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Abstrakt

Masívne horné raketové stupne a nefun£né satelity, ktoré sú sú£as´ou populá-

cie kozmického odpadu, sa skúmajú nako©ko sú potenciálnymi cielmi budúcich

misiií na odstránenie odpadu z obeºnej dráhy okolo Zeme. Známe rota£né vlast-

nosti a ich zmena s £asom sú k©ú£ové pre plánovanie a dizajnovanie takýchto

misií. Frekvencia rotácie ako aj smer osi rotácie sa dajú získa´ rôznymi metó-

dami z pozorovaní z povrchu. Pre túto prácu relevantný typ dát sú fotometrické

série, tzv. svetelné krivky, kedy sa meria zmena jasnosti objektu s £asom. Sve-

telné krivky obsahujú ve©ké mnoºstvo informácií o objekte vrátane jeho rota£-

ných vlastností, povrchových vlastností a tvaru. V²eobecne sa o£akávajú dva

typy opdrazov slne£ného ºiarenia od povrchu objektov odpadu, difúzne a zrkad-

lové, v niektorých prípadoch aj ich kombinácia. V prípade difúzneho odrazu

detekujeme vo svetelných krivkách jemný nárast a pokles signálu, kde vo vä£-

²ine prípadov takýto signal o£akávame pri raketových stup¬och. Pri zrkad-

lovom odraze, £asto vidite©nom pri druºiciach, sa v svetelnej krivke prejaví

signál, alebo nieko©ko signálov, ktoré trvajú relatívne krátko a májú ostré ma-

ximum, ktoré moºno popísa´ pomocou napr. Lorentzovej funkcie. V¤aka £asu

a konkrétnej geometrie medzi pozorovate©om-objektom-slnkom, kedy sa takéto

maximum prejaví, moºno vypo£íta´ pre daný silne odrazivý povrch jeho nor-

málu. Takýmto spôsom je moºne identi�kova´ os rotácie objektu v danom mo-

mente pozorovania. Okrem toho, uº samotná prítomnos´ zrkadlových odrazov

pomáha charakterizova´ vlastnosti povrchu objektu, £o je nevyhnutné pre ne-

známe objekty v prípade výskumu. Hlavný cie© práce kandidáta/-tky bude

otestova´ rôzne typy metód strojového u£enia na testovacích svetelných kriv-

kách odpadu obsahujúcich zrkadlové odrazy v signále. Úloha bude identi�kova´

prítomnos´ takéhoto signálu. Na trénovanie a validáciu moºno vyuºi´ tri typy
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dát, vlastné syntetické dáta, verejný katalóg fotometrických kriviek udrºiavaný

Oddelením Astronómie a Astrofyziky KAFZM FMFI UK (www.sdlcd.space-

debris.sk) a verejný katalóg MMT (mmt9.ru/satellites/). Okrem toho, ako-

náhle sa identi�kuje prítomnos´ zrkadlových odrazov v krivke odpadu, úlohou

kandidáta bude tento signál oddeli´ od pôvodnej krivky, pri£om vzniknuté dva

signály, difúzny a zrkadlový, sa môºu ¤alej pouºi´ na analýzu rotácie a cha-

rakterizáciu povrchu.

K©ú£ové slová: vesmírny odpad, strojové u£enie, spekulárne 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 di�erent 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

re�ections for the sunlight, which is impacting the object, di�use and specu-

lar (mirror-like). In the light curves the signal caused by di�use re�ection will

appear as smooth curvature and usually it has two to four distinguished ma-

xima during one rotation. For the signal caused by specular re�ection, 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 di�erent types of machine learning methods to identify

e�ciently and accurately the presence of specular glints in the space debris

light curves. Used for training and validation purposes can be two di�erent

types of data sources, own photometric catalogue of space debris maintained

by Division of Astronomy and Astrophysics (www.sdlcd.space-debris.sk) and
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publicly available MMT catalog (mmt9.ru/satellites/). Additionally, once the

specular glint is identi�ed in the data set, it should be removed from the main

signal, where both, the specular and the di�use 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

Motivácia

Za viac ako 60 rokov vesmírnych aktivít sa na obeºnej dráhe zeme nazbieralo

obrovské mnoºstvo nefunk£ných a uº viac nechcených objektov. Vesmírny od-

pad, ako tieto objekty nazývame, pozostáva predov²etkým z nefunk£ných sate-

litov, pouºitých raketových stup¬ov a fragmentov z kolízií. So sú£asným rastú-

cim trendom raketových ²tartov a misií nasadenia na orbitu sa po£et objektov

na orbite rapídne zvä£²uje. Pravdepodobnos´ kolízie sa tak stáva skuto£nou

hrozbou pre sú£asne ale aj budúce misie. Moºné rie²enia uº boli navrhnuté a

mnohé objekty z populácie vesmírneho odpadu boli navrhnuté ako potenciálne

ciele budúcich misií na odstránenie odpadu z obeºnej dráhy okolo zeme. K©ú-

£ovými pre plánovanie takýchto misií sú fotometrické série, nazývane svetelné

krivky, zachytávajúce zmenu jasnosti objektu z £asom. Svetelné krivky nám ve-

dia odhali´ mnohé informácie o pozorovanom objekte vrátane jeho rota£ných a

povrchových vlastnosti. Prízna£ným javom pri fotometrických pozorovaniach

sú zrkadlové odrazy, ktoré sú £asté pre druºice. Z ich prítomnosti môºeme ok-

rem rotácie objektu získa´ aj dodato£né vlastnosti o jeho povrchu, £o vie by´

ve©mi dôleºité pri neznámych objektoch.

V tejto práci sa zameriavame na tvorbu syntetických svetelných kriviek,

ktoré realisticky modelujú správanie vesmírneho odpadu po£as jednej rota£nej

periódy. Hlavným cie©om je v²ak vytvori´ model, ktorý pomocou vybraných

metód strojového u£enia dokáºe identi�kova´ prítomnos´ zrkadlových odrazov

vo fotometrických krivkách vesmírneho odpadu.

Na natrénovanie modelu sa pouºijú syntetické svetelné krivky. Jeho sku-
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to£ná úspe²nos´ v²ak bude otestovaná na skuto£ných svetelných krivkách z

verejných katalógov SDLCD a MMT. Okrem toho sa v práci venujeme aj

dekonvolúcií difúzneho a sekulárneho signálu v svetelných krivkách ktoré ob-

sahujú zrkadlové odrazy.
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Kapitola 2

Úvod

2.1 Vesmírny odpad

V tejto sekcií sa v stru£nosti pozrieme na problematiku vesmírneho odpadu.

Uvedieme si, £o to je vesmírny odpad, kedy a ako vzniká, do akých kategórií

sa delí a pre£o pre nás predstavuje problém, ktorým sa má zmysel zapodieva´.

2.1.1 De�nícia

Vesmírny odpad de�nujeme ako v²etky £lovekom vytvorené objekty vrátane ich

fragmentov, ktoré sa nachádzajú na obeºnej dráhe zeme alebo spätne vstupujú

do atmosféry, a ktoré uº nie sú funk£né, resp. Uº viacej nemajú ú£el [7].

Objekty vesmírneho odpadu môºeme rozdeli´ do dvoch základných skupín.

Prvou skupinou sú objekty, pre ktoré vieme spätne doh©ada´ kedy a kde boli

vypustené na orbitu, a poznáme tak ich pôvod. Druhou skupinou sú tie, pre

ktoré toto moºne nie je. Objekty z druhej kategórie nazývame ako neidenti�-

kované, zatia© £o objekty z prvej kategórie vieme podrobnej²ie kategorizova´

nasledovne [7]:

� Náklad, vesmírne objekty ur£ené na vykonávanie ²peci�ckých úloh vo

vesmíre s výnimkou ²tartu. Táto kategória zah¯¬a prevádzkové satelity,

ako aj tieº kalibra£né objekty.

� Objekty súvisiace s nákladom misie resp. Objekty ktoré boli potrebné

pre fungovanie nákladu a ke¤ uº viac neboli potrebné boli vypustené do

3



vesmíru. Typické príklady sú kryty optických zariadení, alebo nástroje

astronautov.

� Zvy²ky fragmentácie nákladu, ktorých vznik je moºné doh©ada´ k jedi-

ne£ným udalostiam. Jedná sa o objekty ktoré vznikli neúmyselným vy-

pustením nákladu do vesmíru, predov²etkým pri explóziách alebo zráº-

kach.

� Zvy²ky fragmentácie nákladu, ktorých vznik nie je jasný ale ich orbitálne

alebo fyzikálne vlastnosti v²ak umoº¬ujú koreláciu zo zdrojom.

� �asti rakety, ktoré sú ur£ené pre vykonávanie funkcií súvisiacich so ²tar-

tom. Napríklad sa jedná o rôzne orbitálne stupne nosných rakiet.

� Objekty súvisiace s misiou rakety, objekty, ktoré slúºili pre fungovanie

tela rakety a potom boli zámerne vypustené. Beºným príkladom sú kryty

a motory.

� Telá rakiet, alebo ich £asti, ktoré boli vypustené neúmyselne a ich pôvod

je moºné doh©ada´ k jedine£ným udalostiam. Táto kategória zah¯¬a aj

objekty, ktoré vznikli pri výbuchu nosnej rakety.

� Telá rakiet, alebo ich £asti, ktoré boli vypustené neúmyselne a ich pôvod

nie je jasný ale ich orbitálne alebo fyzikálne vlastnosti v²ak umoº¬ujú

koreláciu zo zdrojom.

2.1.2 Obeºné dráhy

Po ²tarte bývajú satelity alebo vesmírne lode naj£astej²ie umiestnené na jednu

z niektorých konkrétnych obeºných dráh okolo zeme. Existuje mnoho faktorov,

ktoré rozhodujú o tom, ktorá dráha by bola pre satelit najvhodnej²ia, v závis-

losti od toho, £o má satelit dosiahnu´. Rozli²ujeme nasledujúce typy obeºných

dráh [11]:

� Geostacionárna obeºná dráha (GEO):

� Nízka obeºná dráha (LEO):
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� Stredne obeºná dráha (MEO):

� Slne£nosústredená obeºná dráha (SSO)

� Geostacionárna prechodová obeºná dráha (GTO)

� Vysoko eliptická obeºná dráha (HEO)

Satelity na geostacionárnej obeºnej dráhe (GEO) obiehajú Zem nad rov-

níkom zo západu na východ po smere rotácie Zeme a pohybujú sa presne

rovnakou rýchlos´ou ako Zem. V¤aka tomu sa zo Zeme javia stacionárne. Aby

sa dokonale prispôsobili rotácii Zeme, rýchlos´ GEO satelitov by mala by´ pri-

bliºne 3 km za sekundu vo vý²ke 35 786 km, £o je ove©a ¤alej od povrch v

porovnaní s vä£²inou satelitov. Na GEO sú umiest¬ované satelity, ktoré musia

by´ neustále nad jedným konkrétnym miestom nad Zemou, ako sú napríklad

telekomunika£né satelity.

Nízka obeºná dráha Zeme (LEO) je dráha, ktorá je relatívne blízko zem-

ského povrchu. Normálne je v nadmorskej vý²ke nie viac ako 1 000 km, £o je

málo v porovnaní s inými obeºnými dráhami. Na rozdiel od satelitov v GEO,

satelity LEO nemusia vºdy sledova´ ur£itú cestu okolo Zeme rovnakým spôso-

bom. To znamená, ºe v LEO je viac dostupných trás pre satelity, £o je jeden z

dôvodov, pre£o je LEO ve©mi beºne pouºívanou obeºnou dráhou. LEO najviac

vyuºívajú snímkovacie satelity, ktorým nízky vzdialenos´ od povrchu umoº¬uje

sníma´ obrázky s ve©kým rozlí²ením.

Stredná obeºná dráha (MEO) zah¯¬a ²irokú ²kálu obeºných dráh kdeko©-

vek medzi LEO a GEO. Slne£nosústredená obeºná dráha (SSO) je zvlá²tnym

druhom polárnej dráhy. Satelity na tejto dráhe sa pohybujú nad polárnymi ob-

las´ami, a sú synchrónne so slnkom. Geostacionárna prechodová obeºná dráha

(GTO) je, vyuºívaná ako prechodová dráha. Nachádza sa vo£i ostatným drá-

ham tak, aby prechod z nej bol £o najefektívnej²í. Objekty na Vysoko eliptickej

obeºnej dráhe (HEO) majú typickú vlastnos´, ºe sa pohybujú ve©mi rýchlo pe-

rigeu a spomalia pri prechádzaní apogeom.
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Obr. 2.1: typy obeºných dráh.

2.1.3 Trend

Za po£iatok vesmírneho veku povaºujeme 4 Október 1957, kedy bol na obeºnú

dráhu vypustený prvý satelit Sputnik 1. Uº od po£iatku sa na orbite nachá-

dzalo viac vesmírneho odpadu ako funk£ných satelitov [7].

Za viac ako 60 rokov vesmírnych aktivít sa uskuto£nilo viac ako 6050 ²tar-

tov, ktoré viedli k vytvoreniu pribliºne 56450 sledovaných objektov na obeºnej

dráhe, z ktorých asi 28160 stále zostáva vo vesmíre a je pravidelne sledovaných

pomocou americkej vesmírnej sledovacej siete (US SSN) a udrºiavaných v ich

katalógu. Tento katalóg zah¯¬a objekty ve©kosti pribliºne 5-10 cm na nízkej

obeºnej dráhe (LEO) a od 30 cm do 1 m na geostacionárnych (GEO) vý²kach.

Len malý zlomok - pribliºne 4000 - sú dnes nepo²kodené, prevádzkyschopné

satelity [9]. Na orbite sa v²ak nachádza ¤aleko viac malých objektov, ktoré

kvôli svojej ve©kosti nedokáºu by´ detegované a katalogizované. Odhaduje sa

130 miliónov objektov ve©kosti od 1 mm do 1 cm a jeden milión objektov

ve©kosti od 1 cm do 10 cm [10].

Hlavným dôvodom pre£o vesmírny odpad pre nás predstavuje problém je

ºe by mohol narazi´ do funk£ných vesmírnych objektov, £ím by okrem ich zne-

funk£nenia do²lo aj k fragmentácií a vzniku ¤al²ieho vesmírneho odpadu. Na

Obr. 2.2 môºeme vidie´ ako sa s £asom vyvíja po£et sledovaných objektov ves-

mírneho odpadu na orbite. Môºeme si v²imnú´, ºe trend s ktorým tento po£et

rastie je exponenciálny. Z rovnakým trendom tým pádom rastie aj pravdepo-
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Obr. 2.2: Evolúcia po£tu objektov pod©a typu [7].

Obr. 2.3: Evolúcia po£tu objektov na jednotlivých orbitách [7].

dobnos´ kolízií.

2.2 Svetelné krivky

Svetelná krivka je graf, ktorý zobrazuje jas objektu za ur£ité £asové obdobie.

Mieru jasnosti objektov vyjadrujeme pomocou hviezdnej ve©kosti tzv. mag-

nitúdy. Hodnoty magnitúdy nemajú jednotku. Stupnica je logaritmická a de-

�novaná tak, ºe objekt s jasnos´ou 1 magnitúda je presne 100-krát jasnej²í

ako objekt s jasnos´ou 6 magnitúd. Teda pokles magnitúdy o jedna znamená

pribliºne 2.512 krát men²iu jasnos´ pri£om najjasnej²ie objekty dosahujú zá-

porne hodnoty. Astronómovia rozli²ujú dve rôzne de�nície jasnosti: zdanlivú

a absolútnu. Zdanlivá jasnos´ popisuje jas objektu, pri£om sa berie do úvahy

vzdialenos´ od pozorovate©a, zatia© £o pri absolútnej jasnosti sa berie do úvahy

²tandardizovaná vzdialenos´.

Základom astronomickej fotometrie vesmírneho odpadu je zbiera´ slne£né

svetlo odrazené od povrchu objektu smerom k pozorovate©ovi alebo senzoru.
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Jas objektu sa mení v závislosti od vzdialenosti a vzájomnej geometrie de�-

novanej fázovým uhlom. Fázový uhol je uhol medzi pozorovate©om, objektom

a slnkom. To ako je objekt jasný v konkrétnom okamihu silne súvisí s jeho

vzdialenos´ou, prierezom C, odrazovými vlastnos´ami a ¤al²ími povrchovými

vlastnos´ami ako je drsnos´ a pórovitos´ [13]. V zásade sa o£akávajú dva typy

odrazov slne£ného ºiarenie od pozorovaných objektov:

� difúzny

� zrkadlový

Zrkadlové odrazy sú tie, ktoré beºne asociujeme s vysoko lesklými povr-

chmi akým je napríklad práve zrkadlo. Vä£²ina povrchov vesmírneho odpadu

má v²ak istý level drsnosti povrchu, takºe pozorované odrazy sú kompozíciou

odrazov od mnohých malých plô²ok orientovaných roºnými smermi. Takéto

správanie je popísané Lambertovou distribúciou. Vo v²eobecnosti povrchová

odrazivos´ môºe by´ komplexnej²ia ako len kombinácia zrkadlovej a difúznej

zloºky, av²ak táto kombinácia vie by´ ve©mi dobrou aproximáciou [1].

Obr. 2.4: Svetelná krivka so spekulárnymi zábleskami [4].
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Obr. 2.5: 70cm ¤alekoh©ad AGO v Modre

2.2.1 AGO70

AGO70 je 70cm Newtonovský ¤alekoh©ad, ktorý sa nachádza v Astronomic-

kom a geofyzikálnom observatóriu AGO v Modre. Systém prevádzkuje a vlastní

Fakulta matematiky, fyziky a informatiky Univerzity Komenského v Brati-

slave. Má nieko©ko paralelných vedeckých programov s primárnym zameraním

na charakterizáciu vesmírneho odpadu od nízkych obeºných dráh (LEO) aº po

dráhy vo vysokých nadmorských vý²kach ako sú HEO a GEO. �alekoh©ad má

nasledujúce parametre [8]:

Dizajn ¤alekoh©adu Newtonovský

Montáº rovníková

Kamera CCD

Ve©kos´ pixela [µm] 24

Rozmery [pix] 1024 x 1024

Hlavné zrkadlo [mm] 700

Ohnisková vzdialenos´ [mm] 2962

Ohniskový pomer f/4.2

Zorné pole [arc-min] 28.5 x 28.5

Okamºité zorné pole [arc-sec/pix] 1.67

2.2.2 Katalóg svetelných kriviek vesmírneho odpadu (SDLCD)

Z pozorovaní na observatóriu AGO v Modre vytvorila Fakulta matematiky,

fyziky a informatiky Univerzity Komenského v Bratislave katalóg svetelných

kriviek vesmírneho odpadu. Hlavným in²trumentom pre vznik tohto katalógu

boli práve pozorovanie z ¤alekoh©adu AGO70.
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Katalóg poskytuje archív zdanlivých rota£ných periód vybraných objektov

a ich vývoj v £ase. K dispozícii sú aj ¤al²ie informácie ako je fázové diagramy

a ich amplitúdy alebo odrazové vlastnosti pozorovaných objektov. Katalóg

svetelných kriviek sa ¤alej pouºíva na fotometriu BVRI a ur£enie vzdialenosti.

V Apríli 2020 obsahoval katalóg 543 svetelných kriviek pre 356 objektov [13].

Obr. 2.6: Fázový diagram svetelnej krivky objektu Titan 3C Transtage
R/B (74039C). Fotometrické merania boli získané teleskopom AGO70 v noci
15.10.2017

2.2.3 katalóg Mini-Mega-TORTORA (MMT)

V tejto práci budeme okrem dát z SDLCD pracova´ aj zo svetelnými kriv-

kami z verejného katalógu MMT. Mini Mega Tortora (MMT) je ²irokopás-

mový monitorovací systém s deviatimi kanálmi na optické pozorovanie oblohy.

Namontovaný je v pároch na piatich stojanoch a je ovládaný �peciálnym astro-

fyzikálnym observatóriom Ruskej akadémie vied. Výskum a pozorovania sú za-

merané na detegovanie meteorických udalostí a sledovanie satelitov. Systém je

umiestnený na Kaukaze a je schopný zachyti´ objekty s úrov¬ou jasu aº do 10

magnitúdy. Pri pozorovaniach je pouºitý expozi£ný £as 0.1 sekundy, výsledná

svetelná krivka je následne spracovaná a publikovaná v online MMT katalógu.

Kaºdý záznam v katalógu obsahuje [13]:

� Svetelné krivky v ²tandardnej a zdanlivej magnitúde
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� Vzdialenos´

� Graf zmeny fázového uhla

� Periódu svetelnej krivky

V²etky odpozorované objekty sú tieº kategorizované pod©a typu na [13]:

� Aktívne vesmírne lode

� Nefunk£né vesmírne lode

� Kozmické lode bez ²peci�kácie o funk£nosti

� Raketové stupne

� Fragmenty po ²tarte

� Fragmenty z de²trukcie

� Fragmenty bez ²peci�kácie vzniku

Katalóg v sú£asnosti obsahuje 479015 záznamov a 13886 jedine£ných ob-

jektov. Katalóg neobsahuje chyby meraní a údaje o ruských objektoch, tie sú

prístupné iba na vyºiadanie.

Obr. 2.7: monitorovací systém Mini-Mega-TORTORA

2.3 Fourierová transformácia

Fourierova transformácia je významná matematická operácia pouºívaná pri

spracovaní a analýze signálu. Jej význam spo£íva v transformovaní signálu z
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£asovej oblasti do frekven£nej oblasti. Umoº¬uje nám vyjadri´ funkciu ako sú-

£et sínusových zloºiek, £ím sa odhalí frekven£ný obsah pôvodnej funkcie. Fou-

rierová transformácia má mnoºstvo vyuºití pri spracovaní svetelných kriviek.

Medzi hlavné z nich patria:

� Detekcia periody - Transformáciou svetelnej krivky do frekven£nej ob-

lasti dokáºu astronómovia ©ahko identi�kova´ dominantné frekvencie a

odhali´ tak prítomnos´ periodických javov. To je rozhodujúce pri detek-

cií rota£nej periody.

� Odstránenie ²umu - Svetelné krivky môºu by´ £asto za²umené. Pomo-

cou Fourierovej transformácie môºeme oddeli´ ²um od signálu tým ºe sa

zameriame na dominantné frekvencie.

� Kompresia údajov - V niektorých prípadoch moºno Fourierovú transfor-

máciu pouºi´ aj na kompresiu údajov. Namiesto ukladania celej svetelnej

krivky, ktorá môºe pozostáva´ aj s tisícok bodov, si vieme uloºi´ vybraný

po£et frekvencií, ktoré tvoria podstatu signálu.

2.3.1 Fourierová transformácia

Spojitú Fourierovú transformáciu de�nujeme nasledovne:

f̂(ξ) =

∫ ∞

−∞
f(x)e−2πixξdx

Tento vzorec popisuje transformáciu signálu v £asovej doméne f(t) do frek-

ven£nej domény, reprezentovanej F(Ω) vzh©adom na uhlovú frekvenciu Ω. In-

verzná operácia, ktorá obnovuje pôvodný signál z jeho frekven£nej reprezentá-

cie, sa vykonáva prostredníctvom inverznej Fourierovej transformácie:

x(t) =
1

2π

∫ ∞

−∞
X(f) · ej2πft df
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2.3.2 Diskrétna Fourierová transformácia

Pre diskrétne signály vzorkované v diskrétnych £asových intervaloch, akými sú

aj svetelné krivky, sa pouºíva diskrétna Fourierova transformácia (DFT):

X[k] =
N−1∑
n=0

x[n] · e−j 2π
N

kn

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

celkový po£et vzoriek. Pôvodný signál vieme získa´ pomocou inverznej DFT:

x[n] =
1

N

N−1∑
k=0

X[k] · ej
2π
N

kn

2.3.3 Fourierové rady

Fourierové rady sú matematický nástroj, ktorý nám umoº¬uje aproximova´

periodickú funkciu sumou série trigonometrických funkcií, spravidla sínusov a

kosínusov. My²lienka Fourierovho radu je zaloºená na princípe, ºe kaºdá peri-

odická funkcia môºe by´ aproximovaná sú£tom nekone£ného po£tu sínusových

a kosínusových funkcií s rôznymi frekvenciami. Tieto frekvencie sú celo£ísel-

nými násobkami základnej frekvencie pôvodnej periodickej funkcie. V²eobecná

rovnica Fourierového radu periodickej funkcie f(x) s periódou T je daná na-

sledovne:

f(x) = a0 +
∞∑
n=1

[
an cos

(
2πnx

T

)
+ bn sin

(
2πnx

T

)]
a0 je priemerná hodnota funkcie za jednu periódu. an and bn sú koe�cienty,

ktoré ur£ujú amplitúdy kosínusového a sínusového £lenu, a sú vypo£ítane pod©a

nasledujúcich vzorcov:

an =
2

T

∫ T

0

f(x) cos

(
2πnx

T

)
dx

bn =
2

T

∫ T

0

f(x) sin

(
2πnx

T

)
dx
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Po aplikovaní Fourierovej transformácie a identi�kácii dominantných frek-

vencií moºno pouºi´ Fourierovu sériu na reprezentáciu pôvodnej svetelnej krivky

v zmysle týchto frekvencií. Pri spracovaní dát do katalógu SDLCD boli pouºité

Fourierové rady 8 rádu [13]. To znamená ºe jednotlivé svetelné krivky vieme

reprezentova´ ako 8 dvojíc sínus plus kosínus, ktoré majú rôzne periódy.
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Kapitola 3

Klasi�kácia signálu metódami

strojového u£enia

Klasi�kácia signálu vie by´ komplexná úloha, najmä v oblastiach, ako sú komu-

nikácia, zdravotníctvo £i astrofyzika. Problémy vznikajú v dôsledku prirodzenej

povahy signálov, ktorými sú:

� �um - Signály sú £asto kontaminované ²umom, ktorý môºe by´ spôsobený

okolitým prostredím alebo chybami meracích prístrojov.

� Vysoká dimenzionalita - Mnohé signály, ako sú £asové rady alebo spektro-

gramy sa môºe sklada´ z ve©kého mnoºstva bodov. Efektívne spracovanie

datasetov obsahujúcich takéto signály môºe predstavova´ výzvu.

� �asové a priestorové závislosti - Signály, najmä vo forme £asových radov,

majú sekven£né závislosti. �tandardné algoritmy strojového u£enia tieto

vz´ahy nemusia zachyti´.

� Nerovnováha tried - Ur£ité triedy signálov môºu by´ nedostato£ne za-

stúpené, £o vedie k skresleným predpovediam. Toto je obzvlá²´ proble-

matické pri aplikáciách, ako je detekcia porúch alebo anomálií, kde je

dôleºité odhali´ zriedkavé udalosti.

Algoritmy strojového u£enia sú v posledných rokoch hojne vyuºívane v

oblasti klasi�kácie signálu a v mnohých ¤al²ích. Obzvlá²´ populárnym sa v¤aka

svojej úspe²nosti pri klasi�kácií signálu stalo súborové u£enie. Súborové u£enie
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zah¯¬a kombináciu predpovedí viacerých jednotlivých modelov s cie©om zlep²i´

celkový výkon a robustnos´.

3.1 Random forest

Náhodný les, alebo náhodný rozhodovací les je súborová metóda strojového

u£enia vhodná pre klasi�káciu, regresiu a iné úlohy. Spomedzi ostatných me-

tód sa javí by´ na úlohu klasi�kácie svetelných kriviek najideálnej²ia [12]. Prin-

cíp tejto metódy spo£íva vo vytvorení viacerých rozhodovacích stromov po£as

trénovania. Celkový výsledok je trieda, ktorá bola zvolená najvä£²ím po£tom

rozhodovacích stromov pri klasi�kácií, alebo priemerná hodnota predikcií roz-

hodovacích stromov pri regresií.

Vo v²eobecnosti, Stromy ktoré sú ve©mi hlboké, majú tendenciu u£i´ sa

ve©mi nepravidelné vzory. Pretrénujú svoje tréningové dáta, £o znamená, ºe

majú nízky bias, ale ve©mi vysoký rozptyl. Náhodné lesy predstavujú spôsob,

ako spriemerova´ výstupy viacerých hlbokých rozhodovacích stromov, ktoré

sú trénované na rôznych £astiach tej istej trénovacej mnoºiny, s cie©om zníºi´

rozptyl. Toto je v²ak spojené s miernym zvý²ením biasu a ur£itou stratou

interpretovate©nosti, v kone£nom výsledku v²ak výrazne zlep²uje výkonnos´

výsledného modelu.

3.1.1 Bootstrap agregácia

Bootstrapping je metóda zaloºená na výbere náhodných vzoriek zo vstup-

ných údajov, na ktorých sa trénuje konkrétny model strojového u£enia. Kaºdá

vzorka sa vyberá s opakovaním, £o znamená, ºe niektoré dátové body sa môºu

vo vzorke objavi´ viackrát, zatia© £o iné vôbec. Na za£iatku teda kaºdý strom

dostane svoju vlastnú jedine£nú trénovaciu mnoºinu, na ktorej bude natréno-

vaný.

3.1.2 Náhodnos´ výberu príznakov

Pri zostavovaní kaºdého stromu sa na kaºdom uzle vyberá náhodná podmno-

ºina príznakov. Táto náhodnos´ zaru£uje, ºe jednotlivé stromy budú menej
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korelované a tieº sa zniºuje riziko pretrénovania na ²peci�cké príznaky.

3.1.3 Stavba stromov

Kaºdý rozhodovací strom sa trénuje na svojej bootstrap vzorke, a nezávisle od

ostatných. V kaºdom uzle strom hodnotí najlep²í bod rozdelenia na základe

kritéria, ako je entropia (pre klasi�káciu), resp. redukcia rozptylu (pre regre-

siu). Stromy sa vytvárajú do plnej h¨bky alebo kým nie je splnená ukon£ovacia

podmienka, napr. minimálny po£et vzoriek v liste stromu.

3.1.4 Agregácia predpovedí

Po tréningu v²etkých stromov sa predikcie agregujú na vytvorenie kone£ného

výstupu. Pri klasi�ka£ných úlohách sa pouºíva vä£²inové hlasovanie, zatia© £o

pri regresii sa po£íta priemer výstupov.

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

Na odhad presnosti modelu algoritmus vyuºíva dátové body, ktoré neboli vy-

braté do ºiadnej bootstrap vzorky. V¤aka tomu môºeme spo©ahlivo overi´ pres-

nos´ modelu bez nutnosti vytvárania samostatnej valida£nej mnoºiny.
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Kapitola 4

Návrh a implementácia
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