stupnica je logaritmicki a de-
finovana tak, ze objekt s jasnostou 1 magnitida je presne 100-krat jasnejsi
ako objekt s jasnostou 6 magnitid. Teda pokles magnitidy o jedna znamené
priblizne 2.512 krat mens8iu jasnost pricom najjasnejSie objekty dosahuji za-
porne hodnoty. Astronémovia rozlisuju dve rézne definicie jasnosti: zdanlivi
a absolutnu. Zdanliva jasnost popisuje jas objektu, pricom sa berie do tvahy
vzdialenost od pozorovatela, zatial ¢o pri absolitnej jasnosti sa berie do tvahy
Standardizovana vzdialenost.

Zakladom astronomickej fotometrie vesmirneho odpadu je zbierat slnecné

svetlo odrazené od povrchu objektu smerom k pozorovatelovi alebo senzoru.



Jas objektu sa meni v zavislosti od vzdialenosti a vzajomnej geometrie defi-
novanej fazovym uhlom. Fazovy uhol je uhol medzi pozorovatelom, objektom
a slnkom. To ako je objekt jasny v konkrétnom okamihu silne stvisi s jeho
vzdialenostou, prierezom C, odrazovymi vlastnostami a d'alsimi povrchovymi
vlastnostami ako je drsnost a porovitost [13]. V zésade sa ocakavaju dva typy

odrazov slne¢ného ziarenie od pozorovanych objektov:
e diftzny
e zrkadlovy

Zrkadlové odrazy su tie, ktoré bezne asociujeme s vysoko lesklymi povr-
chmi akym je napriklad prave zrkadlo. VacSina povrchov vesmirneho odpadu
mé vsak isty level drsnosti povrchu, takze pozorované odrazy st kompoziciou
odrazov od mnohych malych plésok orientovanych roznymi smermi. Takéto
spravanie je popisané Lambertovou distribticiou. Vo vSeobecnosti povrchova
odrazivost moze byt komplexnejsia ako len kombinacia zrkadlovej a diftiznej

zlozky, avSak tato kombinacia vie byt velmi dobrou aproximaciou [1].

1 Envisat Light Curve, 09.07.2013
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Obr. 2.4: Svetelna krivka so spekularnymi zableskami [4].



Obr. 2.5: 70cm dalekohlTad AGO v Modre

2.2.1 AGOT70

AGOT7T0 je 70cm Newtonovsky dalekohlad, ktory sa nachadza v Astronomic-
kom a geofyzikdlnom observatoriu AGO v Modre. Systém prevadzkuje a vlastni
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky Univerzity Komenského v Brati-
slave. M4 niekol'ko paralelnych vedeckych programov s primarnym zameranim
na charakterizaciu vesmirneho odpadu od nizkych obeznych drah (LEO) az po
drahy vo vysokych nadmorskych vyskach ako st HEO a GEO. Dalekohl'ad mé

nasledujice parametre |8

Dizajn dalekohladu Newtonovsky
Montaz rovnikova
Kamera CCD
Velkost pixela [pum] 24
Rozmery [pix] 1024 x 1024
Hlavné zrkadlo [mm] 700
Ohniskova vzdialenost [mm]| 2962
Ohniskovy pomer f/4.2
Zorné pole |arc-min]| 28.5 x 28.5
Okamzité zorné pole |arc-sec/pix]| 1.67

2.2.2 Katalog svetelnych kriviek vesmirneho odpadu (SDLCD)

7 pozorovani na observatoriu AGO v Modre vytvorila Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky Univerzity Komenského v Bratislave katalog svetelnych
kriviek vesmirneho odpadu. Hlavnym inStrumentom pre vznik tohto katalogu

boli prave pozorovanie z dalekohTadu AGO70.



Katalog poskytuje archiv zdanlivych rota¢nych periéd vybranych objektov
a ich vyvoj v case. K dispozicii st aj dalsie informacie ako je fazové diagramy
a ich amplitady alebo odrazové vlastnosti pozorovanych objektov. Katalog
svetelnych kriviek sa dalej pouZiva na fotometriu BVRI a urcenie vzdialenosti.

V Aprili 2020 obsahoval katalog 543 svetelnych kriviek pre 356 objektov [13].

74039C_20171015 R 2 3 4
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. .6 .
Phase (Obs. time = 15-Oct-2017 22:47:17 UTC)
P, = 25.235%+0.0006 s; A = 1.202+0.0031 mag

(0-C)

Obr. 2.6: Fazovy diagram svetelnej krivky objektu Titan 3C Transtage
R/B (74039C). Fotometrické merania boli ziskané teleskopom AGOT0 v noci
15.10.2017

2.2.3 katalég Mini-Mega-TORTORA (MMT)

V tejto praci budeme okrem dat z SDLCD pracovat aj zo svetelnymi kriv-
kami z verejného katalogu MMT. Mini Mega Tortora (MMT) je Sirokopés-
movy monitorovaci systém s deviatimi kanalmi na optické pozorovanie oblohy.
Namontovany je v paroch na piatich stojanoch a je ovladany Speciélnym astro-
fyzikalnym observatoriom Ruskej akadémie vied. Vyskum a pozorovania st za-
merané na detegovanie meteorickych udalosti a sledovanie satelitov. Systém je
umiestneny na Kaukaze a je schopny zachytit objekty s troviiou jasu az do 10
magnitudy. Pri pozorovaniach je pouzity expoziény cas 0.1 sekundy, vysledna
svetelné krivka je nasledne spracovana a publikovana v online MMT katalogu.

Kazdy zéznam v katalogu obsahuje [13]:
e Svetelné krivky v standardnej a zdanlivej magnitide
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e Vzdialenost

e Graf zmeny fazového uhla

e Periodu svetelnej krivky

Vsetky odpozorované objekty su tiez kategorizované podla typu na [13]:
e Aktivne vesmirne lode

e Nefunkéné vesmirne lode

e Kozmické lode bez Specifikicie o funkénosti

e Raketové stupne

e Fragmenty po Starte

e Fragmenty z deStrukcie

e Fragmenty bez Specifikacie vzniku

Katalog v stcasnosti obsahuje 479015 zaznamov a 13886 jedineCnych ob-
jektov. Katal6g neobsahuje chyby merani a tidaje o ruskych objektoch, tie st

pristupné iba na vyziadanie.

Obr. 2.7: monitorovaci systém Mini-Mega-TORTORA

2.3 Fourierova transformacia

Fourierova transformacia je vyznamné matematickd operacia pouzivana pri

spracovani a analyze signélu. Jej vyznam spociva v transformovani signalu z
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casovej oblasti do frekvenc¢nej oblasti. Umoznuje nam vyjadrit funkciu ako su-
¢et sinusovych zloziek, ¢im sa odhali frekven¢ény obsah pévodnej funkcie. Fou-
rierova transformacia ma mnozstvo vyuziti pri spracovani svetelnych kriviek.

Medzi hlavné z nich patria:

e Detekcia periody - Transforméaciou svetelnej krivky do frekvenc¢nej ob-
lasti dokdzu astron6movia Tahko identifikovat dominantné frekvencie a
odhalit tak pritomnost periodickych javov. To je rozhodujuce pri detek-

cii rotaCnej periody.

e Odstranenie Sumu - Svetelné krivky mozu byt ¢asto zaSumené. Pomo-
cou Fourierovej transformacie mozeme oddelit Sum od signalu tym ze sa

zameriame na dominantné frekvencie.

e Kompresia tdajov - V niektorych pripadoch mozno Fourierovt transfor-
maciu pouzit aj na kompresiu tdajov. Namiesto ukladania celej svetelnej
krivky, ktord moze pozostavat aj s tisicok bodov, si vieme ulozit vybrany

pocet frekvencii, ktoré tvoria podstatu signalu.

2.3.1 Fourierova transformacia

Spojiti Fourierova transformaciu definujeme nasledovne:

f(6) = / f(@)e 2oty

Tento vzorec popisuje transforméciu signalu v ¢asovej doméne f(t) do frek-
ven¢nej domény, reprezentovanej F(€) vzhladom na uhlova frekvenciu Q. In-
verzné operacia, ktord obnovuje povodny signal z jeho frekvencnej reprezenta-

cie, sa vykonava prostrednictvom inverznej Fourierovej transformacie:

o) =5 [ X (P
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2.3.2 Diskrétna Fourierova transformacia

Pre diskrétne signaly vzorkované v diskrétnych ¢asovych intervaloch, akymi st

aj svetelné krivky, sa pouziva diskrétna Fourierova transforméacia (DFT):

X[k] = x[n] eI

Tu X[k| predstavuje DFT sekvencie x|n| pri frekven¢nom indexe k a N je

celkovy pocet vzoriek. Povodny signél vieme ziskat pomocou inverznej DFT:

N e
x[n]zﬁg X[k]- e~
k=0

2.3.3 Fourierové rady

Fourierové rady si matematicky nastroj, ktory nidm umoziuje aproximovat
periodicki funkciu sumou série trigonometrickych funkcii, spravidla sinusov a
kosinusov. Myslienka Fourierovho radu je zalozené na principe, ze kazda peri-
odick4 funkcia moze byt aproximované sic¢tom nekone¢ného poctu sinusovych
a kosinusovych funkcii s réznymi frekvenciami. Tieto frekvencie st celocisel-
nymi nasobkami zdkladnej frekvencie povodnej periodickej funkcie. VSeobecna
rovnica Fourierového radu periodickej funkcie f(x) s periédou T' je dana na-

sledovne:

> 2mnx 2mnx
f(x) cuﬁ—;{a cos( T >+ sm( T )]
ag je priemernd hodnota funkcie za jednu periodu. a, and b, st koeficienty,

ktoré urc¢uju amplittdy kosinusového a sinusového ¢lenu, a st vypocitane podla

nasledujucich vzorcov:

2 (7 2
an:f/o f(x)cos( 7;7}90) dx

2 (T 2
bn:?/U f(x)sin( 7;7}17) dx
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Po aplikovani Fourierovej transformacie a identifikicii dominantnych frek-
vencii mozno pouzit Fourierovu sériu na reprezenticiu péovodnej svetelnej krivky
v zmysle tychto frekvencii. Pri spracovani dat do katalogu SDLCD boli pouzité
Fourierové rady 8 radu [13]|. To znamena Ze jednotlivé svetelné krivky vieme

reprezentovat ako 8 dvojic sinus plus kosinus, ktoré maji rozne periody.
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Kapitola 3

Klasifikacia signalu metédami

strojového ucenia

Klasifik4cia signédlu vie byt komplexn4 tloha, najmé v oblastiach, ako st komu-
nikacia, zdravotnictvo ¢i astrofyzika. Problémy vznikaji v dosledku prirodzene;j

povahy signalov, ktorymi sii:

e Sum - Signaly s ¢asto kontaminované Sumom, ktory moéze byt spésobeny

okolitym prostredim alebo chybami meracich pristrojov.

e Vysoka dimenzionalita - Mnohé signély, ako st casové rady alebo spektro-
gramy sa moze skladat z velkého mnozstva bodov. Efektivne spracovanie

datasetov obsahujucich takéto signaly moze predstavovat vyzvu.

e Casové a priestorové zavislosti - Signaly, najmé vo forme ¢asovych radov,
maji sekven¢né zavislosti. Standardné algoritmy strojového ucenia tieto

vztahy nemusia zachytit.

e Nerovnovaha tried - Uréité triedy signalov mozu byt nedostatoc¢ne za-
stipené, ¢o vedie k skreslenym predpovediam. Toto je obzvlast proble-
matické pri aplikaciach, ako je detekcia porich alebo anomalii, kde je

dolezité odhalit zriedkavé udalosti.

Algoritmy strojového ucenia si v poslednych rokoch hojne vyuzivane v
oblasti klasifikicie signalu a v mnohych d'alsich. Obzvlast popularnym sa vdaka

svojej uspesnosti pri klasifikacii signalu stalo siborové ucenie. Stiborové ucenie
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zahffia kombinéciu predpovedi viacerych jednotlivych modelov s ciefom zlepsit

celkovy vykon a robustnost.

3.1 Random forest

Nahodny les, alebo ndhodny rozhodovaci les je siborovd metéda strojového
ucenia vhodna pre klasifikdciu, regresiu a iné tlohy. Spomedzi ostatnych me-
t6d sa javi byt na ulohu klasifikacie svetelnych kriviek najidealnejsia [12]. Prin-
cip tejto metody spociva vo vytvoreni viacerych rozhodovacich stromov pocas
trénovania. Celkovy vysledok je trieda, ktora bola zvolend najvac¢sim poctom
rozhodovacich stromov pri klasifikacii, alebo priemern& hodnota predikcii roz-
hodovacich stromov pri regresii.

Vo v8eobecnosti, Stromy ktoré si velmi hlboké, maju tendenciu ucit sa
velmi nepravidelné vzory. Pretrénuji svoje tréningové data, ¢o znamena, ze
maju nizky bias, ale velmi vysoky rozptyl. Nahodné lesy predstavuju sposob,
ako spriemerovat vystupy viacerych hlbokych rozhodovacich stromov, ktoré
st trénované na roznych Castiach tej istej trénovacej mnoziny, s cielom znizit
rozptyl. Toto je vSak spojené s miernym zvySenim biasu a ur¢itou stratou
interpretovatelnosti, v kone¢nom vysledku v8ak vyrazne zlepSuje vykonnost

vysledného modelu.

3.1.1 Bootstrap agregacia

Bootstrapping je metéda zalozend na vybere ndhodnych vzoriek zo vstup-
nych udajov, na ktorych sa trénuje konkrétny model strojového ucenia. Kazda
vzorka sa vyberd s opakovanim, ¢o znamenad, Ze niektoré datové body sa mozu
vo vzorke objavit viackrat, zatial ¢o iné vobec. Na zadiatku teda kazdy strom
dostane svoju vlastnu jedinecni trénovaciu mnozinu, na ktorej bude natréno-

vany.

3.1.2 Nahodnost vyberu priznakov

Pri zostavovani kazdého stromu sa na kazdom uzle vybera ndhodné podmno-

zina priznakov. Tato nadhodnost zarucuje, Ze jednotlivé stromy budi menej
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korelované a tiez sa znizuje riziko pretrénovania na Specifické priznaky.

3.1.3 Stavba stromov

Kazdy rozhodovaci strom sa trénuje na svojej bootstrap vzorke, a nezavisle od
ostatnych. V kazdom uzle strom hodnoti najlepsi bod rozdelenia na zaklade
kritéria, ako je entropia (pre klasifikiciu), resp. redukcia rozptylu (pre regre-
siu). Stromy sa vytvaraji do plnej hibky alebo kym nie je splnené ukon&ovacia

podmienka, napr. minimalny pocet vzoriek v liste stromu.

3.1.4 Agregacia predpovedi

Po tréningu vsetkych stromov sa predikcie agreguji na vytvorenie kone¢ného
vystupu. Pri klasifika¢nych ulohéch sa pouziva vic§inové hlasovanie, zatial ¢o

pri regresii sa pocita priemer vystupov.

3.1.5 Odhad chyby mimo vzorky (Out-of-Bag)

Na odhad presnosti modelu algoritmus vyuziva datové body, ktoré neboli vy-
braté do ziadnej bootstrap vzorky. Vdaka tomu mézeme spolahlivo overit pres-

nost modelu bez nutnosti vytvarania samostatnej valida¢nej mnoziny.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia
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