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Anotace

Tato prace se zabyva moznostmi vyuziti umélé inteligence ke klasifikaci skupin slunecnich
skvrn. Hlavni naplni prace je vytvofit model konvolu¢ni neuronové sité schopny roziazovat
skupiny podle Mclntoshovy klasifikace. Vstupni data tvofi upravené kresby Slunce
z Astronomického ustavu Akademie véd Ceské republiky, Kk trénovani pouZivame
programovaci jazyk Python. Modelem schopnym klasifikovat skupiny slune¢nich skvrn prace
dokazuje, ze lze vyuzit strojové uceni také za ucelem zpracovani dat o aktivnich oblastech
Slunce. V préaci jsou také popsané dalsi mozné kroku, které by vedly ke zlepSeni pfesnosti
modelu.

Klicova slova

sluneéni skvrny; uméla inteligence; konvolu¢ni neuronové sité¢; Mclntoshova klasifikace;
slunecni kresba

Annotation

This work deals with the possibilities of using artificial intelligence for the classification of
groups of sunspots. The main objective of the work is to create a convolutional neural network
model capable of categorizing groups according to the Mclntosh classification. The input data
consists of modified sunspots drawings from the Astronomical Institute of the Czech Academy
of Sciences, with training conducted using the Python programming language. By showcasing
a model capable of classifying solar spot groups, the work proves that machine learning can be
utilized for processing data on active regions of the Sun. The work also describes further
possible steps that would lead to improving the accuracy of the model.
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1 Uvob

Hlavnim motivem této prace bylo prozkoumat moznost vyuziti umélé inteligence ve slunecni
astronomii, konkrétn¢ pii klasifikaci slunecnich skvrn. Pojem umélé inteligence se hlavné
s rozvojem chatbotli a programti generujicich obrazky dostal do vSeobecného povédomi a
mnohdy je tento termin Spatn¢ vykladan a pouzivan. Zaroven je tendence zacit vyuzivat tyto
nové nastroje v riznych odvétvich a tato prace by méla poskytnout proof of concept toho, ze
1ze zapojit strojové uceni i na hvézdarnéch.

Druhym cilem bylo dokézat, ze Ize vytvofit model strojového uceni, ktery by byl schopen
s urCitou presnosti predikovat zatazeni aktivni oblasti Slunce podle MclIntoshova klasifika¢niho
systému. Tento model by byl vytvoifen na zaklad¢ slune¢nich kreseb, které obsahuji zakreslené
skupiny skvrn. Model by pak mohl byt pouzivan ke kontrole pozorovani provedenych lidmi.
Prace by méla poskytnout jednoduchy a vystihujici navod, jak pfipravit vstupni data vhodna
K natrénovani modelu, jak spravné nastavit parametry neuronové sité a jak spravné urcit
piesnost téchto modeli.

V neposledni fadé bylo cilem prace také poskytnout text, ktery by jednoduse a od zaklada
spojoval oba tematické okruhy, jak slune¢ni astronomii, tak strojové uceni. Prvni kapitoly
poskytuji informace, které by ¢tenat mél védét, pokud chce taktéz vytvofit klasifikaéni model.
Kapitoly shrnuji dilezita a obecna fakta o Slunci, vénovat se slune¢nim skvrnam, klasifikaci
jejich skupin i kresbé samotné (naptiklad poskytnout navod, jak kresbu vytvorit). Prace také
vpravuje ¢tenafe do problematiky ze strany informatiky, umélé inteligence, strojového uceni a
konvolu¢nich neuronovych siti.

Nejen, ze téma prace propojuje dveé zajimavé oblasti védy, ale také popularizuje kresbu Slunce.
Systematické pozorovani Slunce pomoci jeho zakresleni je celosvétové provadéno jiz pres tii
staleti, ale 1 tak existuje pouze malé mnoZzstvi ceskych hvézdaren, které Slunce takto pravidelné
zaznamenavaji. Jednou z téchto instituci je i Astronomicky ustav, ktery poskytuje nepieberné
mnozstvi svych kreseb volné ke stazeni. V Ondicjové, kde se nachazi jedna z hvézdaren
Astronomického ustavu, ma sluneéni pozorovani velmi dlouhou tradici, o ¢emz svéd¢éi i fakt,
ze prvni voln€ dostupnad kresba je jiz z roku 1944. OvSem Vv archivu hvézdarny se najdou také
data z dob druhé svétové valky zachycené na fotografickou desku. Mohlo by byt namitnuto, Ze
kresleni Slunce je v nyn&j$i moderni dobé plné digitalnich fotoaparat a druZic zbytecné, ale
zasvéceni odbornici by jisté odporovali. DodrZzovani téméf nepretrzité fady pozorovani od 17.
stoleti déla z kresby nejdéle bézici fyzikalni experiment a zaroven pouze diky srovnani kresby
a dat z druzic lze 1épe chapat, co se délo se Sluncem v dobé¢, kdy tyto technologie jesté nebyly.

Soucasti prace bylo i navstiveni hvézdarny Astronomického tstavu v Ondiejove, kde jsme méli
moznost vidét kresby na vlastni oCi a ochotny personal hvézdarny ndm nézorné predvedl proces
zakresleni a také nam zodpovedél veskeré otazky. Zaroven jsme zjistili stav vyuzivani novych
technologii a 1épe pochopili, jak by se dal vystup této prace aplikovat v redlné praxi.

Vysledkem prace je natrénovany model konvolu¢ni neuronové sité k predikci klasifikace
detailné popsany v Kapitole 6.5.



2 SLUNCE

Je vSeobecné znamo, Ze Slunce je nasi nejbliz§i hvézdou. Slunce je od nas vzdaleno piiblizné
sto padesat milionu kilometra! a jeho primér ¢ini piiblizng 1,4 milionu kilometri?. Kombinaci
obou hodnot l1ze ziskat tthlovy prumér slune¢niho disku kolem 32’, tedy podobny jako ma jedna
pétina palce na natazené ruce. Diky takto velkému uhlovému priméru se mohou pomoci
dalekohledt, druzic a dalSich zafizeni velmi dobie zkoumat 1 velmi malé detaily, diky kterym
1ze 1épe a detailné pochopit slune¢ni aktivitu. Jednim z projevt sluneéni aktivity jsou slune¢ni
skvrny. Dalsimi jsou erupce, protuberance, filamenty, granulace slunecniho povrchu a mnohé
dalsi.

2.1 Vrstvy Slunce

Stejné jako Zemé ma rdazné

. b4 7w o Sunspot .
vrstvy: jadro, plast, karu a Penumbra — Solar wind
atmosféru, tak i Slunce lze
roz€lenit na podobné vrstvy,
VIZ Obrézek 1. Photosphere -

Temperature — S
minimum

Granule

Corona

Ve stiedu Slunce se nachazi
jddro, kde dochazi ke o
slu¢ovani vodiku na helium a T !

Prominence

The Sun

awn to scale

generovani  zafivé energie.
Dale se nachazi vrstva zafivé Obrazek 1: Vrstvy Slunce [4]

rovnovahy, kde se energie z jadra dostava na povrch postupnym pohlcovanim a op&tovnym
vyzarovanim. [3] Dalsi vrstva se nazyva konvektivni vrstva. Zde se energie pifesouva
proudénim plazmatu, nikoliv pohlcenim a vyzatenim. Mezi témito dvéma vrstvami se jesté
vyskytuje relativné nové objevena slupka, tachoklina. Jeji tloustka je asi 0,04 poloméru Slunce
a podle poslednich poznatkti dochazi ke generovani magnetického pole pravé zde, a to vlivem
rozdilné rotace vrstvy zafivé rovnovahy, kterd rotuje spiSe jako pevné téleso, a konvektivni
zOny, jejiz rotace by se spiSe pfirovnala k rotaci tekuté latky.

Spodni vrstvou atmosféry Slunce je fotosféra. V této vrstvé lze pozorovat granulaci povrchu,
fakulova pole, pory a slunecni skvrny. [5] Dalsi vrstvou je chromosféra, zde napiiklad vznikaji
erupce, protuberance, ptipadné také tmavé filamenty. Svrchni vrstva sluneéni atmosféry se
nazyva koréna. Ta saha miliony kilometri do kosmického prostoru, ma stiibrnou barvu a jeji
tvar se méni v zavislosti na slunecni aktivité. Pozorovat v ni 1ze rtizné typy paprskl a vytvafi
se v ni koronalni diry a kondenzace.

! Se vzdélenosti mezi Sluncem a Zemi (izce souvisi astronomicka jednotka, coZ je jednotka vzdalenosti pouZivana
Vv astronomii. Jeji hodnota je definovana na 1 au = 149 597 870 700 m [1] a tato vzdalenost piiblizné odpovida
vzdalenosti Zemé od Slunce

2 Pfesna hodnota slune¢niho poloméru je pak 695 700 000 m [2].
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3  SLUNECNIi SKVRNY

Slune¢ni skvrny jsou tmavé ttvary Casto pozorovatelné se na Slunci.
Prvni pisemny zapis o jejich pozorovani se dochoval z doby pred nasim a\{‘
letopo¢tem a pochazi z Asie. [6, 7] Aktivn¢ zacaly byt skvrny 2
pozorovany az s vynalezem dalekohledu v 17. stoleti. Slune¢ni skvrny
jsou mistem ve spodni vrstvé slunecni atmosféry, ve fotosféie, kde
vystupuji magnetické indukéni ¢ary na povrch. Tyto skvrny jsou
pozorovatelné ve viditelném spektru, viz Obrazek 2.

&2

Slunecni skvrny se mohou navzajem velmi odliSovat, a to jak velikosti,
tak tvarem i rozlozenim v prostoru, coz znich déla véc vhodnou
k dikladné analyze. Pozorovanim skvrn mizeme 1épe porozumét Slunci
a presnéji predikovat pfipadné ohrozujici vyrony hmoty.

Obrazek 2: Sluneéni

Slune¢ni skvrny vznikaji kvili magnetickému poli Slunce, které se o
. . . skvrny na  sluneénim
vlivem diferencialni rotace v prab&hu 11leteho slune¢niho cyklu ménia gjsky [g]

zamotava. Poloha slunecnich skvrn se béhem tohoto cyklu méni. Na

zacatku cyklu, tedy v dobé minima, se skvrny vyskytuji v oblastech kolem +30° a —30°
heliografické¢ $itky a postupem cyklu se skvrny dostavaji blize k rovniku. Oblast
nejpravdépodobnéjsiho vyskytu skvrn se nazyva kralovsky pas. Postupny posun oblasti vyskytu
skvrn k rovniku v pribéhu cyklu se vynasi do tzv. motylkového diagramu, viz. Obrazek 3.
Z grafu je taktéz patrné rozdéleni jednotlivych cykli. Mnohdy se ale cykly na svém konci a

zacatku prekryvaji. Na disku se pak mohou vyskytovat skvrny ze dvou cyklu zaroven. [9]

FOsIlon ana area or sunsports

Slunec¢ni skvrny jsou
systematicky pozorovany pies
Ctyfi staleti. Za tu dobu doslo
K vyrazné zméné v jejich

1870 1880 1890 1900 1910 1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 pOZOI‘OVal’ll. IpreStoze prvne

Date Area in relation to the visible hemisphere

acsopm gesomm aesopen  POPSAl  skvrny  Johannes

Obrazek 3: Motylkovy diagram [10] Fabricius roku 1611[11], a

tedy objev skvrn je pfisuzovan

jemu, skvrny pfed nim pozoroval dalekohledem i Galileo Galilei nebo Thomas Harriot. Skvrny

je mozné pozorovat i pouhym okem. Aby bylo mozné skvrny tako spatfit, musi byt Slunce bud’

kryto vrstvou prisvitnych mraki, nebo Sirsi vrstvou atmosféry. To nastava pti vychodu nebo

zapadu Slunce, kdy je slune¢ni disk u obzoru a svétlo priichodem atmosféry vice sldbne. Praveé
takto byly skvrny spatieny uz pred tisici lety.

3.1 Schwabeiiv slune¢ni cyklus

Slunce ma ve své aktivité ur¢itou periodicitu. Tato perioda je cca 11 let, ale mize se pohybovat
i mezi 7 a 15 lety, a je znama jako Schwabetv slune¢ni cyklus, Schwabe-Wolfiv cyklus, cyklus
slune¢nich skvrn, pfipadné anglicky solar cycle. [12] Tento cyklus objevil a popsal némecky
1ékarnik a amatérsky astronom Heinrich Schwabe roku 1843 na zaklad€ napozorovanych dat.
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Cyklus tizce souvisi s magnetickym polem Slunce, tedy i s tvorbou a polohou slune¢nich skvrn.
V cyklu hraje velkou roli diferencidlni rotace Slunce. Jedna se o rozdilnou rotaci na slunecnim
rovniku a Vv blizkosti slune¢nich p6li. Zatimco slunecni rovnik se oto¢i jednou za 25,4 dne,
okoli slune¢niho polu to trva o 10,6 dne déle. Vlivem této rotace
dochazi pravé k zahusténi magnetickych indukcnich cCar a
K tvorbé skvrn, viz Obrazek 30brazek 4. Na zac¢atku svého cyklu
ma Slunce své dva magnetické poly na severnim a jiznim po6lu,
tedy tam, kde bychom je cekali, a magnetické indukéni ¢ary
vedou ptimo mezi obéma poly. Dusledkem diferencialni rotace
dochazi k rizné rychlému pohybu kazdé magnetické indukéni
c¢ary na rovniku a na pdlu a magnetické pole se stava
komplikovanéjsim. Takto se magnetické indukéni ¢ary potad

. _ ... zhuStuji. Pokud se stane, Ze magnetick¢é pole je uz moc
Obrazek 4: Znéazornéni : : ] o )

diferenciélni rotace, na disku jsou komplikované, dojde k pfepojovani, rekonexi, jednotlivych car
patrné dvé skupiny skvrn [13] a kvyskytu lokalnich magnetickych polt v mistech tohoto
prepolovani. Cely cyklu je nakonec dovrSen prepdlovanim celého Slunce a opét se cely systém
zjednodusi. Tentokrat ale s opa¢nou polohou magnetického severniho a jizniho pdlu. Toto
nastava prave piiblizné po 11 letech. Lze se také docist o 22letém cyklu. Touto dobou se mysli

Cas, za ktery se magnetické poly opét vrati na polokoule, kde zacinaly.
3.2 Tvorba slunecnich skvrn

Slune¢ni skvrna je misto, kde nad povrch vystupuji
magnetické indukéni cary, které byvaji normélné¢ pod
povrchem, ale vlivem namotéani doslo k jejich zauzlovani
¢i pfipadnému ptepojeni. Tyto zmény pak Ize pozorovat ve
fotosféfe a nazyvaji se sluneéni skvrny nebo skupiny
slune¢nich skvrn. Misto, kde silo¢ary vystupuji na povrch,
se ndm jevi jako Cerné, 1 prestoze ma teplotu kolem
4000 K. Toto misto nazyvame umbra, ¢esky stin. Kolem
umbry je také mozné spatfit penumbru, polostin, coz je
jakysi pfechod mezi klasicky granulovanym slune¢nim
povrchem a umbrou, ktery ma vlaknitou strukturu.
Penumbra je svétlejsi nez umbra, nebot’ i zde magnetické Obrazek 5: Znatelna svétla fakulova pole
silo¢ary zabranuji dostatecnému energetickému presunu gofﬁl\f] slunecni - skvmy - ze - srpna
z konvektivni vrstvy, ale pouze Castecné. Pfed vznikem

slunecni skvrny, po dobu existence skvrny 1 a po jejim zaniku se obvykle na stejném misté
vyskytuji fakulova pole, ktera jsou slozena z jednotlivych fakuli, viz Obrazek 5. Fakule se
vyskytuji stejné jako skvrny ve fotosféfe a jedna se o oblasti, které jsou jasnéjsi nez slune¢ni
disk, nebot’ maji teplotu piiblizné 0 300 K vyssi nez okoli. Fakulova pole stejné jako slune¢ni
skvrny znaci jistou poruchu magnetického pole, ale na rozdil od skvrn magnetické pole ve
fakulovych polich zistava pod povrchem Slunce.
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3.3 Skupiny skvrn

Paradoxné skupinou skvrn miiZze byt i pouze jedna skvrna, nebot’ hlavnim znakem skvrny je, Ze
se jedna o jeden uzavieny systém s poly. Mizeme mit tedy velmi komplikovany systém
nékolika desitek skvrn a bude se jednat o jednu skupinu skvrn, stejné tak jako mizeme mit
pouze jednu skvrnu a bude se také jednat jen o jednu skupinu. Skvrny ve skupiné mohou zanikat
a pribyvat, ale vétSinou jsou patrné dve veétsi skvrny, které maji sviij specificky nazev na zaklade
své polohy. Skvrna na zapad¢ se nazyva vedouci, skvrna na vychodé chvostova. [15] Tyto
skvrny vétsinou pietrvaji celou dobu vyskytu skupiny. Velikost a rozlozeni skupiny, pocet
skvrn a dal$i parametry skupiny maji vliv na zivotnost skupiny. Nejcastéji skupiny vydrzi
nékolik dni, mensi jen n€kolik hodin a vétsi mohou az nékolik tydnt.

3.3.1 Polarita skupin

Skupina skvrn se oznacuje bud’ jako unipolarni nebo bipolarni. Bipolarni skupina je ta skupina,
ktera ma vice nez dvé skvrny, a magnetické pole v minimalné jedné z nich vystupuje a v dalsich
skvrnach nebo skvrné opét vstupuje do Slunce. U téchto skupin lze poté naptiklad pomoci
magnetografu urcit zdporny a kladny pdl skupiny. Skvrna vedouci a chvostova maji vzdy
opac¢nou polaritu. Naopak u unipolarnich skupin magnetické induk¢ni ¢ary ze skvrny pouze
vystupuji a do zadného konkrétniho polu nevstupuji. Ve skute¢nosti se ale rovnomérné napoji
na cely slune¢ni disk. Unipolarni skupiny by tedy mély mit pouze jednu skvrnu, nebot’ pii vice
skvrnéach se ze systému stane bipolarni systém.

3.3.2 Relativni ¢islo

S velikosti a poctem skvrn ve skupinach velmi tzce souvisi relativni ¢islo, coz je index, ktery
se pouziva k urCeni celkové aktivity Slunce. Tento index zavedl astronom Rudolf Wolf
v 19. stoleti. [17] Vypocet tohoto
indexu je velmi jednoduchy:

sluneéni cykly od 17 do 24 m>m Ceslopol

250 A

R =106 + g, 1)

kde R je relativni ¢islo, G je pocet
skupin skvrn a g je pocet skvrn.
Tento index, nékdy nazyvany
Wolfovo ¢islo, ma vétSinou
hodnotu mezi 0 a 300, viz
Obrazek 6. [18] Diky tomu, zZe je
tento index zaznamenavan uz

pies dv¢ stoleti, je vhodny ke Obrazek 6: Graf relativniho ¢isla mezi lety 1929 a 2017 sesbirane
zpracovani pozorovani celkové skupinou Ceslopol [16]

aktivity Slunce. I pfesto tento index neni perfektni a existuji i jiné indexy K popsani slune¢ni
aktivity. V praxi je jesté vysledné relativni ¢islo nasobené empirickym koeficientem, ktery
zohlediiuje rGzné primeéry pozorovacich pfistroji a také rtizné pozorovaci schopnosti
jednotlivych pozorovateltl.
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3.4 Klasifikace aktivni oblasti

Skupiny skvrn, také nazyvany aktivni oblasti, Se navzajem dokazi velmi odliSovat, a proto bylo
nutné zavést néjaky systém V jejich znaceni. Nyni existuje mnoho téchto klasifikaci, které
zohlednuji naptiklad velikost skupiny, polaritu skupiny nebo rozlozeni skupiny. Hlavni
motivaci ve vytvareni novych klasifikaci je zlepSeni predikce tvorby erupci na zaklad¢ struktury
skvrny. V tuto chvili zatim neexistuje vyhovujici metoda k pfesnému predikovani tvorby
erupci, jedna se o velmi komplikovany tkol.

3.4.1 Curysska klasifikace

Jedna zprvnich a dodnes pouzivanych ,
klasifikaci je Cury$ska Kklasifikace, ktera

byla zavedena V roce 1938 — : _—
M. Wiedermaierem. ¢ ' @ " 5 £
) ) - @8 P [ )
Klasifikace ma celkem devét tiid: A, B, C,
D, E, F, G, H,J, viz Obrazek 7, akazda tato €| ® 2. ® ©.8 L
skupina ma svou definici. [19] Skupina S A R
Fl oa. Ge | SRS o 8 GLE e

tiidy A sestava z jedné nebo vice skvrn bez 23 %gj‘;‘f’ anins =
penumbry a bez bipolarni konfigurace. o @ - e @° ® @ @ o
Tiidou B oznacime skupinu bez penumb

P P vy H @ @ ré?) P

S bipolarni konfiguraci. Ttida C je bipolarni Al e
skupina skvrna s jednou skvrnou, kterd ma . = . -
penumbru. Pokud se jednd o skupinu, jejiZz Obrazek 7: Piiklady
nejvétsi skvrna ve vedouci i zavérecné ¢asti  Klasifikace [20]

ma penumbru a celd skupina neptesahuje velikost ptes vice nez 10° (minéno v heliografickych

jednotlivych  tfid  Curysské

soufadnicich na povrchu Slunce), dostane skupina oznaceni D. Jestlize je skvrna vé&tsi,
konkrétné mezi 10° a 15°, bude se jednat o typ E. Jesté vEtsi skupinu pak oznacime pismenem
F. Bipolarni skupinu obsahujici penumbry a zadné malé skvrny mezi hlavnimi skvrnami a
délkou nad 10° klasifikujeme jako tfidu G. Ttidy H 1J, znacici jiz zaveére¢né stadium, se odliSuji
pouze velikosti skupiny, pokud se bude jednat o jednu
skvrnu s penumbrou a velikosti vétsi nez 2,5°, dostane
skupina, ve které je pouze jedna skvrna, oznaCeni H.
Pokud je skvrna mens$i nez 2,5°, jednd se o typ J.
Usporadani tfid za sebou ma reflektovat vyvoj skupiny,
ktery za€ina na tfidé A a kon¢i u tfidy J, av§ak ne vSechny
skupiny slune¢nich skvrn projdou vSemi tfidami.

BSERVATORIUM KANZELHOHE

Pro mozZnost lep§itho analytického zkouméni se
jednotlivym kategoriim pfidava vahové Cislo a po souctu
vSech téchto ¢isel jednotlivych skvrn dostaneme Beckovo

¢islo slune¢nich skvrn. Jednotlivé vahy kategorii jsou:

Obrazek 8:
Kanzelh6he

Zakres

z

Observatoie

A=4 B=4;, C=8; D=18; E=25; F=36; G=50;
H=44;])=37.
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Beckovo ¢islo slunecnich skvrn vypocteme nasledujicim vztahem:

Rg =Xw; - f (2)

kde w; jsou vahové ¢isla a f; pocet skvrn v jednotlivych skupinach. [21] Klasifikace se bohuzel
neosvédcila pii predikei slunecnich erupci a bylo nutné ji pozménit. Proto vznikla navazujici
Mclintoshova klasifikace. 1 piesto se nadale tato klasifikace pofad pouziva, napiiklad
v Observatoii Kanzelhohe [22] v jiznim Rakousku, viz Obrazek 8, hlavné kvili dodrzeni
historické tady.

342 MCI ntOShova k|aSIfI kace Modified Zurich Sunspot Classifications

Courtesy of A.L.P.O. Solar Section - Rik Hill

. r % | 5 T f
MclIntoshova klasifikace, ktera byla Configuration of Group oty

Largest Spot
9 5 10 15 2 Y
vymyslena roku 1966, se sklada z ttf T+ ' Hirsssfiehe )
ruznych takika nezavislych I o
klasifikaci, které dohromady urcuji A 2 e
Spots
tiipismenné oznaceni skupiny, Viz T 1 =
Obrazek 9. Skvrny tedy mohou mit B ) ®
oznaceni napiiklad Axx, Dai ¢i Eso. 3 R 2 T
”~ @ &#
& J 0
Prvnimi pismeny jsou A, B, C, D, E, 2 W :
. .. . . oL ; 3 4 . i
F, H a jejich definice je velmi o vy W
povdobnajako v Curyss‘ke klaslflinICI,. T o = = —
Nekdy se tato podklasifikace nazyva "R <@ : &%?'
. r v r . h c
6 P = 9
m(?dlvﬁkovana ,curyssk'fl k{E’lSIﬁka(?e @ W % T
pravé podle navaznosti. Tiida A je . 3
A

unipolarni skupina bez penumber. =
Tiida B je bipoldrni skupina bez ®
penumber. Tiidou C pak bude
oznacena ta bipolarni skupina, ktera
obsahuje penumbru na jednom ze
svych okraji. Pokud skupina obsahuje vice penumber, bude se jednat o jednu ze tii téid: D, E,
nebo F. Zde opét zalezi na velikosti skvrny, pod 10° se jednd o typ D, mezi 10° a 15° sahaji
skupiny E a nejvétsi se pak oznacuji pismenem F. Pokud se jednd o unipolarni systém
S penumbrou, ozna¢ime ho pismenem H. [24]

Obrazek 9: Souhrnny obrazek k MclIntoshové klasifikace [23]

Druhé pismeno klasifikace poté charakterizuje nejvétsi skvrnu ve skupin€. Na vybér mame z 6
tfid oznaCenych x, 1, s, a, h, k. Typ x miiZe nastat pouze v kombinaci s tfidami A nebo B, jelikoz
toto oznaceni pouzijeme, pokud nejvétsi skvrna nema penumbru. Ttida r, z angl. rudimentary,
zakladni, oznacuje situaci, kdy je penumbra nerozvinuta, netiplna a nepravidelna. Typ s, z angl.
symmetric, symetricka, znaci penumbru symetrickou a mensi nez 2,5°. Typ a, zangl.
asymmetric, nesymetricka, se pouzije, pokud penumbra neptfesahuje 2,5° a zaroven neni
symetricka a naptiklad v urcitych ¢astech nema jasné hranice. Typ h je poté ekvivalentem pro
typ s, se zménou velikosti skvrny, a to nad 2,5°. Typ K je stejnou logikou ekvivalentni k typu a,
tedy asymetrickd penumbra ptesahujici 2,5°. [25]
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Axx =1 Tteti symbol charakterizuje rozlozeni

Bxo =2 skvrn ve skupiné. K oznaceni 4 tiid se
Bxi=3

pouzivaji pismena x, i, o, c. Typ X je
Hrx =4 Cro= 5 Dro =13 Ero= 14 | Fro=15 . Lo .
& il oits | tnerr | micis | unipolarni - skupina, tedy pokud
skupinu oznaCime jako A nebo H,
Hax =7 Cao= 8 Dao = 19 Eao =20 Fao= 21 1 7
Cotms oy | ey | ez | automaticky dostane pismeno  Xx.
Ttidou o, zangl. open, oteviena,
Hsx =10 Cso=11 Dso= 25 Eso= 26 Fso= 27 1 1 A 9
e | ey | st |t | oznalime tu .skupmu, ve které jsou
Dac=31 | Eac=32 | Fac=33 | gkyrny bud’ujednoho, nebo u druhého
Dsc = 34 Esc=35 Fsc =36 , . . . o, X
p6lu skvrny a nikoliv mezi. Ttida i,
Hkx=37 | Cko=38 | Dko= 43 | Eko=44 | Fko=45 | 7z angl. intermediate, pfechodna, je
Cki =39 Dki = 46 Eki =47 Fki =48 A }
vyhrazena pro konfiguraci, kde skvrny
Hhx=40 | Cho=41 | Dho=49 | Eno=50 | Fho= 51 | leZi i mezi poly skupiny. Pokud by ale
Chi =42 Dhi = 52 Ehi =53 Fhi =54 . ,
Dke=55 | Ekc=56 | Fke=57 | takto mezi vedouci a chvostovou
Dhc =58 Ehc = 59 Fhc =60
skvrnou byla skvrna s penumbrou,
jednalo by se o tfidu ¢, zangl.

compact, kompaktni.

Obrazek 10: Tabulka s hodnotami CV indexu vsech typia
Mclintoshovy klasifikace [26]

Jak jiz bylo feceno, ne vSechny kombinace pismen Ize nalézt, nebot’ n€kterd jsou vazana na
vyskyt penumbry a jina naopak na jeji absenci. Proto se na slune¢nim disku mize vyskytnout
pouze 60 ttid a kazda tato tfida ma hodnotu od e OndejorAsromomick dstae AV C

1 do 60, ktera se pouziva k vypoctu
Klasifika¢ni hodnoty, spiSe zndimé pod nazvem
index CV nebo clasification value. Jedna se o
obménu  Beckova indexu  z Curys$ské |
klasifikace. CV index op¢t slouzi k prevedeni [Cu‘“ N

klasifikace na cislo. Jednotlivé hodnoty, A / | \ f\/\ \ -
véetné vech moznych kombinaci pismen \ o i W /_Mf\
zobrazuje Obrazek 10. Tato hodnota opét \M/ \\ k/ \\ -
muze slouzit k charakterizaci  sluneéni ' o : i
aktivity, viz Obrazek 11.

Obrazek 11: Nasbirané hodnoty CV indexu
Astronomickym ustavem AV CR [27]

3.4.3 Mount Wilson klasifikace

Dalsi klasifikace vznikla na zakladé napozorovanych dat z magnetografii mezi lety 1959 a 1962
na Observatofi Mount Wilson. Tato klasifikace ma 4 hlavni tfidy, které se ale mezi sebou
mohou rizné¢ kombinovat. Tiidy jsou oznaceny a, B, v, 8, B-y, B-0, B-y-0, y-0. Pismeno a je
oznaceni pro unipolarni skupinu. Ttida B oznacuje skupinu slune¢nich skvrn, kde Ize zfetelné
rozeznat skvrny sopacénymi polaritami. Tfidou y ozna¢ime tu skupinu, kterd uz ma
komplikovangj$i polaritu. Oznaceni 6 je velmi specifické. Pouziva se v piipadé, Ze v penumbie
jedné skvrny se vyskytuje jak kladna, tak zaporna polarita. Kombinace B-y poté oznacuje
skupinu, kterd ma patrné hlavni skvrny opacné polarity, ale nelze pfesné urcit hranici mezi
kladnym a zapornym polem skupiny. Tiida -0 je oznaceni pro skupinu, ktera ma magnetické
pole jako B trida, ale vyskytuje se zde alesponi jedna 6 skvrna (skvrna s penumbrou dvoji
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polarity). Ttida B-y-6 ma rozloZeni jako tfida -y, ale opét se zde objevuje jedna ¢i vice & skvrn.
Klasifikace y-0 je poté opét kombinace tfidy y s nejméné jednou 6 skvrnou.

3.5 Kresba Slunce

Kresba Slunce je metoda zachyceni detailt na Slunci, kterou zacal pouzivat jiz Galileo Galilei.
Ptiklad kresby zobrazuje Obrazek 12. Pti této metod¢ se dalekohled pouziva jako projekéni
pristroj a Slunce promitd na papir, kde jsou poté skvrny i dalsi tkazy rucné¢ zakresleny. I
pfestoze je s modernimi technologiemi mozné ziskat daleko kvalitn&jsi informace, je stéle tato
metoda nejjednodussi (nejenom) pro amatérské astronomy. Zaroven se také jednd o metodu
pozorovani Slunce, Kterou je pozorovano nejdéle, a kombinaci novych druzicovych dat a
novych kreseb dokazeme 1épe zptesnit, co se délo v dobé, kdy se Slunce pouze kreslilo. Slunce
se standardné kresli do protokolu s velikosti sluneéniho disku 25 cm, nikdy by nemélo byt
kresleno do kotouc¢e mensiho nez 10 cm. Jelikoz je Slunce thlové velky objekt, 1ze ke kresbé
pouzit dalekohled s primérem objektivu 5 cm nebo vétsim a ohniskovou vzdalenosti 80 cm.
Tento dalekohled by mél mit paralaktickou mont4z s pohonem. Nejen Ze tato montdz sama
sleduje Slunce, ale také s ni l1ze jednoduSe zorientovat protokol simulovanim denniho pohybu,
tedy pohybem v rektascenzi. [25]

Ondrejov Observatory N Sf)la! Ephemeris
Observer:J. ZABL4G @ Ca.rr.. 456 :
Number: G4 /2022 L ké} {4
Date: 711-4- 202l Bg:: =D, ‘ﬂ:
Ut 06: {1 P: -6, 4
Seeing: 4

ON g: 1
b lin f: 1
1 |loY R: 11
MO o4 |gs  [ge
) WhosDiskPessotl 18 |8 %
': 2 e CIM|X|P| [t |rs te:
= BlAl [ 1) [r &

Obrazek 12: Nazorna ukazka kresby z hvézdarny Astronomického ustavu v Ondiejové [28]
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35.1 Postup kresby

METODA PROJEKCE

clona pro zyseni Protokol, tedy nakresleny obraz Slunce, ktery

ma byt vystupem, ma relativné mnoho
nalezitosti, které musi obsahovat, aby mohl byt
vibec bran v potaz védeckou komunitou.
Pravidelnou kresbou Slunce se v Ceské
republice vénuje jen malo hvézdaren,

svétlo ze Slunce

projekéni stinitko

védeckych tGstavli i amatéri. Proto také vznikla
sit’ pozorovateltl z Ceska, Slovenska a Polska

snazvem Ceslopol, kterda ma za cil nejen
Obrazek 13: Nazorna ukéazka vyuziti dalekohledu k pokraovat v pozorovaci fadé, ale také

itani S1 tokol [29 T . C 1 ‘oo
promitdni Slunce na protokol [29] zdigitalizovat historicka data. [30] Tato sit’,
spoleéné s Astronomickym tGstavem AV CR a Solarni patrolou sidlici v Ondiejové, sepsala
manuadl, jak kreslit. Postup zakreslovani je nasledujici:

formular

1. Dalekohled namifime na Slunce a na stinitko polozime formulaf, viz Obrazek 13.

2. Vypneme hodinovy stroj, pfipadné simulujeme denni pohyb Slunce a tim zorientujeme
kresbu.

3. Zptesnime zorientovani formuladfe piesunem skvrny na spojnici vychodu a zépadu a
nato¢ime protokol tak, aby se skvrna pfi pohybu v rektascensi hybala pouze po spojnici.

4. Opét zapneme hodinovy stroj a umistime Slunce pfesné na formulafr.

5. Zakreslime ukazy na Slunci. Umbry pln¢ ¢erné, penumbry Sed¢€, ptipadné pouze obrysy
a filamenty Zlutou nebo Cervenou pastelkou.

6. Zkontrolujeme spravnost zakresu.

7. Doplnime informace do tabulek ve formulafi.

3.5.2 Informace v protokolu

V protokolu nesmi chybét rizné informace: datum a ¢as vyhotoveni kresby, misto pozorovani
a jméno pozorovatele, pozorovaci podminky (seeing) na skale od 1 do 5 (kde 5 je nejlepsi),
Cislo kresby, obvykle ve formatu cislo kresby v roce/dany rok. Déle by také protokol mel
obsahovat tdaje o slune¢nim disku: heliografickou sifku a délku centra slune¢niho disku, tihel,
o ktery je natocena rotacni osa Slunce a ¢islo Carringtonovy rotace, coz znaci poradi otocky
Slunce kolem své osy od 9. listopadu 1853. [31] Dale by m¢ly byt zakreslené skupiny skvrn
ohrani¢ené obdélnikem a ocislované, piipadné i oklasifikované. V protokolu by také m¢ly byt
informace o aktivité¢ Slunce. Mezi tyto informace fadime pocet skvrn na disku, pocet skupin na
disku a Wolfovo ¢islo. Dale je také mozné skupiny skvrn rozlozit do tii sektort, centralni,
severni a jizni a tyto idaje vypocitat pouze pro dany sektor. V neposledni fadé¢ by také na kresbé
mél byt uveden pocet fakulovych poli. Do protokolu se také zapisuji informace o poloze kazdé
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skupiny. Jedna se o heliografickou §itku a heliografickou délku stiedu skupiny, ptipadné i jejich
polohu vi¢i stiedu kresby. Heliografické soutadnice skupiny lze vypocitat pomoci téchto

vzorcl [26]:

kde vz je vzdalenost stiedu
skvrny od stfedu kresby, R je
velikost slune¢niho disku na
kresbé&, By je heliograficka Sitka

. _qVZ
p =sint " ()
b = sin~1(sin B, cos p + cos B, sin p cos(P — Q)) 4)
_ . __1 sinpsin(P-Q)
[ = (sm B — + LO, (5)
Mie &) 4 Q:ula(‘;niosa SLUNCE
— \ nbtaiiagl
e At - R |
- —] I 4
T R .
C— -

stiedu kresby, je
heliografickda  délka  stfedu
kreshy, P je pozi¢ni tihel rota¢ni
osy Slunce a Q je pozi¢ni thel
skupiny méfeny na kresbé od
severu pies vychod. Pismena b
a | jsou pak hledanymi
heliografickymi soufadnicemi,
sitkou a délkou, skupiny.
Znazornéni ziskani potiebnych
udaji o ukazuje
Obrézek 14.

Lo

skupiné

=
el sedy, -

s)

=
3
=)

&ast deklinacni
kruznice

Obrazek 14: Vyskyt udaji na kresbé [32]
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4 STROJOVE UCENI

Strojové uc¢eni mize byt chapano jako souhrnné oznac¢eni metod, nelinearnich algoritmu, které
maji za cil splnéni urcitého ukolu. Timto cilem pak miize byt V podstaté cokoliv. At uz
roziazovani do kategorii, predikovani ¢iselné hodnoty na zaklad¢ predeslého vyvoje, nalezeni
podobnych dat na vstupu nebo vygenerovani obsahu. Kategorizace objektli muze byt vyuzita
Vv chytrych autech na zmapovani okoli pomoci kamery, piikladem predikce je model snazici se
odhadnout ceny akcii a velké jazykové modely generujici obsah se t¢si velké popularité,
ptikladem mize byt ChatGPT [33], nebo DALL-E [34], slouZici ke generaci obrazki.

Pro kazdou ulohu se hodi individualni pfistup tvorby. [35] Ten mulze byt rozdélen do tii
nasledujicich kategorii:

1. Uceni s ucitelem (angl. supervised learning)

2. Uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning)
a. Semi-supervised learning
b. Self-supervised learning

3. Reinforcement learning

Princip uceni s ucitelem je velmi jednoduchy, ke vstupnim datiim jsou pfifazeny spravné
vystupni udaje a program se snazi zobecnit své chovani tak, aby dokéazal vyuzit poznatky
z trénovacich dat na testovacich datech. Naptiklad se mize jednat o obrazky auta a psa,
roziazené podle toho, co se na obrazku nachdzi. Model poté piesné vi, ktery vstup oznacil
spravné a ktery Spatn¢, a mize se diky této informaci zlepSovat.

V ptipadé¢ uceni bez ucitele dostane model za kol sdm poznat, jaka vstupni data k sob¢ patii,
napiiklad tim, Ze zvolenim vhodnych operaci se stejna data za¢nou navzajem shlukovat.
Piikladem mohou byt fotografie no¢ni oblohy a kvétin, kde musi program sam data rozd¢lit do
dvou skupin na zékladé¢ toho, Ze nékteré fotky jsou tmavé a naopak. Do této kategorie Ize také
ptifadit dalSi metody, jejichZ hlavnim znakem je, Ze taktéZ nemaji k dispozici vstupni data
S pfifazenymi spravnymi vystupy. Jeden z téchto zptuisobt uéeni je semi-supervised learning.
Jedna se o kombinaci uceni s u€itelem a uceni bez ucitele. Dale sem spada i self-supervised
learning. Algoritmy pouzivajici tento zplsob nepotiebuji mit ke vstupnim datim nijak
oznacené jejich spravné vystupni hodnoty. Touto metodou vznikaji velké jazykové modely,
naptiklad Gemini [36], které typicky mohou vést dialog s uzivatelem. Tyto modely jsou
trénovany na rozsahlych textech, ve kterych pfi uceni na vstupu vynechéavaji ndhodné vybrana
slova, ktera se nasledn¢ snazi predikovat. Jelikoz model zna slovo, které se ve vstupnim textu
vyskytuje a vi, které slovo by doplnil, mé k dispozici informaci o spravnosti svého doplnéni a
tu miiZze vyuzit ke zlepSeni.

Reinforcement learning se ué¢i na zakladé pozitivni nebo negativni reakce na dané akce,
pfipadné zmény, avSak v jiné podobé¢, nez je tomu pii uceni s ucitelem.
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Hidden

4.1 Neuronoveé sité

Input
’/7-
[

Neuronova sit’ je dnes jiz zcela dominantni algoritmus, metoda
strojového uceni, diky kterému lze natrénovat chovani
modelu. Zakladnim znakem neuronovych siti je, ze obsahuji
neurony. Prvni umély neuron byl vytvofen jiz v poloviné 20. |
stoleti. Tyto umélé neurony jsou inspirovany neuronovymi ‘
bunikami v mozku. Neurony tvofici neuronové sité jsou na
sebe vzajemné napojeny, Vviz Obrazek 15, a stejné jako 'f:
mozkové neurony mohou byt aktivovany. Neurony svou miru
aktivace, svou hodnotu, =ziskavaji na =zakladé¢ hodnoty

ptedchozich neuronii pomoci jednoduchych matematickych
operaci. Obrazek 15: Pfiklad doptedné
neuronové sité [37]

° Vypocet hodnoty neuronu je velmi jednoduchy a diky

o » tomu je mozné vytvaret rozmérné VIstvy Se spoustou
1 - -

@ W neuronll a napojeni. Kazdy neuron ve vrstvé je napojen

@ ws - f(z) @ na vSechny neurony z piedeslé vrstvy a ma k dispozici

W, vSechny predeslé hodnoty neuronli. Mezi neuronem ve
vysSi a nizsi vrstvé tedy existuje spojeni a toto spojeni
ma vzdy urCitou vahu. Tu lze chapat jako dulezitost
Obrazek 16: Proces vypoétu hodnoty ., 1 v v . , .
neuronu spojeni, ale predevSim se jedna o jeden z
trénovatelnych parametrd neuronové sité. Mezihodnota
neuronu, oznac¢ovana z, je linearni kombinaci vstupnich hodnot. Jedna se o soucet sumy vSech
vazenych hodnot piedeslych neuroni a hodnoty bias, ¢esky prah, ktera je charakteristicka pro

kazdy neuron a je neovlivnéna vstupnimi daty, tedy:
zZ = Z?zl(xiwi) + b, (6)

kde x; je hodnota piedeslého neuronu, w; je Aktivacn( funkce

véaha spojeni obou neuront a b je bias. Cely |

—— Sigmoid
proces znazorituje Obrazek 16. Na tomto — Tanh
, . . Lo Y , Leaky RelU
obrazku lze vidét, Zze po vySe zminovaném 157 __ guicn
souctu je aplikovana funkce f(z). Pouziti ol o

funkce ma za cil vnést do celého procesu
nelinearitu. Tim se zna¢né zlepSuji moznosti o 1

trénovani modelt. Tato funkce se nazyva /
aktivaéni funkce [38] a piehled téch °°
nejzakladnéjSich ukazuje Obrazek 17.

Vysledna hodnota neuronu y pak mize byt
vzorcem formulovana jako: -1.0

—0.5 4

-20 -15 -1.0 =05 00 05 10 15 2.0

y=f (2) = f (Z?zl(xiwi) + b). @) Obrazek 17: Ukazka nékterych aktivacnich funkci
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Jak uz predchozi text naznacuje, neurony jsou v neuronovych sitich uspotadany do vrstev. Prvni
vrstva neurontll se nazyva vstupni vrstva. Tato vrstva pouze piebira data ze vstupnich dat a
pfipadné je upravuje. Poté nasleduje n€kolik skrytych vrstev. Kazda tato skryta vrstva miize
mit jiny pocet neurond. Tento pocCet se mize postupné snizovat nebo zvySovat, pro kazdou
ulohu je vhodné jiné nastaveni. Pro tyto vrstvy je charakteristické napojeni kazdého neuronu ve
vys$i vrstvé na vSechny neurony z ptedeslé vrstvy. Posledni vrstva neuronové sité je vystupni
vrstva. V piipadé klasifika¢nich tloha do riznych skupin ma piesné tolik neuronti, jako je
vystupnich tfid. Hodnoty téchto poslednich neurond pak udavaji pravdépodobnosti zafazeni
vstupu do jednotlivych tiid.

Priichod vstupnich dat pies vrstvy je oznacovan jako dopfedna propagace, angl. forward
propagation. Proces uceni pak probiha opa¢nym smérem a je ozna¢ovan jako zp&tna propagace,
angl. backpropagation. [39] Tento proces byl popsan roku 1970. K pochopeni konceptu zpétné
propagace je nutné zminit jesté chybovou funkci ¢i ztratovou funkei [40], angl. loss function ¢i
cost function. Tato funkce reprezentuje celkovou tusp&snost modelu. Cim nizsi jeji hodnota je,
tim 1épe by mél model umét rozhodovat mezi tiidami. Cilem trénovani je tedy dosdhnout
nejniz$i hodnoty validacni ztratové funkce, nebot’ to by mélo odpovidat stavu, kdy je model
nejobecnéjsi. Hodnota ztratové funkce zavisi kromé vstupnich dat také na vSech vahach a
biasech modelu. Matematickymi operacemi lze zjistit, jak které parametry ovlivituji podobu
vysledné funkce, a na zakladé toho mohou byt tyto trénovatelné parametry pozménény tak, aby
byla predikce usp€snéjsi. VEtSinou neni snizeni nebo zvyseni parametru provedeno V plném
rozsahu, ale veskeré zmény se vynasobi parametrem learning rate, ktery byva mensi nez jedna
a ktery zplisobuje pomalej$i zménu parametrd a tim hladsi pribéh trénovani. PO zméné
parametri byvaji modelu ddna dalsi vstupni data a cely proces bézi znovu. Timto Ize docilit
generalizace modelu pro velké mnozstvi vstupnich dat. Pii trénovani velkych modeli je béZné,
Ze se proces zpetné propagace provadi az po analyze vice vstupnich dat a nikoliv jednoho
vzorku. Pocet vzorkd, které takto model klasifikuje béhem jednoho kroku, se nazyva batch size.

P¥ neustalém udeni modelu na  Underfiting Overfitting

stejnych, trénovacich datech muze
dojit k pfetrénovani modelu, anglicky
oznaCované overfitting. Model poté
sice vykazuje véEtSi presnosti na
trénovacich datech, ale na nikdy
nevidénych testovacich datech by se
mu piesnost snizovala. Model totiz
trénovatelné parametry piizpasobuje
JiZ vidénym obrazkiim a Training error
nezobecnuje se. 1 piestoze overfitting

Loss function

Validation error

Number of iterations

nelze pozorovat na presnosti modelu Obrazek 18: Ukazka overfittingu na chovani loss funkce [41]

pfi trénovani, Ize jej odhalit z hodnoty
ztratové funkce na tzv. validacnich datech. Jeji hodnota se totiz pfi pretrénovani opét zveda, to
zobrazuje Obrazek 18.
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Trénovani probihd na vstupnich datech, které se jesté pred zacatkem rozdéli do tfi mnozin,
trénovaci, validacni a testovaci. [42] Taktéz se pouziva oznaceni trénovaci, valida¢ni nebo
testovaci dataset. Model se uci jen na trénovacich datech, a proto by tato mnozina méla
obsahovat nejvice vzorkli. Po kazdé epoSe, angl. epoch, pfijde na fadu druhda mnozina,
validacni, kterd slouzi jako referencni data, na kterych
muze model zkoumat svou pfesnost a pretrénovani.
Testovaci mnozina pak slouzi k vyhodnoceni ptesnosti ' | 0
modelu. V této mnoziné¢ by méla byt pouze data, ktera
model nemél pii trénovani K dispozici, nebot’ v opacném
ptipad¢ by vysledek testovani nereprezentoval chovani
modelu na nahodnych datech. V piipadé klasifikacnich
modelll 1ze vysledek interpretovat itakzvanou matici
zamén, konfuzni matici, angl. confusion matrix. Jeji
sloupce nesou informaci o spravném zatfazeni vystupu,
fadky nesou informaci o zatazeni modelem. Pohledem na
Obrazek 19 lze tedy vy¢ist, Ze model predikoval rozfazeni
do Ctyr tfid, prvni tfidu naprosto bezchybné predikoval, druhou predikoval pouze s malymi
chybami, vzorky tieti tiidy oznacil totozné ¢asto jako vzorky vsech tfid a ¢tvrtou tfidu nikdy
spravné nepredikoval, zaménoval ji nejvice s druhou tfidou.

Konfuzni matice "
1 2 3 a4

w [N} —
| L

Predikovana tfida

IS
.

Spré\mé t¥ida

Obrazek 19: Piiklad konfuzni matice

4.1.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit’, angl. convolutional neural network, zkr. CNN, je specificky typ
neuronové sité, ktery se osvédcil na praci s obrazky. Poprvé byl popsan roku 1998 ¢lankem
GradientBased Learning Applied to Document Recognition [43]. Na rozdil od zakladni verze
doptedné neuronové sité v sob&é maji neurony zabudovanou informaci o poloze vstupnich dat,
pixelll na obrazku a mohou tedy

Input Kernel Output lépe chapat navaznost riznych

I A S e prvku ve vstupnich datech. Také
e et ofs]s]4 : tord VA o :
ool 2o jsou nékteré vahy spojeni mezi
L ~— 1 sor o Xr Y
ol lals ol » ] = [2[®]*]% neurony stejné, ¢im se znaéné
frome et 213 2113743186 v « o

role[7]8fo: 1= 15 zmenSuje pocet parametrt, a to
! g v v . v ,
1030505070 znaéné urychluje sit a dava

prostor pro tvorbu

Obrazek 20: Vypocet hodnot neuronti v konvoluéni siti [44] K 1 <%ich struktur
omplexné&jsic :

Konvolu¢ni neuronové sit¢ mohou mit rizné vrstvy. Nékteré jsou stejné jako u klasickych
neuronovych siti a neékteré jsou pro CNN typické. Prvni takovou vrstvou je pln€ propojend
vrstva [45], coz je zakladni vrstva klasickych neuronovych siti a neurony v této vrstvé jsou
napojeny na vSechny neurony pfedchozi vrstvy. CNN dostala nazev konvolu¢ni diky
charakteristickym konvolu¢nim vrstvam. Ty funguji tak, ze hodnota neuronu vyssi vrstvy je
poditina pouze z uréité oblasti predchozi vrstvy®. Hodnoty vah spojeni se pak vétSinou

3V piipadé prvni vrstvy se pak data berou ptimo z ¢asti vstupniho obrazku.
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usporddavaji do matic, nejcastéji velikosti 3x3, které Single depth slice
odborn¢ nazyvame filtrem, anglicky také kernel. 1 0 2 3

. , v . X
Vypocet hodnot neuronti zobrazuje Obrazek 20. Dalsimi 4 6 6 8 6
specialnimi vrstvami CNN jsou pooling vrstvy, které 3 1 1 0 3
1 2 2 4

snizuji dimenzi vystupu predeslé vrstvy. Piikladem
muze byt maxpooling vrstva, ktera ze zadané oblasti
vezme pouze nejvySsi hodnotu neuronu. [46] Vznikne
tedy vrstva s mensi velikosti, pfimo umérnou oblasti, ve
které probiha vybirani nejvyssi hodnoty, viz Obrazek
21. Dalsi operaci, ktera také mize byt chapana jako vrstva je vyrovnani dat za sebe, angl.
flatten. [48] Zarovnanim dat do fady dojde sice ke ztrat¢ informace o poloze pixelu, ale je nutné

Y

Obrazek 21: Ukazka maxpooling vrstvy
(2x2) [47]

pro spravné fungovani posledni vrstvy. Vice informaci o konvoluénich sitich, jejich
strukturach, metodach, vrstvach a mnoho dalSiho lze nalézt na internetu [49].

4.2 Nastroje strojového uceni

Ptestoze existuje velké mnozstvi moznosti, jak natrénovat funkéni model, jedna se o snadny a
dostupny proces. OvSem je nutné spravné definovat svijj cil, zvolit vhodny typ uceni, spravné
pfipravit vstupni data a v neposledni fad€ vybrat programovaci prostfedi a jazyk.

4.2.1 Programovaci jazyk Python

Python [50] je programovaci jazyk, ktery byl vyvinut v USA roku 1991. Jedna se o open source
projekt, tedy je zdarma, a je kompatibilni s mnohymi opera¢nimi systémy, coz z n¢j déla jeden
Z nejrozsitengjSich programovacich jazykt. Python umoznuje taktéz do kodu importovat
knihovny. Knihovna obsahuje kod jiz nékym napsany, na ktery se 1ze jednoduse odkazovat ve
vlastnim kodu.

4.2.2 Knihovny TensorFlow a Keras

TensorFlow [51] je softwarova knihovna, nastroj pracujici primarné s neuronovymi sitémi.
Knihovna je open source a byla vyvinuta a vydana v roce 2015 spole¢nosti Google. Knihovna
umoziiuje snazsi trénovani, tvorbu, zlepSovani a kontrolu nad tvorbou modelu umélé
inteligence.

Keras [52] je taktéZz open source knihovna, umoziujici snadnéj$i komunikaci a praci
s knihovnou TensorFlow prvné€ vydana roku 2015. Keras umoZiiuje snadnou tvorbu vrstev,
pouzivani aktivacnich funkci, ziskdvani dat o struktufe sit€¢ a v prib&hu trénovani také
vyhodnocovani urovné modelu.

4.2.3 Editor Visual Studio Code

Visual Studio Code [53], zkracené VS Code, je editor, umoznujici psani koédu v riznych
jazycich, lepsi organizaci a ptehlednost kddu a také hledani a opravovani chyb ve zdrojovém
kodu. Lze jej vyuzit naptiklad ve formé aplikace. Tu Ize propojit se sluzbou GitHub.
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4.2.4 Systém Git a GitHub

GitHub [54] muze byt chapan jako webova sluzba poskytujici online ulozisté, online
programovaci prostiedi, webhosting a mnoho dalSiho. GitHub se hojn¢ pouziva na ukladani a
sdileni kodu mezi vybranymi spolupracovniky ptes takzvané repozitate, coz jsou de facto
sdilena tlozisté. Velkou vyhodou GitHubu je, ze k ukladani pouziva verzovaci systém Git [55],
ktery sbira a ukladéa data o zménach provedenych se soubory, nejcastéji zdrojovymi kody, a 1ze
tedy zpétné€ vyvolat jiz smazany obsah nebo zobrazit zmény souboru v Case.
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5 KLASIFIKACE SLUNECNICH SKVRN POMOCI Al

Motivem prace bylo vytvofit konvolué¢ni model, ktery dokaze na zaklad¢ dosud nasbiranych
dat uspésné predikovat oznaceni skupiny sluneénich skvrn podle Mclntoshova systému.
Mclintoshovu Klasifikaci jsme wvybrali z nékolika davodi. Prvnim je, ze hvézdarna
Astronomického tstavu v Ondiejoveé [56] tento systém pouziva od roku 1992 a vSechny jeji
ptedchozi kresby reklasifikovala z Cury$ského do McIntoshova systému. Diky tomu jsme
mohli pouzit 7170 kreseb z obdobi od roku 1971 do 06. 10. 2023. K praci nam také hvézdarna
poskytla elektronicka data obsahujici polohy a klasifikaci 56 375 skvrn z obdobi od
25. 03. 1944 do 19. 10. 2023. Dalsim diivodem vybrani této klasifikace je, ze tento systém ma
tfi na sob¢ skoro nezavislé podklasifikace a je mozné zkoumat ispe$nost na kazdé této skupiné
zohlednéni jeho celosvétového pouzivani, a naproti Mount Wilsonové klasifikaci pouziva
vizualni data sbirand a zpracovavana velmi dlouhou dobou, a nikoliv data ze sofistikovanéjsich
a krat8i dobu pouZzivanéjSich magnetometrt.

Poté, co jsme adekvatn€ upravili vstupni kresby, jsme je mohli pouZzit k natrénovani modelu.
Data jsme rozdélili do tii mnozin: 80 % dat jsme pouzili pro trénovani, 10 % pro validaci a
10 % pro testovani presnosti modelu. V prubéhu tvorby konvolucnich siti jsme vytvoftili
nékolik datasetli a vyzkouseli rizné kombinace nastavitelnych parametrti neuronové sité. Cely
tento proces, vcetné upravy kreseb, jsme programovali v programovacim jazyce Python
s pomoci knihoven napiiklad TensorFlow a Keras. Zdrojovy kod jsme psali skrze aplikaci
Visual Studio Code, ke které jsme méli pfipojeny GitHub repozitat [57] tak, abychom mohli
préci prubézné ukladat na cloudové lozisté. GitHub jsme zvolili, nebot’ kromé jednoduchého
uzivatelského rozhrani nabizi také moZznost zobrazit historii jednotlivych soubort.

5.1 Vstupni data

K samotnému natrénovani modelu byla potfebna vstupni data v podob& anotovanych skupin
slune¢nich skvrn. V naSem ptipad¢ se jednalo o 14 768 skupin skvrn, které byly extrahovany z
7292 kreseb ve formatu .jpg, které ndm poskytl Astronomicky ustav. Nasledné byly skupiny
roztfazeny do slozek podle jejich klasifikace za pomoci digitalizovanych dat kreseb. Abychom
ziskali vstupni data, které ukazuje Obrazek 22, provedli jsme kroky popsané nize.

Obrazek 22: Vstupni data, na kterych jsme trénovali model; jedna se o skupinu Fsi
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5.1.1 Uprava vstupni kresby

Prvni upravou, kterou jsme na vstupni kresbé provedli, bylo zménéni jeji Sitky na 2000 px a
vysky ve stejném poméru. Tuto Sifku jsme zvolili zamérné, nebot’ piiblizné 99,4 % kreseb je
praveé 2000 px sirokych, a tedy jsme s nimi nemuseli provadét zadnou tpravu, pii které by doslo
ke zmén¢ kvality. Zbylé kresby byly vétSinou SirSi. Zména dimenzi vSech obrazki na téméf
stejné hodnoty je dilezitd, nebot’ pii trénovani modelu chceme, aby mél spravny pojem o
relativni velikosti skupin na disku. Obrazek se zménénymi dimenzemi jsme nasledné vlozili na
prazdné platno velikosti 2000x1800 px. Tim jsme zajistili, Ze se S obrazkem v dal§im kroku
mohlo volné hybat bez ztraty jakékoliv podstatné ¢asti.

Dalsim krokem jsme strojové detekovali obé pomocné kruznice, viz Obrazek 23, nasli jejich
presny stied (kiizek na kresb&) a pomoci jeho aktualni polohy kresbu vysttedili. Tim bylo
zajisténo dostatecného znormovani vstupnich kreseb.

Obrazek 23: Priklad strojové detekce velké a malé pomocné kruznice; vlievo detekce velké kruznice s vyzna¢enymi
stiedy detekovanych kruznic, uprostied stejna detekce malé kruznice, vpravo strojové odhadnuta poloha velké
kruznice se sttedem

Poslednim krokem pted strojovym hledanim skupin byla aplikace masky, ktera zakryla tabulky
Vv rozich protokolu, nebot’ by program detekoval i obdélnikové tabulky. Masku jsme vytvofili
ve volné dostupném obrazkovém editoru tak, aby co nejvice zakryvala tabulky a co nejméné
zasahovala do samotného zachyceni Slunce.

5.1.2 Detekce ¢tyrahelniki

Dalsim krokem jsme vytvofili kopii zpracovavané kresby, na které jsme provadéli zmény za
ucelem lepsiho nalezeni obdélnikt. Disledkem rozdilné kvality skenu a rizného tlaku na tuzku
Vv pribéhu kresleni kresby ob¢as dochazelo k tomu, Ze programem byla detekovana pouze ¢ast
ohranicujiciho obdélniku. Abychom zkvalitnili proces detekce, nahradili jsme kazdy pixel
svétlejsi nez (220, 220, 220) kompletné bilou barvou a pixel, ktery byl naopak tmavsi, jsme
nahradili kompletn¢ ¢ernou barvou. Dale jsme na kopii aplikovali rozostfeni a opét pixely
svétlejsi nez (200, 200, 200) prevedli na bilou a opacné. Timto krokem jsme zajistili to, Ze
pokud byla ¢ara v nékterém misté pierusena, pfipadné zeslabena, doslo K jejimu spojeni. Proces
muzeme vidét pohledem na Obrazek 24.
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Obrazek 24: Proces tpravy kopie kresby za ucelem zkvalitnéni detekce; vlevo nahofe kresba s odebranymi
tabulkami, vpravo nahofe kresba po prvnim nahrazovani pixell, vlevo dole kresba po rozostfeni, vpravo dole
kresba po druhém nahrazovani pixelil

Dale byly strojové nalezeny riizné tvary na upravené kopii kresby. Pokud tyto tvary mé&ly Ctyti
rohy, jejich §itka i vyska byla v rozmezi od 10 do 1 000 px, vSechny sousedici strany byly na
sebe kolmé a vzdalenost mezi vSemi body byla vétsi nez 28 px, oblast jsme povazovali za
spravné detekovanou skupiny. Takto spravné detekované tvary ma Obrazek 25 oznacen zelenou
barvou. Jen u takto detekovanych skupin jsme vyftizli oblast 300x300 px kolem stfedu
nalezené¢ho tvaru a ulozili ji, viz Obrazek 26. Zaroven jsme také ukladali soufadnice roht
¢tyrthelniku do csv tabulky, abychom je dale mohli pouzit.

5.1.3 Rozrazeni dat podle klasifikace

Poté jsme pro kazdou kresbu na zakladé ¢asového idaje vypocitali heliografickou sitku a délky
centra slunec¢niho disku a uhel, o ktery je natocena rota¢ni osa Slunce. Tyto udaje jsou taktéz
uvedeny v protokolu kresby, ale je jednodussi je vypocitat, nez je pomoci pfevodu obrazku na
text, tzv. OCR [58], ¢ist pfimo z protokolu. Pro kazdou skupinu je také programem zjistén
pozi¢ni uhel skupiny a vzdélenost skupiny od stfedu. Z téchto udaji je mozné vypocist
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heliografickou s$itku a vysku skupiny skvrn. Vyuzili jsme k tomu rovnice (3, 4, 5) uvedené
v Kapitole 3.5.2. Nasledné jsme podle téchto udaji identifikovali zaznam skvrn v tabulce
poskytnuté Astronomickym ustavem a nasli jeji klasifikaci podle McIntoshova systému. Takto
jsme byli schopni piifadit tféidu Mclntoshovy klasifikace k 15 494 skupinam skvrn. Nasledné
jsme vytvofili potifebnou strukturu slozek obsahujici anotovana vstupni data. Hlavni slozka
obsahovala adresare s nazvy jednotlivych tfid, tyto slozky pak obsahovaly obrazky skupin
S timto oznaCenim. Z této struktury jsme poté mohli vybrat pouze ty skupiny, které¢ nas
zajimaly, a ty vyuzit k u€eni modelu s ucitelem, viz Kapitola 4.

Obrazek 25: Ukazka detekce skupin; zelené detekované skupiny skvrn, hnédé jiné detekované tvary
5.1.4 Priprava dat na trénovani

Nejprve ze vseho byly programem vymazany duplicitni obrazky skupin, protoze piedevsim u
historickych dat dochazelo k tomu, Ze program detekoval jak vnéj$i obdélnik, tak 1 vnitini
obdélnik ohranicujici skupinu, a tedy skvrna byla ulozena dvakrat. Pro zjednoduseni fungovani
modelu jsme se rozhodli, Ze budeme pracovat s ¢ernobilym obrazkem. Poté byly programové
odstranény oranzovoZluté ¢asti na obrazku (fakulova pole) a obrazek byl pfeveden na cernobily.

a e N Y\
Obrazek 26: Uprava jednotlivych skupin skvrn do finalni podoby, na kraji vlevo vyextrahovana ¢ast 300x300 px
kresby kolem detekované skupiny, vlevo uprostied skupina po odebrani fakulovych poli, vpravo uprostied zakryté
okoli skupiny, na kraji vpravo finalni podoba skupiny
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Po ptipadné ru¢ni kontrole byla na skupinu aplikovana bila maska, ktera zakryla okoli skupiny
anechala pouze vnittek obdélniku se skvrnou. Obrazek jsme poté invertovali, nebot’ model 1épe
pracoval s cernym pozadim. Pohled na upravu skupiny umoznuje Obrazek 26.

Poté jsme data nutnd k tvorbé aktudlniho modelu rozd¢lili do trénovacich, validac¢nich a
testovacich adresaiti. Slozku s nejmens$im poctem dat jsme rozdélili na trénovaci (80 %),
validaéni (10 %) a testovaci (10 %) datasety. Z ostatnich slozek jsme nasledné vzali stejny
pocet testovacich vzorki, jako jsme méli z nejmensi slozky. Zbylé obrazky jsme rozdélili
v poméru 8:1 do trénovaci, resp. validacni slozky. Toto nerovnomérné rozlozeni datasetd jsme
zvolili kvuli velké variabilité¢ poctu vzorkl jednotlivych skupin. Kazda tiida tedy méla jiny
pocet vstupnich dat v trénovaci a validacni sloZce, ale abychom zajistili nezkreslenou pfesnost
modelu, tak testovaci slozka vzdy obsahovala stejny pocet skupin kazdé tiidy. Vazeni*
jednotlivych t¥id jsme nakonec nepouzili, nebot modely s vazenim dosahovaly velmi
podobnych vysledkt jako ty bez implementovani vazeni.

5.2 Architektura modelu

Kdyz jsme méli poZzadovanou strukturu pro tvorbu konvoluéni neuronové sité piipravenou,
mohli jsme zacit trénovat jednotlivé modely. Pfi trénovani v§ech modeld jsme vhodné zvolili
nasledujici parametry.

1. Batch size: Pocet vstupnich dat pfipadajicich na jeden proces zpétné propagace.

2. Steps per epoch: Pocet krokt uéeni v ramci jedné epochy.

3. Validation steps: Pocet valida¢nich krokt pti pribézném vyhodnocovani na konci
jednotlivych epoch.

4. Pocet a struktura vrstev: Pocet a typ vrstev, pocet neuronti v nich a aktivacni funkce.

Model se v pribéhu trénovani ukladal a poté jsme za nejlepsi model povazovali ten, ktery mél
nejniz§i hodnotu ztratové funkce na valida¢nich datech. Model jsme trénovali maximalné 300
epoch. Vysledky jsme vyhodnocovali na testovacich datech, tedy takovych, ke kterym nemél
model v pribéhu trénovani a validace pfistup.

4 Véazeni je zohlednéni poctu vzorkl v jednotlivych t¥idach. Model ma sice k dispozici méné vstupnich dat nékteré
tiidy, ale dokaze klast vétsi diraz na to, aby ji predikoval spravne.
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6 VYSLEDKY PRACE

6.1 Klasifikace do dvou trid

Obecné by mély byt tyto modely velmi presné, nebot’ se jedna o otazku vybéru mezi jednou
nebo druhou tfidou. Zaroven lze vybrat takové tfidy, u kterych mame dostatek dat a mezi
kterymi jsou znatelné rozdily. Dalsi velkou vyhodou je, ze trénovani méné tiid nepotiebuje
vykonnou vypocetni techniku a tyto modely tedy lze jednoduse znovu trénovat s rtiznymi
parametry za kratky ¢asovy tsek.

6.1.1 Model Axx-Dai

Tento model by mél byt velmi piesny v rozhodovani mezi skupinami typu Axx a Dai, protoze
rozdil mezi obéma skupinami je markantni. Skupina Axx je osamocend malé skvrna, zatimco
skupina Dai jiz obsahuje penumbry, je znateln€ vétsi, a na rozdil od skupiny Axx jsou skvrny
rozlozeny spiSe u poli skupiny nez v jejim stfedu. Obé skupiny ukazuje Obrazek 27. Zaroven
jsme méli fadove stovky snimkti obou skupin, model mél vice vstupnich dat, coz také piidava
na presnosti.

Obrazek 27: Ttidy modelu Axx-Dai

Parametry konvolu¢ni sité€ jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 1: Vstupni data a parametry CNN modelu Axx-Dai

Pocet | Celkem | Pocet vzorki v tiidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorki | Axx, Dai size epoch steps véetné vystupni
2 2499 1668, 831 32 24 38 7

Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 2: Struktura CNN modelu Axx-Dai

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neurontt | Velikost matice | Aktiva¢ni funkce
1 Konvoluéni 32 3x3 ReLU
2 Maxpooling 2x2
3 Konvoluéni 16 3x3 RelLU
4 Maxpooling 2x2
5 Flatten
6 PIné propojena 24 ReLU
7 Plné propojena 2 Softmax
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Touto kombinaci parametrii jsme dostali nésledujici vysledky:
e Celkova ptesnost na testovacich datech: 98,21 %
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 26
o Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech: 0,030498

Model se naudil rozhodovat mezi tiidami s témet 100% presnosti a za pomérné kratky cas.
Vysledek se dal predpokladat, nebot’ byly vytvotfeny idedlni podminky, tj. znatelna diverzita
mezi tfidami, velky podet® vstupnich dat a jednoduch4 struktura.

6.1.2 Model Axx-Bxo

V porovnani s ptredchozim modelem Axx-Dai by mél byt tento model méné presny, nebot
skupiny Axx a Bxo se od sebe odliSuji znateln¢ méné. Hlavnim rozdilem mezi skupinami je, ze
skupina Axx je samotna skvrna, zatimco Bxo obsahuje vice skvrn. Podobu obou tiid zobrazuje
Obrazek 28. Tento fakt by se m¢la konvolucni neuronova sit’ relativné dobfe naucit. Zaroven
mame mnoho dostupnych dat z obou tfid, to by také mélo zvysit presnost.

Obrazek 28: Ttidy modelu Axx-Bxo

Parametry konvolu¢ni sité jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 3: Vstupni data a parametry CNN modelu Axx-Bxo

Pocet | Celkem | Pocet vzorka v tfidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorki | AXX, Bxo size epoch steps véetné vystupni
2 3429 1668, 1761 32 20 60 5

Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 4: Struktura CNN modelu Axx-Bxo

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neurontt | Velikost matice Aktivacni funkce
1 Konvoluéni 16 3x3 RelLU
2 Maxpooling 2%2
3 Flatten
4 Plné propojena 16 ReLU
5 Plné propojena 2 Softmax

% Je tfeba poznamenat, Ze je mysleno v kontextu této prace. Standardni modely jsou obvykle trénovany na
datasetech obsahujicich fadove sto tisic dat nebo dokonce vice vstupnich dat.
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Touto kombinaci parametrii jsme dostali ndsledujici vysledky:
e Celkova ptesnost na testovacich datech: 89,52 %
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 53
o Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech: 0,300535

Je ztejmé, Ze se model naucil velmi dobfe rozpoznavat ob¢ kategorie. Zvysit presnost bychom
mohli napiiklad piidanim vice vrstev. Dal§i moznosti, jak zlepsit vykon modelu, by bylo
vstupni obrazky ofiznout na mensi velikost, nebot’ ob¢ skupiny, jak Axx, tak Bxo, jsou relativné
malé.

6.2 Klasifikace do Ctyr tiid

Modely by mély potad s velkou presnosti zatradit skupinu do spravné skupiny, zaroven by ale
nemély byt presnéjsi nez modely dvou tiid, nebot’ pfesnost s poctem tiid vétsinou klesa.

6.2.1 Model Axx-Csi-Eac-Hsx

Pti tvorbé datasetu jsme zamérné vybrali 4 odlisné skupiny, a tudiz by neuronova sit’ méla tyto
markantni rozdily odhalit. Skupina Axx je pouze unipolarni skvrna. Csi skupina obsahuje jen
jednu skvrnu s penumbrou a dalsi skupiny bez ni. Skupina Eac je nejkomplexnéjsi z té€chto dat,
obsahuje jak skvrny s penumbrou, tak i bez penumbrou a rozloZeni skvrn je kompaktni. Skupina
Hsx je taktéZ unipoldrni skvrna jako skvrna Axx, ale na rozdil je pfitomna penumbra. Ukazku
vSech tiid obsahuje Obrazek 29. Je tedy pravdépodobné, Ze model bude spise délat chyby mezi
skupinami Csi a Eac nebo Axx a Hsx, a nikoliv mezi jinymi kombinacemi tiid, nebot’ praveé
tyto pary se od sebe nejméng, presto ale velmi markantné odlisuji.

3@ A

Obrazek 29: Ttidy modelu Axx-Csi-Eac-Hsx

Parametry konvolu¢ni sité jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 5: Vstupni data a parametry CNN modelu Axx-Csi-Eac-Hsx

Pocet | Celkem | Pocet vzorki v tiidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorkl | AxX, Csi, Eac, Hsx size epoch steps véetné vystupni
4 3991 1668, 572, 206, 1545 20 96 128 7
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Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 6: Struktura CNN modelu Axx-Csi-Eac-Hsx

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neuronti Velikost matice Aktivaéni funkce
1 Konvoluéni 32 4x4 RelLU
2 Maxpooling 3x3
3 Konvoluéni 16 3x3 RelLU
4 Maxpooling 2x2
5 Flatten
6 Plné propojena 32 ReLU
7 Pln¢& propojena 4 Softmax

Touto kombinaci parametra jsme dostali nasledujici vysledky:
o Celkova ptesnost na testovacich datech: 92,86%
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 46
o Hodnota ztratové funkce na validacnich datech: 0,219321

Konvolu¢ni neuronova sit’ dokazala velmi piesné, s piesnosti blizkou 92 %, predikovat
jednotlivé tfidy. Konfuzni matici 1 miiZzeme vidét pohledem na Obrazek 31. Zarovent miiZzeme
jasn¢ sledovat korelaci poctu tiid a celkové piesnosti, nebot’ model Axx-Dai dosdhl ptesnosti
98,21 %. Obéma témto modeliim jsme vybrali zamérné velmi odliSna vstupni data. Pi tvorbé
dalsiho modelu by bylo dobré zamyslet se nad poctem kroka za epochu nebo nad hodnotou
batch size, protoze se model zacal znatelné pietrénovavat jiz kolem 75 epochy, kde valida¢ni
funkce dosahovala hodnot kolem 0,24.

6.2.2 Model Axx-Bxi-Cai-Cso

Model snazici se rozradit skupiny slune¢nich skvrn do tfid Axx, Bxi, Cai a CsS0 ma pomérné
slozity ukol. Tyto tfidy se od sebe na rozdil od tfid predeslého modelu nijak vyrazné neodlisuji.
Skupiny s prvnim pismenem C maji skvrnu s penumbrou, coZ by se v idealnim piipadé¢ mél
model naucit. Rozdil mezi skupinami Cso a Cai kromé tvaru penumbry spociva v rozloZeni
skvrn ve skuping, jedna skupina ma rozlozeni skvrn oteviené a druha piechodné, tj. skvrny se
vyskytuji i uprostfed skupiny. Skupina Bxi obsahuje skvrny pouze s umbrou a rozlozené po
celé jeji ploSe. Skupina Axx je pouze jedna unipolarni skvrna. VSechny skupiny ukazuje
Obrazek 30. Parametry modelu jsme zvolili tak, aby se model trénoval a validoval po kratSich
usecich. M¢&l by tedy nalézt pfesnéji minimum ztratové funkce. Zaroven jsme zvolili mensi
pocet neuronll ve vrstvach, protoze by jednoducha neuronova sit’ mohla 1épe provadét zpétnou
propagaci.

Obrazek 30: Tiidy modelu Axx-Bxi-Cai-Cso

32



Parametry konvolu¢ni sité jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 7: Vstupni data a parametry CNN modelu Axx-Bxi-Cai-Cso

Pocet | Celkem | Pocet vzorki v tfidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tild | vzorkd | Axx, Bxi, Cai, Cso size epoch steps véetné vystupni
4 4233 1668, 1134, 662, 769 32 14 36 7

Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 8: Struktura CNN modelu Axx-Bxi-Cai-Cso

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neuronti Velikost matice Aktivacni funkce
1 Konvoluéni 16 4x4 RelLU
2 Maxpooling 3x3
3 Konvoluéni 8 3x3 RelLU
4 Maxpooling 2%2
5 Flatten
6 PIné propojena 32 ReLU
7 Plné& propojena 4 Softmax

Touto kombinaci parametrii jsme dostali ndsledujici vysledky:

Je zcela zifejmé, Ze s témito vstupnimi daty si model nevedl tak dobfe, jako v pfedchozich
ptipadech. Hlavnim problémem jsou data samotn4, kterd jsou si velmi podobna. Dalsi ptekazku
pro natrénovani mohlo tvofit samotné nastaveni neuronové sité. Nejlepsi epocha, kterd méla
nejmensi hodnotu ztratové funkce, byla az 297. Model mél problém s nastavovanim parametra,
nebot’ jiZz v epoSe 112 byla hodnota ztratové funkce pod 0,60, ale potad oscilovala. Naptiklad
Vv epose 142 byla hodnota 0,644100. Toto znaci Spatnou schopnost modelu se uc¢it. Pomohlo by
zvysit steps per epoch, pfipadné i learning rate. Pohledem na konfuzni matici 2, viz Obrazek
31, mizeme zjistit, Ze skupina Axx byla predikovana 65x dobie a pouze 2x $patné, ale tfida
Cai byla v piiblizné polovingé piipadech zaménéna za tiidu Cso. Tiidu Cso model pak

Celkova ptesnost na testovacich datech: 66,05 %
Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 297

o Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech: 0,569998

v ow

stejnomérné zamenoval za tfidu Bxi a Cso.

Obrazek 31: Konfuzni matice modelt ¢tyt tiid; vlevo modelu Axx-Csi-Eac-Hsx, vpravo modelu Axx-Bxi-Cai-Cso
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6.3 Finalni model trid

S vytvarenim modell o zvySujicim se poctu tfid bychom mohli pokracovat na mnoha dalSich
dokazal predikovat vSechny tfidy. Nasledujici model obsahuje jiz vétsinu tfid. Bohuzel nemiize
obsahovat ty tfidy, u kterych nemame zadna vstupni data a také jsme z modelu rozhodli vyloudit
ty tfidy, které maji méné¢ nez 10 vzorkl. Takto jsme museli vyloucit tfidy Fri (0 obrazki),
Fro (0), Fhi (0), Fho (1), Eri (2), Ero (3), Fso (3), Eho (5), Fao (8) a Fsc (8). Je patrné, Ze
vylouceni se tykalo pouze E a F podtiid, nebot’ ty se celkove na slune¢nim disku vyskytuji méné
Castéji nez jiné skupiny. Finalni model stavény ze tfid tedy mohl rozhodovat pouze mezi 50
ttidami.

Tento model bohuzel dosahoval naprosto mizivé piesnosti a s naprostou jistotou lze fici, ze
tento model nelze pouzivat. Hlavnim divodem Spatné predikce je diametralné rozdilny pocet
vzorkt jednotlivych tiid. T¥ida Fko obsahuje pouze 11 vzorku, zatimco ze tfidy Bxo mame
k dispozici vice nez 1700 obrazkt. Rozhodnuti vyloucit tfidy, které maji méné jak 10 vzorku,
se tedy jevi jako mirné. Model by mohl fungovat, pokud bychom dokazali nashromdzdit vice
vstupnich dat. Kdybychom se podivali na ptesnosti predikce jednotlivych pismen, zjistili
bychom, Ze prvni pismeno model detekoval spravné v 45 % piipadut, druhé spravné jen z 36 %
a distribuci skvrn model zvladal na 46 %. I piestoze tato Cisla vypadaji jako relativné Gispésna,
kombinaci téchto hodnot jsme dostali celkovou pfesnost jen 8 %. Tento piiklad velmi nazorné
ukazuje, jak je dulezité, aby i ¢asti modelu vysledné detekce byly piesné.

6.4 Klasifikace podle pismen

JelikoZ jsme pfii tvorbé modelu ze vzorkt tfid narazili na problém nedostatku dat konkrétnich
tfid nabizela se moznost natrénovat na kazdou podklasifikaci jiny model neuronové sité. Timto
krokem dramaticky ubyde pocet tfid, mezi kterymi model predikuje, a také dramaticky ptibyde
mnozstvi vzorkll v jednotlivych tfidach. Datasety jsme tedy vytvareli tak, Ze jsme vzali v§echny
skupiny s uréitou podklasifikaci a umistili je do stejné t¥idy, naptiklad pii tvorbé modelu
predikujici prvni pismeno budou v tfidé H vSechny vzorky tfid Hax, Hhx, Hkx, Hrx, Hsx.

6.4.1 Model A-B-C-D-E-F-H

Tento model by nemél mit problém s klasifikaci, nebot ma k dispozici velké mnozstvi
vstupnich dat, klasifikuje do malého poctu tfid a rozdily mezi tfidami jsou vétSinou na prvni
pohled viditelné, viz Obrazek 9. Parametry konvolu¢ni sité jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 9: Vstupni data a parametry CNN modelu A-B-C-D-E-F-H

Pocet | Celkem | Pocet vzorki v tiidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorki | A,B,C,D,E,F, H size epoch steps véetné vystupni
5 14768 1668, 2895, 3472?1,227872, 1046, 131, 3 28 56 9
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Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 10: Struktura CNN modelu A-B-C-D-E-F-H

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neuronti Velikost matice Aktivacni funkce
1 Konvolué¢ni 32 3x3 RelLU
2 Maxpooling 3x3
3 Konvolu¢ni 16 2x2 RelLU
4 Maxpooling 2x2
5 Konvoluéni 8 2%x2 RelLU
6 Maxpooling 2x2
7 Flatten
8 PIn¢ propojena 32 RelLU
9 PIn¢ propojena 5 Softmax

Touto kombinaci parametri jsme dostali nasledujici vysledky:
e (Celkova piesnost na testovacich datech: 61,22 %
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 246
o Hodnota ztratové funkce na validacnich datech: 0,712272

Z vysledk je patrné, Ze model dosahl pomérné obstojnych vysledkii. Svou ptesnosti se vyrovna
modelu Axx-Bxi-Cai-Cso. Pohledem na konfuzni matici 1, viz Obrazek 32, lze vidét, Ze jedinou
velkou nepiesnosti modelu je klasifikovani téidy F jako E. To je zpisobeno jednak tim, ze jsme
m¢éli k dispozici malo vzork této tiidy, a také tim, Ze tfidy E a F se li§i pouze velikosti na disku,
ktera se ale zkresluje smérem ke krajiim disku. Pfesnost modelu by se dala zlepsit vytvofenim
vice vrstev konvolu¢ni neuronové sit¢ a zvySenim poctu neuront v jednotlivych vrstvach.
Problém s podobnosti tfid D, E a F a nedostatkem vzorki tiidy F by se dal vyfesit tim, ze
bychom vSechny tyto vzorky sloucili do jedné skupiny. Po detekci tfidy DEF bychom na
zaklad¢ heliografickych soufadnic analyzované skupiny a jeji relativni velikosti na disku
zjistili, zdali je mensi nez 10°, pak by se jednalo o tiidu D, mezi 10° a 15°, tedy tfida E, nebo
zabira vice neZ 15 heliografickych stupni, coZ by znamenalo tfidu F.

6.4.2 Model a-h-k-r-s-x

Dalo by se predpokladat, Ze model druhé podklasifikace bude méné piesnéj$i neZ oba
pismenové modely, nebot’ tato podklasifikace referuje pouze na nejvétsi skvrnu, jejiz relativni
poloha ve skuping byva vzdy odli$na, a tedy nelze presné fici, kde na obrazku je tato dulezita
skvrna umisténa. Parametry konvolucni sité jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 11: Vstupni data a parametry CNN modelu a-h-k-r-s-x

Pocet | Celkem | Pocet vzorki v tiidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorkda | a, h, Kk, r,s, x size epoch steps véetné vystupni
4 14 768 | 3564, 291, 1001, 1280, 3819, 4563 48 64 108 7
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Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 12: Struktura CNN modelu a-h-k-r-s-x

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neuronti Velikost matice Aktivacni funkce
1 Konvoluéni 32 3x3 RelLU
2 Maxpooling 3x3
3 Konvoluéni 16 2%x2 RelLU
4 Maxpooling 2x2
5 Flatten
6 PIn¢ propojena 32 RelLU
7 PIné propojena 4 Softmax

Touto kombinaci parametrii jsme dostali ndsledujici vysledky:
e (Celkova piesnost na testovacich datech: 50,00 %
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 184
o Hodnota ztratové funkce na validacnich datech: 0,967319

Vidime, ze model spravné predikoval tfidu jen v poloviné ptipadii. Pohledem na konfuzni
matici 2, viz Obrazek 32, vidime, ze model mél problém s dvéma téidami. Jednou z nich je tiida
h, coz se dalo oc¢ekavat, nebot’ pocet vstupnich dat této tfidy je viici ostatnim niz$i. Druh4 tiida,
kterd piisobila modelu problémy je tfida r. Zde neni problém v poctu vstupnich dat, ale
v podobnosti s tfidou x. Navic si tyto dvé tiidy logicky neslucuji. Oznaceni x miizeme pouzit
pouze v piipad¢, ze se jedna o skupinu A nebo B, oznaceni r piesné naopak. Tato logika by se
dala do finalni modelu implementovat a tim by se zajistilo velké zvySeni piesnosti v predikci
prostiedniho pismena.

6.4.3 Model c-i-0-x

Lze ptedpokladat, Ze pfesnost modelu bude srovnatelna s ptesnosti predikce prvniho pismena,
nebot’ 1 zde jsou znatelné rozdily mezi tfidami. Tato podklasifikace tyka celkového rozloZeni
skvrn ve skupin€. Model by tedy mél snadno odhadnout o jakou tfidu z informaci, zdali se
uprostied skvrny nachazeji skvrny, zdali se nachazeji i na okrajich atd. Parametry konvolu¢ni
sit€ jsme zvolili nasledovné:

Tabulka 13: Vstupni data a parametry CNN modelu c-i-0-x

Pocet | Celkem | Pocet vzorka v tfidach Batch | Steps per | Validation | Pocet vrstev
tiid vzorki | c, i, 0, X size epoch steps véetné vystupni
4 14 768 1603,4776,4 288, 4 101 56 72 108 7
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Detailni struktura modelu pak vypadala takto:

Tabulka 14: Struktura CNN modelu c-i-0-x

Vrstva | Typ vrstvy Pocet neuronti Velikost matice Aktivacni funkce
1 Konvoluéni 16 3x3 RelLU
2 Maxpooling 3x3
3 Konvoluéni 8 2%x2 RelLU
4 Maxpooling 2x2
5 Flatten
6 PIn¢ propojena 32 RelLU
7 Pln¢ propojena 4 Softmax

Touto kombinaci parametrii jsme dostali ndsledujici vysledky:
e (Celkova piesnost na testovacich datech: 68,17 %
e Epocha s nejnizsi hodnotou ztratové funkce: 130
o Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech: 0,692334

Pfesnost je srovnatelna s modelem A-B-C-D-E-F-H. Konfuzni matice 3, viz Obrazek 32, nam
prozrazuje, ze model nejvice zaménoval tiidu ¢ s tiidou i, ale vétSinou se data drzi pti hlavni
diagonale. K vétsi presnosti by pravdépodobné vedlo upraveni architektury neuronové sité,
napiiklad pfidat vice vrstev ptipadné zvysit pocet neurond.
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Obrazek 32: Konfuzni matice modeli pismen; vlevo modelu A-B-C-D-E-F-H, uprostfed modelu a-h-k-r-s-x,
vpravo modelu c-i-0-x

6.5 Finalni model pismen
Nyni, kdyZ uz mame k dispozici modely vSech tii podklasifikaci, mizeme je spojit v jednom
kodu a nechat je samostatné predikovat kazdy svou podklasifikaci a az poté seskladat vysledny

nazev skupiny. Sestavili jsme tedy kod, ve kterém vSechny tfi modely analyzovaly stejné
obrazky a poté byl z téchto vysledki seskladan vysledny nazev skupiny.
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Vysledky téchto tii podklasifikaénich modelt byly nasledujici:

e Spravna detekce vSech tii pismen: 19,02 %
e Spravna detekce obou dvou pismen: 33,74 %
e Spravna detekce jen jednoho pismene: 32,52 %
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Obrazek 33: Konfuzni matice finalniho modelu pismen

Z vysledkll je patrny posun oproti finalnimu modelu tfid, nebot’ pfesnost se vice nez
zdvojnasobila. Mizeme taktéz pozorovat, ze néktera data se maji tendenci shromazd’ovat u
diagonaly. Zarovenn model nema implementovanou informaci, které tfidy neexistuji, a tak
napiiklad néktery testovaci obrazek oznacil jako skupinu Bri, viz Obrazek 33. Po implementaci
této informace, by model mohl dosahovat mnohem vyssi pfesnosti. Protoze se jedna o spojeni
vSech predeslych modelt pismen, pietrvavaji vSechny problematické Casti jako napfiklad
problém prostfedniho pismena s rozliSenim x a r. Tento problém by se mél vyfesit prave
implementovanim moznych kombinaci. Dals$im moznym feSenim, jak zlepSit model, je
implementovat rozhodovanim mezi tfidami zavisejicimi na jejich velikost, napfiklad mezi
tfidami D, E a F nebo tfidami s a h.

7 DISKUzE

Jednim z cila préce bylo propojit dvé zajimavé védni oblasti, slune¢ni skvrny a strojové uceni.
Proto jsme vytvofili pripravny text rozebirajici obé témata od zdkladnich informaci az po
dulezité terminy. Text prace zacina obecnymi informacemi o Slunci a ptiblizuje Ctenafi vrstvy
Slunce nebo 11lety slunecni cyklus. Ptirozené prechdzi k diikladnéjSimu vysvétleni slunecnich
skvrn, zminuje historii jejich pozorovéani a proces jejich tvorby. Nasledné se vice veénuje
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skupinam skvrn, konkrétné vysvétluje jejich polaritu a vénuje se jejich klasifikaci. V praci jsou
popsany tfi metody klasifikace: Cury$ska, McIntoshova a Mount Wilson. U kazdé klasifikace
Jsou jednoznaén¢ vysvétleny rozdily mezi jejimi tfidami. Tomu napomahaji i piikladné obrazky
téchto tfid. Poté se prace vice vénuje kresbé Slunce. Poskytuje navod, jak takovou kresbu
zakreslit, a také vysvétluje dulezité informace, které lze vycist z jiz vytvoieného protokolu
kresby a které byly potteba pii vytvaieni modelu schopného klasifikovat skupiny slunecnich
skvrn.

Po ¢asti tykajici se slunec¢nich skvrn poskytuje prace priipravu z tematického okruhu strojového
uceni. Vysvétluje pojmy jako uceni s ucitelem, neuronova sit’, backpropagation nebo ztratova
funkce. Vysvétluje fungovani jednotlivych neuronti i celé neuronové sité a vice popisuje
konvolu¢ni neuronové sité. Zaroven jsou v praci zminény nastroje, které byly vyuzity k tvorbé
predikujici neuronové sit¢.

Druhym cilem prace bylo vytvofit model konvoluéni neuronové sit€¢ schopny klasifikovat
skupiny slune¢nich skvrn podle McIntoshova systému. Tento model byl ispésné vytvoren, a
tedy prace poskytla proof of concept toho, ze l1ze vyuzit pro tento ikol metod strojového uéeni
1 ve slune¢ni astronomii. Navrhu modelu se prace vénuje od paté kapitoly, kde Ize postupné
sledovat proces nutny k extrakci vstupnich dat v podobé anotovanych skupin skvrn z volné
dostupnych kreseb. Cast je psana tak, aby co nejsrozumiteln&ji popisovala viechny nutné kroky
a aby bylo mozné tyto kroky zopakovat a kdokoliv mohl vytvotit podobny model.

Obecné je dobré pfi trénovani neuronové sité spravné identifikovat cile modelu a byva také
dobré se zamyslet, jestli nelze problém fesit jednoduseji bez pouziti strojového uceni. Zaroven
je také dobré nastavit si ocekdvanou piesnost modelu. Nesmi byt podceiiovana ani pfiprava
vstupnich dat. Vstupni data mohou mit v podstaté jakoukoliv podobu. MizZe se jednat o
obrazky, soubory cisel, videa, audio, texty, velké databaze, dokumenty a mnohé¢ dalsi. Tato data
by méla hlavné obsahovat relevantni informace a zanedbatelné mnozstvi chyb. Naptiklad misto
barevnych vstupnich obrazku je dobré se zamyslet, jestli neni vyhodnéjsi pouZzivat ¢ernobilé
obrazky. Touto zménou pak bude model misto tfech barevnych kanalt pracovat pouze s jednim,
a tedy bude rychlejsi. [59] V praci jsme nakonec zvolili trénovani pouze na cernobilych
vstupnich datech, nebot’ barevna informace nebyla ni¢im zasadné odlisna. Poté, co jsou data
pfipravend, je mozné zacit trénovat. K tomu je nutné mit vybrany styl trénovani a prostfedi. My
jsme vybrali uceni s uéitelem, angl. supervised learning. Strukturu, parametry a pocet neurond
neuronovych siti jsme pii kazdém tkolu volili individuélné a zkoumali fungovani modell pti
riznych nastavenich. Pro aktivaci skrytych vrstev jsme pouzivali funkci ReLU. Funkci softmax
jsme pouzivali na vystupu sit€. Po natrénovani modelu je vétSinou dobré zamyslet se nad
efektivnim urcenim jeho ptesnosti. Jakmile je model dostatecné ptesny, je pfipraven pro
nasazeni.

Po kapitole popisujici ptipravu trénovani modelu nasleduje osm modeli, které zvladaji predikci
na ur€ité urovni. Tam, kde to bylo nutné, jsou uvedeny parametry modeld a popisy vysvétlujici
chovani modelu slovy. Kazda tato neuronova sit’ ma vzdy uvedenou ptesnost, které dosahla na
testovacich datech, epochu, ve které ptesnosti dosihla, a hodnotu ztratové funkce na
valida¢nich datech Vv této epose. U vybranych modeli, tam kde to bylo vhodné, je pfitomna i
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konfuzni matice 1épe zobrazujici pfesnost modelu. Aby bylo docileno vétsi presnosti, presli
jsme k trénovani modelim, které nemaji na vstupu jednotlivé tfidy Mclntoshova systému, ale
vénuji se vzdy pouze jedné podklasifikaci.

7.1 Komplikace p¥i apravé vstupnich dat

Uprava vstupnich dat nebyla velmi efektivni a rozhodné by se dala zlepsit, ale vzhledem
k tomu, Ze prace méla poslouzit jako proof of concept, sta¢ilo nam vyextrahovat pouze 15 494
vzorkd skupin skvrn, pozdé&ji pouzivanych jako vstupni data. To je pouze kolem 25 % vsech
skupin evidovanych elektronicky. Hlavnim diivodem ztraty tolika skupin bylo, Ze skupina lezici
v protokolu kresby pobliz vnitini kruZznice nebo pomocné osy byva touto ¢arou protnuta, Viz
Obrazek 34, a program takovouto skupinu nedetekuje jako jeden obdélnik, nybrz jako vice
tvart. Tento problém byl ponechan s otevienou moznosti feSeni, nebot’ pro pouhé dokazani
funk¢nosti modelu neni nutné tolik dat jako pii dikladném trénovani.

| 24-EkE
A

Obrazek 34: Skupina Ekc protnuta jak kruznici, tak osou

Dalsi ptekazku, kterou bylo nutné v prubéhu ptipravy dat piekonat, byla orientace kresby. Do
16. 08. 2012 se kresba kreslila se severem dolt, ale od tohoto data se cela o 180° otocila a sever
byl nahote. Toto otoceni zplisobovalo rizné pocitani soufadnic skupin, nebot’ pro jejich vypocet
je nutny Uhel vzhledem k severu. Tuto riznou polohu severu jsme zohlednili v kédu, ktery
pocital heliocentrické soufadnice.

Diskutabilnim krokem pfi pfipravé vstupnich dat je opravovani Sitky kreseb dat na 2000 px. Pfi
tomto kroku nutné dochazi ke ztrat¢ informaci, které by mohly byt potencionalné vyuzity.
Vzhledem k tomu, Ze se ale zména $ifky tykala malého mnozstvi obrazki nebylo nutné se timto
problémem vice zaobirat. V pfipadé, ze bychom napiiklad méli k dispozici kreshy z vice
hvézdaren, které by pravdépodobné byly jinak skenované, museli bychom se nad timto
problémem vice zamyslet.

7.2 RozSiteni prace
Jelikoz prace dokazala natrénovat fungujici model, je mozné vytvofit jinak fungujici nebo

presnéjsi modely, ptipadné vymyslet dal§i moznosti, jak vyuzivat strojové uceni v astronomii
obecné.
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7.2.1 Tvorba dalSich modelu

Nabizi se spoustu moznosti, jak navazat na modely vytvoiené v této praci. U modeld jsou
napsany texty veénujici se zhodnoceni kvality, piesnosti modelu. Tyto texty také obsahuji
popsané ptipadné kroky, které mohou byt provedeny za ti¢elem zlepSeni piesnosti. Dale by bylo
napiiklad mozné zlepsit detekci skvrn na kresb¢, a tim ziskat ptiblizné ¢tytfikrat vice vstupnich
dat, nez s kolika jsme v praci pracovali. Dal$i moznosti, o kterou jsme se také pokusili, by bylo
ziskat kresby i z jinych hvézdaren, nejspise zahrani¢nich. My jsme v praci pozadali Observatot
Kanzelhohe, zdali by nam kresby také neposkytla. Pracovnici hvézdarny ndm ochotné poslali
jejich data, viz Obrazek 8, Citajici desetitisice riznych zakrest i fotografii. Bohuzel na
nerealna. Zaroven na této observatofi pouzivaji CurySskou klasifikaci a nedostali jsme zadna
elektronickd data obsahujici zdigitalizované oznaceni skupin.

Také by mohly byt natrénovany modely na stejnych vstupnich datech ale s vice neurony ve vice
vrstvach. Tyto modely by mély dosahnout vétsi presnosti, nebot’ maji vétsi potencial se udit.
parametry pocita¢e. Trénovanim pismenovych modeli jsme provadéli na notebooku Dell
Latitude E6420 [60] a zabralo kolem péti hodin.

Zajimavym ukolem by bylo do vstupnich dat implementovat i informace jako relativni poloha
skupiny na disku a jeji heliografické soutadnice. Model by poté mohl 1épe chapat zplosténi
nékterych skupin u okraje slune¢niho disku. Dals$i moZnou nadstavbou by mohlo byt vytvoieni
programu, ktery by pracoval s daty oznaenymi neexistujici tfidou a snazil by se tento idaj
opravit.

Jinou moznosti, jak natrénovat modely je pFevést vSechny nazvy skupin skvrn na hodnoty jejich
CV indexu a predikovat pouze Cislo oznacujici skupinu. Takto by se mohlo zabranit naprosto
Spatné detekci skupiny, nebot’ by model predikoval ¢islo na skale od 1 do 60 a podobné skupiny
maji podobna ¢isla.

Z dat by také Sel natrénovat zcela odlisny typ modelu, ktery by dokazal predikovat vyvoj skupin
Vv Case, nebot’ mame k dispozici data, ze kterych dokaZzeme vybrat konkrétni skupiny a sledovat
jeji vyvoj v Case.

7.2.2 Implementace hvézdarnami

Az budou metody nalezeni skupiny na kresbé plné funkéni a flexibilni a az bude predikce
modelu dostate¢na, bude mozné vytvofit program, ktery vezme Cistou kresbu jen se
zakreslenymi skvrnami, sam spravné nalezne skupiny a ur¢i jejich Klasifikaci. K ptilezitosti
navstévy hvézdarny Astronomického uUstavu v Ondiejové jsme podobny program vytvofili.
Tento program po spusténi vzal kresbu ve stejné slozce, nalezl skvrny pomoci obdélniki,
predikoval jejich klasifikaci a findlni tfidu napsal na obrazek. Jednalo se pouze o navrh, ale
finalni program by mohl fungovat podobné. Tento program pak bude moci slouzit ke kontrole
ru¢né klasifikovanych skvrn.
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8 ZAVER

Podatilo se nam vytvorit fungujici model konvolu¢ni neuronové sit€¢ schopny klasifikovat
skupiny slunecnich skvrn podle MclIntoshova systému. Tento model popisuje Kapitola 6.5.
Prace mize byt chapana jako proof of concept toho, ze 1ze pouzivat strojové uceni i v oboru
jako je slune¢ni astronomie.

Soucasti prace je i podrobna pasaz, ktera jasné a srozumitelné uvadi do problematiky prace
z pohledu obou odvétvi védy, jak slunecni astronomie, tak i strojového uceni. Zaroven prace
popisuje proces nutny k vytvoreni findlniho modelu a zkouma nékolik dal§ich moznych sméra
budouciho vyvoje této tématiky.
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