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Abstrakt

Tato prace se zabyva predpovédi pocasi s vyuzitim meteoradarovych snimki a nékterych
dalsich souvisejicich faktord prostfednictvim vypocetniho modelu neuronové sité. Klade si
za cil prozkoumat moznosti predikce pomoci tohoto modelu a experimentalné stanovit co
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Abstract

This thesis deals with rain prediction using information from meteoradar images and some
other relevant factors through the computational model of a neural network. It focuses on
exploring different prediction possibilities using this model and defining the most successful
model configuration to fulfill the chosen task.
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Kapitola 1

Uvod

Piedpovéd pocasi je prirozenym predmétem lidského badani jiz od pravéku. Detekce bu-
doucich zmén prostiednictvim riznych smyslovych vjemu je neocenitelnou vlastnosti ¢lent
drtivé vétsiny suchozemskych Zivocisnych druhi, a na vCasném zpozorovani extrémnich
zmén Casto zavisi jejich preziti. Mnoho druht napfi¢ faunou (ale i florou) prizpisobuje své
chovani nadchézejicim zménam, z ¢ehoz jsou znalejsi lidé schopni pozorovanim vydedukovat,
jaké je ¢ekd pocasi. Kupiikladu snizeni tlaku pfed destém zptisobi, ze se hmyz koncentruje v
niz$ich polohéch, coz ¢asto pocitujeme ¢astéjsim bodanim komért a jiného hmyzu. Obecné
znamé tvrzeni, ze vlastovky létaji nize pred destém, je az disledkem presunu hmyzu jakozto
jejich potravy blize k zemi.

Smyslové rozpoznavani prichozich zmén néas provazi i dnes, a ackoliv je velmi cené-
nou schopnosti pro jedince, spole¢nost zejména v poslednim stoleti vyzaduje presnéjsi a
dlouhodobéjsi predikce. S pfichodem meteoradari lze sledovat vyvoj mnoha parametri
vyvoje pocasi na velkém tzemi, a to hlavné co se tyce srazek. Radarové snimky velmi
dobte priblizuji aktualni pocasi dostatecné abstraktnim zptisobem. Z posloupnosti radaro-
vych snimk potizenych v kratkém casovém intervalu potom lze vysledovat priblizny vzor
chovani daného srdzkového mraku riznymi metodami a ucinit predpovéd.

Tato prace se zabyva predpovédi desté na zakladé zminované posloupnosti radarovych
snimkt z minulosti. Tento problém je zde fesen pomoci vypocetniho modelu umélé neuro-
nové sité, ktera je diky svym vlastnostem aplikovatelna témér ve vSech odvétvich lidské ¢in-
nosti. Cilem je vytvorit aplikaci, ktera je schopna tspésné kratkodobé predikce a dikladné
oveérit jeji tspésnost. Problematika pifedpovédi z meteoradaru véetné metody zpracovani
obrazu je Tesena v kapitole 2. Blizsi informace o neuronovych sitich najdete v kapitole 3.
Veskeré informace o vlastni implementaci, zpaisobu extrakce a pfipravy dat pro vyuziti v
neuronové siti a metodach ovéreni tispésnosti jsou v kapitole 4. Kapitola 5 pak tvofi jadro
celé prace a zabyva se experimentalnim ovéfenim zpusobilosti neuronovych siti pro tcel
predpoveédi srazek, zkouma vliv jednotlivych faktord na tspésnost predpovédi, a nakonec
poskytuje porovnani s ostatnimi, podobnymi pracemi. Posledni kapitola zhrnuje dosazené
vysledky a popisuje mozné rozsifeni této prace.



Kapitola 2

Problematika predpoveéedi z
meteoradaru

Tato kapitola shrnuje teoretické zaklady potfebné k pochopeni principi tvorby radarovych
snimkd, jejich interpretace, a metody vyuzité pro nasledovné zpracovani snimku do formatu
vyhovujiciho pro tvorbu trénovacich mnozin.

2.1 Radarové snimky

Nejprve si kratce vysvétlime, jakym zptsobem nam radarové snimky poskytuji informace
o srazkach. Pojem radar vznikl z terminu “Radio Detection and Ranging” a jedna se o
elektronické zatizeni, které slouzi k identifikaci, zaméfeni a urceni vzdalenosti objekt po-
moci kratkych elektromagnetickych vin. V pfipadé meteoradaru je prostfednictvim antény
vysilan soustfedény vysokofrekvenc¢ni paprsek o vlnové délce 1-10 cm priblizné po jednu
mikrosekundu. Zminénd vinova délka je zvolena z toho divodu, ze pti odpovidajicich frek-
vencich u ¢astic, které chceme pozorovat (kapky, vlocky, kroupy, aj.), dochézi k jevu zva-
nému Rayleighiv rozptyl. Tento jev zplisobuje, Ze se ¢ast energie vyslaného paprsku odrazi
(pFesnéji feeno zpétné rozptyli) od téchto ¢astic zpatky smérem k meteoradaru, pfi¢emz
intenzita této energie zavisi na poc¢tu, velikosti a typu srazkovych ¢astic [3]. Po vyslani kaz-
dého paprsku stanice slouzi jako prijimac, pfi¢emz nasloucha odrazenym castem signalu,
které v predeslém paprsku vyslal. Cas potiebny pro zachyceni téchto signalt je ptiblizné 1
milisekunda, coz je dano dobou, za kterou je vyslany paprsek schopen urazit cestu z radaru
na hranici jeho dosahu. Tato vzdalenost se pohybuje v fadu stovek kilometri (maximalni
dosah meteoradaru Praha v Brdech je 256 km [13]). Navracené signaly z kazdého paprsku
se poté analyzuji podle jejich intenzity (mira reflektivity) a sméru, aby mohly byt pouzity
pro sestaveni snimku. AvSak vzhledem k tomu, Ze radary nejsou schopny pozorovat velikost
kapek, nelze pouzit teoretickou definici reflektivity. Zjednodusena definice, kterou vyuzivaji
meteoradary v Cesku, zni:

P,
7 = ERQ, (2.1)

kde P, je pfijaty vykon, P, je meteorologicky potencial radaru (pfistrojova konstanta)
a R je vzdalenost cile. Jednotkou reflektivity je mmSm ™3, pticemz se cast&ji uziva jeji
vyjadfeni na logaritmické skale v jednotkach dBZ. Tato funkce se velmi ¢asto pouziva k
odhadu intenzity srazek pomoci Marshall-Palmerova vzorce:



Z = aR’, (2.2)

kde a,b jsou konstanty a R je intenzita srazek. Pro R v mm/h a Z v mmSm=3 byly

vyhovujicimi, experimentalné zjisténymi hodnotami uréeny hodnoty a = 200,b = 1.6. [5]

7 takto nashromézdénych hodnot odrazivosti je pak sestaven samotny radarovy snimek.
Toto sestaveni se vSsak musi potykat s velkjym mnozstvim rusivych elementt. Se zvysujici
vzdalenosti od meteoradaru se navic zhorsuje pfesnost méfeni, kviili stale snizujici se inten-
zité zpétné odrazenych paprski. Po zohlednéni téchto faktt a co nejvétsi eliminaci rusivych
element je jiz snimek ve findlni podobé (obr. 2.1).
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Obrézek 2.1: Radarovy snimek z piechodu fronty nad Trutnovem z 1. 3. 2008, 10:00 SEC,
pfevzato z [12]

2.2 Moznosti predikce

Jak jiz bylo feceno v tivodu, je mozné z posloupnosti radarovych snimkt s dostateéné krat-
kym intervalem mezi pofizenim jednotlivych snimkt a zobrazenym viditelnym pribéhem
desté vysledovat vzor chovani srdzkového mraku a ucinit pfedpovéd. Pro tento tcel existuje
nekolik postupt, které vykazuji riizné tspésné predpovédi pocasi. V soucasné dobé jsou po
celém svété pouzivany velmi sofistikované a robustni systémy se schopnosti velmi detailni
studie moznosti vyvoje pocasi na zakladé velkého mnozstvi faktorti. Implementace téchto
systémi je vSak utajena. Tato bakalafskad prace se zaméruje na feSeni pomoci neuronovych
siti, které je vénovana kapitola 3.



2.3 Zpracovani obrazu - DCT transformace

Aby bylo mozné data ze snimkid pouzit, musi byt nejdrive zpracovana. Konkrétni postup pfi
zpracovani jednotlivych snimk® bude popsan v kapitole 4. kapitole, je ovSsem nutné alespor
kratce uvést metodu pouzitou pro kompresi a prevod spojitého vstupu na vstup s redlnymi
koeficienty, ktery je pro tcely trénovani neuronové sité (kapitola 3.3) vhodnéjsi. Jedna se o
DCT transformaci.

DCT transformace (discrete cosine transform) je technika pfevodu signalu na elemen-
tarni frenkvenéni komponenty [8]. Jinymi slovy pro téely zpracovani obrazu spoéivé prin-
cip této transformace ve vyjadfeni jednotlivych malych ¢asti obrazu (obvykle se jedna o
bloky velikosti 4x4 az 32x32 pixeli pfi JPEG kompresi) ve formé sumy sinusoid s rtiznymi
frekvencemi a amplitudami. Tato metoda je napiiklad pouzita pfi kompresi v obrazcich
formatu JPEG. Existuje 8 variant této metody, z nichz jsou ¢asto pouzivany pouze 4,
zde bude pozdéji popsana pouze jeji varianta DCT-II, jelikoz je pravé tato vyuzivana pro
tvorbu trénovacich mnozin. DCT se v mnoha ohledech podobé diskrétni Fourierové trans-
formaci, pracuje vSak pouze s realnymi ¢isly. Dalsi vyuzitelnou metodou je KL transformace

N4
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koeficientti nez u ptivodniho obrazu), coz je pravé diky psychovizudlni redundanci® velmi
zéddouci pro obrazovou kompresi. Rovnice jednodimenzionalni DCT transformace k-tého
vzorku bloku X o N vzorcich vypada takto:

N-1
T 1
sznzz;)xncos{N<n+2>k] k=0,...,N—1. (2.3)

Z rovnice lze tedy vycist, ze stejné jako DFT operuje DCT nad konec¢nou posloupnosti
vzorkll a jejim vystupem je stejné velky vektor, jako byl vektor vstupni. Pro ucely této
prace je vSak nutné upravit tuto rovnici na jeji dvoudimenzionalni tvar, jelikoz potfebujeme
zpracovat obrazovy vstup, ¢ehoz dosdhneme kompozici dvou jednorozmérnych rovnic (row-

column algoritmus):
0 1 0 1
— — |k 3 | — |k 2.4
% (e il ()] e

Timto je ziskdna transformovana matice bloku obrazu, z niz lze inverzni transformaci
ziskat ptivodni blok, tudiz jesté nedoslo k zadné ztraté obrazovych dat. Klicovou vlastnosti
vsak je, Ze jsou hodnoty usporadany podle frekvence tak, jak je ilustrovano na obrazku 2.2.
Cim vice v transformované matici postupujeme do vyssich indext, tim vyssi frekvence je v
danych hodnotach zachycena a tim méné jsou tyto hodnoty podstatné pro zpétné vykres-
leni obrazu. V disledku je tedy mozné tyto hodnoty naprosto zanedbat bez podstatného
naruseni obrazu, a tim vyznamné snizit vyslednou velikost dat pfi zachovani podstatnych
rysu blokt, ¢ehoZ lze vyuzit vyuzit i pro acely neuronové sité, jak bude popsano pozdéji.

Xk by = Z Z Tnq,ng COS

N1—1 Ny—1 |:
n1=0 ny=0

!Jedn4 se o ¢ast informace, jejiz nepiitomnost vlivem nedokonalosti oka nepostiehneme.



Obrazek 2.2: Dvourozmérna matice s jednotlivymi koeficienty riznych frekvenci. Korelace
bloku S témito koeﬁcienty je vystupem transformace (jednotlivé hodnoty mohou byt i zé—

vvvvv

cvvs

sipka ukazu3e koeficienty od nejnizsi frekvence vlevo nahote dale



Kapitola 3

Umeélé neuronove sité

Umeélé neuronové sité jsou v této praci zvoleny jako vypocetni model pro provadéni pre-
dikce. V této kapitole jsou popsany teoretické zdklady neuronovych siti, jak co se tyce
kratké zminky historického vyvoje, tak hlavné i principi, na kterych jsou neuronové sité
zalozeny. Je zde vysvétlena podstata umeélého neuronu, analogie jeho struktury se struktu-
rou biologického neuronu, koncept vytvareni neuronové sité z umélych neuronti a zptusob
jejiho uceni. V zavéru kapitoly je zbézné popsan konkrétni typ neuronové sité vyuzivany v
bakalarské praci.

3.1 Historicky kontext

A¢ se metodologie neuronovych siti prosazuje relativné kratce, jeji kofeny sahaji az do 40.
let minulého stoleti. V roce 1943 Warren McCulloch (neurofyziolog) a Walter Pitts (mate-
matik) zvefejnili prvni praci zabyvajici se popisem zpusobu fungovani neuroni v mozku.
Aby vyobrazili svou piedstavu co nejlépe, sestavili model pomoci elektrickych obvodi ilu-
strujici prostou neuronovou sit, jejiz popis (orientované grafy s ohodnocenymi hranami) se
stale vyuziva pro neuronové sité. Tito panové ve svém pojednani o chovani nervové sou-
stavy zivych organismu tedy nejen podali vysvétleni pficin tzv. podminénych reflexi, ale
také zavedli normu grafického zndzornovdni struktury umeélych neuronovych siti. Na tuto
praci navazal Donald Hebb v roce 1949, kdyz ve své praci poukazal na fakt, ze synapse
mezi neurony jsou posileny pokazdé, kdyz jsou pouzity, coz je naprosto zasadni koncept pro
zplsob, jakym je ¢lovék schopen se ucit. Dalsi milnik nastal az v roce 1959, kdy Bernard
Widrow a Marcian Hoff ze Standfordské univerzity vyvinuli modely ADALINE a pozdéji
MADALINE (Multiple ADAptive LINear Elements), z nichz druhy jmenovany byl prvni
neuronovou siti vyuzitou pro feseni redlného problému. MADALINE byl postaven na prin-
cipu trivrstve feed-forward sité s jednou skrytou vrstvou, a vyuziva se dodnes pro filtraci
ozvény na telefonnich linkach.

Ac¢ mély neuronové sité zpocatku uspéch, jejich rozvoj zastinila von Neumannova ar-
chitektura. Navic piislib Gzasnych novych technologii z akademickych fad zalozenych na
neuronovych sitich ztstal nevyplnén kvili velmi omezenym moznostem tehdejsi vypocetni
techniky. Vyzkum celil kritice a vétSina jeho financovani se v dusledku presunula jinam.
Toto obdobi trvalo az do roku 1982, kdy byl vyvoj znovu obnoven, a od té doby vénujeme
neuronovym sitim ¢im dal vétsi pozornost. Tak jako v minulosti je stdle v cesté omezeni
vykonu vypocetni techniky, i kdyz se tento problém postupem casu odbourava. V soucas-
nosti se neuronové sité pouzivaji v mnoha odvétvich informacnich technologii. V tomto



ohledu 1ze zminit vysoké investice do vyzkumu od spole¢nosti Google (napi. pro optima-
lizaci obrovskych datovych center, rozpoznani objekti v obraze, ...), IBM (vyvoj nové
architektury zalozené na neurosynaptickych jadrech, diametralné odlisné od von Neuman-
novské) nebo nezavisly Human Brain Project (vyzkum simulace lidského mozku, na kterém
mé spolupracovat az 135 instituci v ramci celé Evropy [4]). Obecné se vyuzivaji napiiklad
pro rozpoznavani psaného textu, predikce sizek a sazkovych kurzt, vyvoje finanéniho trhu
a v neposledni fadé také pti predpovédi pocasi.

3.2 Princip neuronovych siti

Umeély neuron predstavuje zakladni prvek umeélé neuronové sité. Je do znacné miry inspi-
rovan neurony v mozku, hlavné co se tyc¢e struktury, a zaklada se i na stejnych principech
z hlediska zpisobu pfenosu vstupniho a vystupniho signalu. Tato kapitola se zabyva ob-
jasnénim funkce a struktury obou typt neuront a definici neuronovych siti véetné jejich
zékladni klasifikace.

3.2.1 Neuron

Neuronové sité jsou inspirovany svym biologickym vzorem v mozku, jak lze vydedukovat z
historického vyvoje v predchozi kapitole. Abychom pochopili, jak takovd uméla neuronova
sit vlastné vznikla a funguje, je potfeba popsat alespon zbézné prvky jejiho biologického
ekvivalentu. Zakladnim stavebnim kamenem mozku, jako centra nervové soustavy, je neu-
ron. Neuron muzeme definovat jako funkéni a anatomickou jednotku nervového systému
[11]. Jeho struktura, z niz vychazeji i umélé neurony, se sklada ze somy (télo buiiky pod-
minujici vznik a sifeni vzruchu), dendriti (kratké dostfedivé vybézky pfijimajici nervovy
vzruch jako vstupni informaci), a azonu (dlouhy vybézek, na svém konci se bohaté vétvi,
typicky vysild informaci k jingm neuronim). Neurony si mezi sebou pfedédvaji informaci
posilanim elektrickych nebo chemickych impulsti prostfednictvim takzvanych synapsi, coz
jsou struktury tvofici hranici mezi koncovymi vybézky axonu vysilajiciho neuronu a den-
drity pfijimajiciho neuronu. Pokud neuron pfijme dostatecné mnozstvi energie z prichozich
impulsd, télo nervové buriky rozhodne o vystfeleni vlastniho impulsu po axonu, ktery je
propagovan synapsemi do dalsich neurontd. Strukturu neuronu mizeme vidét na obrazku 3.1.
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Obrazek 3.1: Struktura neuronu, pfevzato z [1]

Umélé neuronové sité predstavuji zptisob, jak napodobit schopnost uceni mozku tak,
aby z jeho vlastnosti mohly tézit i stroje, a patfi tedy mezi modely strojového uceni (ma-
chine learning). Je ovSem velmi dulezité poznamenat, Ze a¢ se umélé neuronové sité do
jisté miry inspiruji svou biologickou piedlohou, jsou k imitaci fungovani mozku stale velmi
daleko. Z fyzického neuronu se umély neuron inspiroval tfemi hlavnimi vlastnostmi:

o Synapse a synaptické vahy - nékteré synapse maji vétsi vliv na vysledny impuls, nez
jiné
e Souhrnngy podnét - suma impulsi ze vSech dendritt rozhoduje o propagaci impulsu z

daného neuronu déle

e Bindrni rozhodovdni - bud je impuls vyslan, nebo ne, zddné mira pro vyslani signélu
neexistuje (plati pouze pro skokové aktivacéni funkce, viz dale)

Prejdéme tedy k samotné struktuie umeélého neuronu. Jednoduchy model umeélého neu-
ronu se skldda z nékolika hlavnich soucéasti: vektoru vstupnich hodnot (tyto vstupni hodnoty
predstavuji pfichozi impulsy z dendritt), vektoru vah (které urc¢uji schopnost jednotlivych
vstupt ovlivnit vystupni hodnotu, viz. sekce 3.3), agregacni funkce (ktera provadi soucet
nad vazenymi vstupnimi hodnotami), prahové hodnoty (typicky je zastoupena dal$im vstu-
pem o hodnoté -1 a proménlivé vaze) a prenosové funkce (uréujici transformaci vystupu
agregacni funkce pro propagaci vystupni hodnoty ven z neuronu). Obecny tvar vystupni
funkce vgpoctu hodnoty excitace (vzruchu) y; pro j-ty neuron vypada nasledovné:

n
yi = (> wjwj, +6;) (3.1)
k=0
kde:
e ¢ je prenosova (aktivacni) funkce,

® > o xj wj, je agregacni funkce,
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zj, je k-t4 hodnota z vektoru vstupnich hodnot pro dany neuron j,

wj, je k-t hodnota z vektoru vah pro dany neuron j,

6; je prahové hodnota pro dany neuron j,

n je celkovy pocet hodnot ve vstupnim vektoru.

_ weights
inputs
X
activation
functon
X net input
- net.
]
Qa9
X; activation
transfer
: : function

0.
X, J
! @ threshold

Obrézek 3.2: Struktura umélého neuronu, prevzato z [9]

V pfipadé modelu s jedinym vstupem by se jednalo jen o skalarni vstupni hodnotu
a vahovou hodnotu, agregacni funkce by mohla byt zanedbana. Blokové schéma umélého
neuronu je na obrazku 3.2. Existuje nékolik typt transformacnich funkci vyuzitelnych v
praxi, z nichz zde blize popiSu pouze dvé zikladni. Historicky prvnim typem téchto funkci
jsou skokové aktivacni funkce, které nejpresnéji odpovidaji modelu skuteéného neuronu,
protoze jejich vystup je definovan pouze nad dvéma hodnotami (obvykle 0 a 1 nebo -1 a 1).
Pro vstupy mensi nez je dand mez vraci obvykle nekladnou hodnotu, pro ostatni kladnou.
Piikladem takové funkce mutize byt naptiklad sgn(x) na obrazku 3.3a. Neurony klasifikujici
vystupy pouze na dvé mozné hodnoty se nazyvaji perceptrony. Druhym typem je takzvand
sigmoiddlni aktivacni funkce. Jeji hlavni vyhodou je, Ze méa derivaci v celém oboru realnych
¢isel a zaroven jsou jeji derivace jednoduché, proto je vhodnéjsi pro uziti v neuronovych
sitich nez vétSina podobnych funkci (¢isté z matematického a potazmo optimalizac¢niho
hlediska). Jeji tvar a prubéh je na obrazku 3.3b.
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Obrézek 3.3: Priubéhy obou aktiva¢nich funkci

3.2.2 Neuronova sit

Za umélou neuronovou sit se obecné povazuje takova struktura pro distribuované paralelni
zpracovani dat, kterd se sklada z jistého, obvykle velmi vysokého, poctu vzdjemné pro-
pojenych neuroni. Kazdy z nich mize soucasné prijimat libovolny konecény pocet raznych
vstupnich dat. Na dal$i neurony miize predavat libovolny koneény pocet svého jediného,
avsak obvykle velmi rozvétveného vystupu. Kazdy neuron transformuje vstupni data na vy-
stupni podle jisté prenosové funkce. Pfitom se téz muze uplatnit obsah jeho lokalni paméti.
1]

Pro vytvoreni jednoduché neuronové sité staci propojit nékolik neurontt dohromady.
Abstraktni popis téchto struktur je provadén pomoci orientovanych grafti s ohodnocenymi
hranami. Tyto umélé neuronové sité mohou byt realizovany jak v podobé hardwaru, kde
neuron piedstavuje komponentu pocitace, nebo softwaru. Mohou byt zaloZeny na ruznych
topologiich a uéicich algoritmech. Drtiva vétsina siti je vSak zaloZena na vrstevnate topologii.
Sit je rozdélena do vrstev, kde vystupy jedné vrstvy jsou vstupy vrstvy nésledujici. Vstupy
prvni (vstupni) vrstvy a vystupy posledni (vystupni) vrstvy tvofi rozhrani neuronové sité,
vSechny vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou se oznacuji jako skryte vrstvy. Pocet vrstev a
pocet neurond v jednotlivych vrstvach tvori tzv. konfiguraci site. Priklad sité s vrstevnatou
topologii je na obrazku 3.4.
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Obréazek 3.4: Neuronova sit s vrstevnatou topologii a dvéma skrytymi vrstvami. Informace se
ve feed-forward neuronové siti prenasi pouze smérem ze vstupni vrstvy do vrstvy vystupni.

Hlavni rozdéleni neuronovych siti urcuje zptisob prenaseni informaci. V tomto sméru
rozdélujeme neuronové sité na dopredné (feed-forward) a rekurentni (recurrent). Ve feed-
forward sitich se informace $ifi pouze jednim smérem, a to ze vstupni vrstvy pres pripadné
skryté vrstvy az do vrstvy vystupni. Naproti tomu v rekurentnich neuronovych sitich jsou
vazby mezi neurony tvoieny cyklickymi vazbami, coz vynucuje uchovdvdni stavu neuronové
sité. Signal se nesifi pouze od vstupni vrstvy smérem k vystupni, ale prostfednictvim re-
kurentnich neuront dochézi i k zpétnovazebnimu pfenosu informace zpét z vyssich vrstev
do nizsich. V tomto textu se ale dikladnéji vénuji jen specifické formé dopfedné neuronové
sité, protoze je pouzita pro feseni problému pifedpovédi pocasi.

3.3 Ucenl neuronové sité

Udeni upravuje neuronovou sit skrze jeji parametry podle zpracovavaného vstupu tak, aby
jeji vystup co nejvice odpovidal pozadovanému vystupu, a tim plnila tucel, pro ktery je
trénovana. Vstupni vektor a pozadovany vystup tvori dohromady trénovaci mnozinu. Tyto
trénovaci mnoziny se dale déli na trénovaci cast a crossvalidacni cast. Trénovaci ¢ast slouzi
k samotnému trénovani prostfednictvim modifikace vah a prahti, zatimco crossvalidac¢ni
¢ast pomaha ovérit pfi crossvalidaci, zda nedoslo k pretrénovdni neuronové sité. Prichod
obou ¢asti kolekce trénovacich mnozin se nazyva epocha.

3.3.1 Obecny popis uceni

Uéeni neuronové sité je proces, pii kterém sit modifikuje vdhy a prahy u vstupt jednotli-
vych neuront takovym zptisobem, aby se vysledna vystupni funkce co nejvice blizila poza-
dovanému tvaru [10]. Tento pozadovany tvar neni nijak pfedem definovany, protoze bud
neni zndmy, nebo neni vhodny pro implementaci. Cilem procesu uceni je tedy v podstaté
aproximovat funkci, kterd co nejlépe vystihuje pozadované chovéni (tedy poskytuje pro
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dané vstupy odpovidajici pozadované vystupy). Zpusob, jakym uceni probih, je jednim z
o neuronovou sit s ucitelem (supervised learning) nebo bez uéitele (unsupervised learning).
Vzapéti si je blize popiSeme.

Typicky se vstupy neuronu zpracovavaji tak, ze se provede vazeny soucet vSech vstup-
nich hodnot, pri¢te se prah a na vysledek se aplikuje aktiva¢ni funkce, kterd rozhodne o
vystupu neuronu (viz. podkapitola 3.2.1). U neuronovych siti s uéitelem je vsak pozadav-
kem pro uceni sité i dalsi vstup, a tim je ocekavany vysledek. Spolu s vstupnim vektorem
tvori ocekévany vysledek trénovaci mnoZinu. Tyto trénovaci mnoziny pochopitelné naby-
vaji takové podoby, aby poskytovaly veskera data potfebna pro trénovani v jednotném a
zpravidla dobfe strojové zpracovatelném formatu. Pocet takovych trénovacich mnozin by
mél mnohonasobné presahnout pocet neuront v siti, aby doslo k dostate¢nému natrénovani
sité. Tyto trénovaci mnoziny je vSak nutné jesté déle rozdélit na dvé c¢asti, a to trénovaci
¢ast a crossvalidaéni ¢ast. Usek, ve kterém dojde k jedné iteraci zpracovani vsech trénova-
cich mnozin jak z trénovaci, tak crossvalidacni ¢asti, je oznacovan jako epocha. Jak zapadé
crossvalidace do procesu trénovani je popsano v podkapitole 3.3.2.

Konkrétni algoritmus, ktery do kategorie uc¢eni neuronové sité spadé, a bude vyuzit pro
ucely této prace, se nazyva backpropagation algoritmus, neboli algoritmus zpétného Sireni
chyby. Pomoci tohoto algoritmu se pro minimalizaci chybové (energetické) funkce pouzivaji
gradientni metody. Nejcastéji je chybova funkce E(y,d) definovana jako kvadratickd chyba
mezi poZadovanym a skutecnym vystupem:

L, Lo 9
E(g,d) = —5(d~7) (3.2)
kde: i je vystupni vektor neuronové sité a d je pozadovany vystupni vektor. Druhou ¢astou
formou chybové funkce je cross entropy error, ktery vypada takto:

n

E(f,d) = = (In(dk) — yi) (33)

k=0

kde: dj, je hodnota v pozadovaném vystupnim vektoru a gy je hodnota vystupniho vektoru
neuronové sité. Obé tyto funkce jsou pouzitelné a volba mezi témito algoritmy probéhne na
zakladé experimentil.

3.3.2 Crossvalidace

Pfi trénovani se muze stat, Ze se sit zadne misto zobecnovani zaméfovat piimo na danou
kolekci trénovacich mnozin, coz by neblaze ovlivnilo vyslednou natrénovanou neuronovou
sif. Tento jev je dusledkem syndromu pretrénovani (overtraining), ktery vznikd pfi pred-
lozeni pfilis velkého poc¢tu opakujicich se trénovacich mnozin. I kdyz se vysledky trénovani
postupné zlepsuji vzhledem k stale dukladnéjsimu zapamatovani detailnich rysi v trénova-
cich mnozinach (jelikoZ jsou v kazdé epoSe pouZity stejné trénovaci mnoziny), ztréceji se
informace o obecnych rysech, coz mize znac¢né ovlivnit kvalitu predpovédi vysledné neuro-
nové sité. Proto je nutno provést ovétfeni, zda doslo k syndromu pfetrénovéni, a piipadné
opravit vahy a prahy na predchozi hodnoty. Toto ovéfeni se oznacuje jako crossvalidace.
Pro crossvalidaci je pied samotnym trénovanim vyhrazeno urcité mnozstvi trénovacich
mnozin, které neni pouzito pro zadné jiné tcely pfi trénovani. Jakmile jsou v dané epose
vycCerpany vsSechny trénovaci mnoziny z trénovaci ¢asti, crossvalidace vyhodnoti natréno-
vani neuronové sité zpracovanim vsech trénovacich mnozin z crossvalidacni ¢asti, a porovna
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vysledek s vysledkem z predchozi epochy. Pokud doslo ke zlepseni, nové natrénované para-
metry jsou ponechény, ulozeny pro pristi crossvalidaci a trénovani pokracuje dalsi epochou.
Pokud ke zlepseni nedoslo, je proveden rollback k parametrim z predchozi epochy, coz
obvykle provazi bud snizeni learning rate (¢esky faktor uceni, podkapitola 3.3.3), nebo
ukonceni trénovani.

3.3.3 Dalsi parametry uceni

I po zvoleni uéicitho algoritmu a chybové funkce je stale nékolik faktort, které primo ovliviuji
jak presnost, tak rychlost uceni. Dvéma z téchto faktoru jsou pocet neuront ve skrytych
vrstvdch a pocet skrytych vrstev. Celkovy pocet vrstev znacné souvisi se slozitosti feseného
problému. Napriklad ¢asto zminovanym meznikem schopnosti jednovrstevné perceptronové
sité je vypocet logické funkce XOR, coz implikuje, Ze jsou tyto sité pouzitelné pouze na
mnoziny, které jsou linearné separovatelné. Matematicky byl tento fakt dokézan v praci M.
Minského a S. Paperta, oba vsak svlij spravny poznatek neopravnéné zobecnili na neuro-
nové sité vibec. Jak se dnes s odstupem let ¢asto konstatuje, nesou diky tomu sviij dil viny
na pozdrzeni vyvoje neuronovych siti, které nastalo od konce Sedesatych az do poloviny let
osmdesatych [11]. Vicevrstvé sité uz jsou schopny tento problém snadno fesit. Pocet neu-
rontl v jednotlivych skrytych vrstviach oproti tomu umoznuje roztridit vstupy z piedchozi
vrstvy do ekvivalentniho poctu vzort, tudiz ¢im vice neurond v dané vrstveé je, tim lépe od
sebe dokaze rozpoznat jednotlivé vzory. Je dtlezité poznamenat, Ze vstupni vektory jsou
totozné pro vsSechny neurony ve skrytych vrstvach a vystupni vrstvé. Toto vSak znamena,
Ze pfed prvotnim pouzitim neuronové sité je nutné nainicializovat vadhy na rozdilné hod-
noty v rdmci jednotlivych neuronii (vSechny neurony by v opa¢ném piipadé rozpoznavaly
stale jeden a ten samy vzor), a to zpravidla bud ndhodné, nebo cilené na zakladé predcho-
ziho trénovani. V této praci je zvolen ndhodny zptsob inicializace, jelikoz je znacné cast
prace vénovana experimentovani s raznymi konfiguracemi sité, pro které nejsou k dispozici
hodnoty z pfedchoziho trénovani.

Dalsim faktorem pfimo ovliviiujicim kvalitu i rychlost uceni je tzv. learning rate. Tento
koeficient snizuje velikost zmén vah a praht u kazdého neuronu, které zavadi ucici algorit-
mus podle vypocitané chyby oproti ocekdvanému vystupu neuronové sité. Pokud je vsak
learning rate prilis vysoky, miize dojit k oscilaci a sit se nebude efektivné ucit. Na druhou
stranu velmi nizky learning rate uceni zna¢né zpomaluje. K nalezeni optiméalniho learning
rate parametru je nutné dojit experimentalni metodou. S learning rate tizce souvisi i para-
metry pro jeho adaptivni sniZovani pfi bliZzeni se optimalnimu natrénovani, tedy tolerance,
pfi jakém maximdalnim rozdilu v natrénovani mezi dvéma epochami se ma learning rate
zacit snizovat, a koeficient urcujici, o jakou hodnotu se mé pripadné learning rate kazdou
dalsi epochu snizovat. Tyto parametry jsou opét zvoleny na zakladé experimentti.

Trénovani je také nutné v urcitém momenté ukoncit. Ukoncéeni mize byt zajisténo ma-
ximalnim poctem epoch, tento faktor ovsem nebere v potaz zadnou konkrétni informaci o
skuteéném posunu v natrénovani sité. Oproti tomu lze vSak vyuZzit parametru tolerance.
Trénovani je ukonceno, pokud jiz ani ptleni learning rate nesplni parametr tolerance. Po
natrénovani sité jsou vSechny podstatné parametry uloZeny a proces trénovani je ukoncen.

3.3.4 Vicevrstva perceptronova sit jako klasifikator

Tento typ umélé neuronové sité je zde vyuzit pro predikci desté. Narozdil od rekurentnich
siti se v dopredné siti informace $ifi pouze jednim smérem, a to od vstupni vrstvy pres
skryté vrstvy do vrstvy vystupni, tak jak je ilustrovano v obrazku 3.4. Tato vlastnost ji
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umoziiuje vyuzivat ucici algoritmus back-propagation, jak je popsan v podkapitole 3.3.1. V
této praci ji predstavuje sif s maximélné dvéma skrytymi vrstvami, jelikoz rané experimenty
ukazaly, ze treti skryta vrstva znac¢né zhorsi vysledky predpovédi.

Aby vsak byla sit kompletni, musi jednoznaéné uréit formu svého vystupu. Vzhledem
k vyuziti sité pro klasifikaci do nékolika t¥id (multinomidlni logistickd regrese) je pou-
zita funkce softmaxz v neuronech vystupni vrstvy. Jejim tkolem je vyjadrit vystup funkce
jako posloupnost pravdépodobnostnich hodnot vyjadiujicich pravdépodobnosti pfislusnosti
k jednotlivim tfidam sumujicich do hodnoty 1.0. Pokud méame napiiklad nadefinovany
tfi vystupni tfidy a siti je predloZen korektni vstup, vystup je prezentovan ve formé tii
hodnot, které urcuji pravdépodobnost prislusnosti vstupu k prvni, druhé a tieti t¥idé. V
idedlnim p¥ipadé by sit jednoznacéné uréila pravdépodobnost 1.0 pro jednu ze t¥id a vyloudila
pravdépodobnost ostatnich dvou. Pfiblizovani tomuto ideadlnimu stavu je cilem trénovaciho
procesu.
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Kapitola 4

Zpracovani dat a implementace

Tato kapitola je zamérena na vysvétleni zptisobu zpracovani obrazkt poskytnutych fakultni
databazi a popisu implementace jak neuronové sité, tak pfipadné i dalsich pomocnych
skripti. Veskery kéd je napsan v jazyce Python 2.7.8 s vyuzitim distribuce Anaconda
2.1.0, a s pouzitim jak standardnich knihoven, tak i knihovny Theano pro optimalizaci
trénovaciho procesu.

4.1 Format a zpracovani radarovych snimkii

Veskeré obrazky byly poiizeny organizaci CHMU (Cesky hydrometeorologicky tstav), a
poskytnuty k pouziti z fakultni databéze. Tyto snimky zaznamenavaji nékolik konkrétnich
dni v casech od 00:00 do 23:50, ve kterych je zastoupena dostatecnd srazkova aktivita.
Jednotlivé snimky jsou porizeny s desetiminutovym intervalem. Kazdy snimek obsahuje
data z obou ¢eskych radarii, tedy jak z radaru Brdy v Cechach, tak z radaru Skalky u
Protivanova na Moravé. Ptiklad takového snimku je na obrazku 2.1. Prvnim krokem pro
vytvoreni trénovacich mnozin je analyza formatu obrazki. Pro tyto Gicely je vhodné, aby byl
obrazek v dobfe zpracovatelném formatu, nejlépe bez komprese, aby se zkratila extrakce dat,
jelikoz tvorba raznych forem trénovacich mnozin je soucasti experimentovani, a je zna¢né
casové naro¢na. Vsechny pridélené obrazky jsou v jednotném forméatu, a to v. PNG palette-
based formatu. Format PNG pouziva dvoustupiiovou bezeztratovou kompresi (faze filtering
a deflate [7]), s pfidanou tfeti fazi v podobé palety, ktera vsak je dobfe zpracovatelna. Pro
dekompresi prvnich dvou fazi je pouzita knihovna PyPNG. Poté, co je tato dekomprese
provedena, je vsSak stale na snimkovych datech aplikovana specificka paleta.

Paleta v pocitacové grafice oznacuje dostupny rozsah zobrazitelnych barev na monitoru
pocitace. Obrazky vSak byvaji zaloZzené na paleté hlavné z divoda komprese, a to tak, ze
je v metadatech vyhrazen specificky prostor pro definici pouZitych barev, nacez se samotna
data v obrazku odkazuji pravé na tuto paletu. PNG palety podporuji barevné hloubky v
rozsahu 1, 2, 4 a 8 bitd, coz odpovida maximéalné 2, 4, 16 nebo 256 barvim namapovanym
v paleté. Nejdiive tedy extrahujeme paletu z metadat nékterého z obrazki. Paleta vSech
obrazku byla v tomto pripadé stejnd napfi¢ vsemi pridélenymi obrazky, a jeji podoba je
ilustrovana na obrazku 4.1. Je tedy extrahovana, a po ofiznuti obrazku kviili irelevenantnim
a nepotfebnym soufadnicim (v obrazku 2.1 lze jasné vidét nepotiebna data) a specifikaci
cilovych soutadnic pro vSechny obrazky mohou byt jednotlivé obrazky zpracovany.
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Obrazek 4.1: Zobrazeni palety pridélenych obrazkt. Kazdy vertikalni pruh vyobrazuje jeden
index palety. Jak je vidét, velkd ¢ast palety zastava nevyuzita, protoze 7-bitova barevné
hloubka palety neni podporovana.

4.2 Extrakce snimkovych dat

Po ziskdni palety, provedeni dekomprese a urceni cilovych soufadnic je jiz mozné zacit ex-
trahovat konkrétni data z jednotlivych snimkt. Nejprve je vSak nutné specifikovat, jak maji
tyto data byt naformatovana, s ¢imz tzce souvisi i podoba trénovaci mnoziny. Zakladnim
predpokladem a zvolenym zpusobem predpovédi je predikce v konkrétnim bodé, ktery pred-
stavuje jeden pixel. Pfedpovéd v daném bodé€ je zavisla na vyvoji pfipadné fronty v ramci
kratké historie v okoli daného pixelu, a tedy vstupni vektory pro neuronovou sit by mély
informaci o okoli pixelu obsahovat. Tudiz je potfeba pro kazdou cilovou souradnici extra-
hovat z kazdého snimku hodnotu odrazivosti (reprezentovanou konkrétni barvou) v daném
pixelu a jeho okoli o predem specifikované velikosti. Tato velikost je ovSem také predmeé-
tem experimentt, proto neni stanovena na pevnou hodnotu a bude konkrétné urcena az v
kapitole 5. PFi vlastnim procesu extrakce je nejdrive cely obrazek desifrovan podle palety
a hodnoty v jednotlivych pixelech jsou normalizovany. Pfitom jsou eliminovany nezadouci
pixely nesouvisejici s odrazivosti, napriklad hranice statt. Poté u kazdého konkrétniho ci-
lového pixelu a jeho okoli dochézi nejprve k sestaveni jeho okoli a nasledovnému zapisu do
odpovidajiciho souboru pro dany snimek spolu s informaci o soufadnici cilového pixelu.

Pro kazdy obrazek je tedy vytvoreny soubor, ktery obsahuje popis okoli vSech cilovych
pixeli v daném snimku. Samostatny obrazek ale neobsahuje dost informaci pro sestaveni
vstupniho vektoru trénovaci mnoziny spolehlivého predikéniho modelu, protoze v ném nelze
vydedukovat informaci o pohybu fronty. Pro sestaveni vstupniho vektoru je tedy nutné pro-
pojit vice za sebou jdoucich obrazka dohromady. V dalsi fazi je proto z vytvorenych soubortu
s extrahovanymi daty sestaven soubor pro kazdy den, ktery vaze okoli pixeld jednotlivych
cilovych soufadnic ze vSech obrazkt v jednom dni dohromady. Vysledny soubor pro kon-
krétni den tedy obsahuje vzdy vsechna okoli pro kazdou cilovou soufadnici v ramci celého
dne, jak je vidét na obrazku 4.2. Z téchto souboru je jiz mozné tvorit samotné trénovaci
mnoziny.

18



m 01:10

01:00
0050
B 00.40

[A

[/

Obrazek 4.2: Tento obrazek ilustruje, jak jsou jednotlivé ¢asti snimku ziskédny (vyjmutim
urc¢itého okoli bodu ze snimki, jak je na obrazku vyobrazeno ¢ervené ohranic¢enymi pixely)
a seskladany dohromady do sekvenci, ze kterych jsou pozdéji tvofeny vstupni a vystupni
vektory trénovacich mnozin. Hodnoty reflektivity vybranych okoli jsou extrahovany a kon-
katenovany napii¢ vSemi obrazky z daného dne.

4.3 Tvorba trénovacich mnozin

Trénovaci mnoziny maji nékolik parametr, které je nutné pii jejich vytvareni zohlednit.
Hodnoty témér vsech z nich jsou opét pfedmétem experimentti, a tedy zde bude nastinéna
jen jejich funkcnost. Jednim z téchto parametrt je pocet po sobé jdoucich okoli, ktera
budou vyuzita pro tvorbu vstupniho vektoru trénovaci mnoziny. Jinymi slovy se jedné o
pocet snimki, jejichZz omezené okoli poskytneme neuronové siti pro provedeni predikce.
Zvoleni optimalniho poctu je nutné provést experimentéilné. Piilis velky pocet snimkd by
zahrnul neuronovou sit nepodstatnymi informacemi a vyrazné by zvétsil vstupni vektory,
coz by se negativné projevilo nutnosti imérné zvétsit neuronovou sit se vSemi dusledky s
tim spojenymi (napf. potieba vétsitho mnozstvi trénovacich mnozin pro natrénovéni, coz
zpusobi prodlouZeni trénovani, atd.). Naopak nizky pocet mize vyrazné snizit ispésnost
predikce.

Dalsi dva parametry piimo souvisi s formou pozadovaného vystupu neuronové sité.
Neuronova sit je pouzivéna jako klasifikdtor, proto by océekévany vystup mél mit formu
vektoru tfid. Parametry pak urcuji, kolik takovych t¥id bude existovat a jakym zptisobem
budou namapovany na hodnoty reflektivity. Radarové snimky rozlisuji celkem 15 barevné
odlisenych hodnot reflektivity, jak lze vidét na obrazku 4.3. Pro tcely predikce neni nutné
pro kazdou predpovidanou hodnotu pridélovat specifickou t¥idu. Celkovy pocet tiid byl
zvolen také experimentalné, a to tak, aby mél alespon zdkladni vypovédni hodnotu (tedy
minimalné dvé t¥idy), a pfitom nebyl piili§ vysoky pro efektivni natrénovani sité. Mapovani
hodnot na tridy bylo provedeno na zékladé tvahy, a tedy byly hodnoty logicky rozdéleny
podle intenzity desté. Podle toho, jak dlouhou pfedpovéd chceme provést, je jesté zvolena
délka vystupniho vektoru, a pak uz nic nebrani ve tvorbé trénovacich mnozin.
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Obrazek 4.3: Barevna skala jednotlivych t¥id reflektivity, které jsou zaznamenany na rada-
rovych obrazcich v jednotkach dBZ.

Trénovaci mnoziny jsou sestaveny ze soubord, jejichZz vytvoreni je popsano v predchozi
kapitole. Podle parametri je pro kazdou trénovaci mnozinu vyjmut kus casové sekvence
okoli urcitého bodu. Ten je rozdélen na vstupni ¢ast, ktera je ponechana vcelku, a vystupni
¢ast, ze které jsou vybrany pouze konkrétni body bez svého okoli a pretransformovany z
hodnot reflektivity na t¥idy. Pfed samotnym pouzitim je vSak jesté vstupni vektor transfor-
movan pomoci 3D-DCT transformace. Tato transformace vstupni vektor pretransformuje
z 3-D matice pfirozenych ¢isel (dimenze reprezentuji ¢as, soufadnici x a soufadnici y) na
komprimovanou 3-D matici redlnych ¢éisel, kterd pro umélou neuronovou sit predstavuje 1épe
zpracovatelny vstup, a diky svym vlastnostem zahustuje informaci ze vstupniho vektoru do
mensSiho prostoru, coz se pozitivné projevi hlavné na velikosti vstupni vrstvy sité. Komprese
sice zptisobi pozorovatelnou ztratu dat, zahusténi energie plynouci z této komprese je vsak
stale prevazujicim kladnym faktorem pf#i rozhodovani o volbé DCT transformace.

Trénovaci mnozina

Vstupni vektor Vektor pozadovaného vystupu

HE EFE B O 0O

Obrazek 4.4: Priklad trénovaci mnoziny pro vybrany bod (x,y) pfed DCT transformaci
vstupniho vektoru. Jeji vstupni vektor se skladé z né€kolika v ¢ase po sobé jdoucich vekto-
rizovanych okoli vybraného bodu. Vystupni vektor predstavuje nékolik skalarnich indext
t¥id, do kterych byly namapovany hodnoty pixelti vybraného bodu.

Pri vytvafeni trénovacich mnozin je vSak nutné jesté zohlednit vhodné rozloZeni za-
stoupeni jednotlivych t¥id. V tomto ohledu bylo vyzkouSeno nékolik zptisobi, nejvice se
vSak osvédcil faktor tolerance srazkové aktivity vstupniho vektoru. Pri sestavovani tréno-
vaci mnoziny extrakci posloupnosti n€kolika okoli z celodennich sekvenci je ovéfovano, jestli
se v jednotlivych okolich vyskytuje jakakoliv srazkova aktivita. Pokud se na urcitém poctu
snimki (daném pravé hodnotou faktoru tolerance) ze vstupniho vektoru ve vytvarené tréno-
vaci mnoziné nevyskytuje alespon néjaka srazkova aktivita, trénovaci mnozina je zahozena.
Kuptikladu pokud vstupni vektor obsahuje okoli z 5 po sobé jdoucich snimki, a tolerance
je nastavena na 3, tak pokud ve vstupnim vektoru neni vice nez 3 srazkové aktivnich okoli,
skript zahodi trénovaci mnozinu.

4.4 SoftmaxBox

Jak je jiz popséano v kapitole 3.3.4, neuronova sit je vyuzivana jako klasifikator. V tomto
ohledu ale vyvstava problém pro predpovéd vice ¢asovych intervali, jelikoz vystupni vrstva s
jednim softmaxem poskytuje pouze jednu predpovéd. Tento pfistup znaéné omezuje vyuziti
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sité, a vynucuje vytvoreni celych siti pro predpovéd vice intervalid, coZ je zna¢né neefek-
tivni zptisob. Proto je vystupni vrstva ve vétsiné experimentii rozsifena zptisobem, ktery je
ukazan na obrazku 4.5. Veskeré neurony z predchozi vrstvy jsou propojeny se vSemi neu-
rony jednotlivych softmaxi. P¥i porovnavani vysledki této sité s pozadovanym vystupem je
pak kazdému softmaxu predkladan pozadovany vystup pro rizny ¢as v budoucnosti. Tento
pristup natrénuje kazdy softmax pro pfedpovéd jiného casového tiseku, s tim, Ze jsou chy-
bové a valida¢ni funkce pocitajici pfesnost pfedpovédi (popsana v dalsi kapitole) poc¢itané
pro kazdy softmax zvlast a jednotlivé vysledky usporaddany do vektoru.

softmax(10 min)

NN pro predpovéd jednoho ¢asu NN pro predpovéd vice ¢asl é:
! I softmax() ! : =
[ [ [
— .V// \\,0::“ 7. — — .‘? A “,}';“X softmax(20 min)
“‘ \‘\ " ’Al X 8 -
= .‘ ' / % ?. —> - .‘:'/"7 %;,\'X;i“ -
_> §.—> 0""“\ Aﬁ»e\/ “ -
— §0 — —> "“w
softmax(30 min)
[
Vstupnl’vrstva Skryté vrstvy Viystupni vrstva | Vstupni vrstva Skryté vrstvy &é:
-
—_

SoftmaxBox (Vystupni vrstva)

Obrazek 4.5: Vystupni vrstva v siti SoftmaxBox je rozsifena, obsahuje tolik softmax, kolik
casti ma predpovidat.

4.5 Metody ovéreni uspésnosti

Se sestavenim sité a pripravenymi daty vyvstava otazka, jak bude evaluovana uspésnost
predpovédi natrénované sité. Af uz je natrénovéna jakymkoliv zptisobem, pokud nedosa-
huje pozadovanych vysledkt podle validace, je v koneéném dusledku k nicemu. Vybrana
overovaci funkce je pak pouzita pii trénovani pro prubézny orienta¢ni pohled na pokrok
trénovaciho a crossvalida¢niho procesu, a pri testovani pro urceni uspésnosti predpovédi
finalni podoby sité. V pripadé trénovani s ucitelem je ovérovaci funkce pomérné primocara,
ponévadz je k dispozici presny tvar vystupu, ktery je od neuronové sité ocekavan. Tato
funkce tedy vypada nasledovné:

7 i 1 proy; =t
no ot 0 jinak

e y; je i-ty vzorek vystupu sit€,
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e t; je i-ty vzorek pozadovaného vystupu,
e 1; oznacuje i-tou shodu vystupu sité a pozadovaného vystupu,
e n urcuje pocet vzorki pro vypocet ispésnosti.

Dalsi metodou pro evaluaci je rekonstrukce predpovédi celého obrazku a jeho vizu-
alni porovnani s predpokldadanym vystupem. Predpovéd je v takovém piipadé provedena
pro vsechny lokace a vysledek v podobé tiid zpétné namapovanych na vhodné hodnoty
je promitnut do nového obrazku. Tato metoda je velmi uzite¢na pro rozpoznani situaci,
ve kterych byla predpovéd nejvice Gspésné, a ve kterych byla naopak ¢asto vyhodnocena
Spatné. Z obou téchto metod byla mnohem castéji vyuzivana jen ovéfovaci funkce, jelikoz

N
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Kapitola 5

Experimentalni faze

Experimentalni faze predstavuje jadro celé prace. Cil spociva v modifikaci konfigurace sité,
vstupnich dat a pozadavkid na vystupni data tak, aby bylo dosahovano co nejlepsich vy-
sledkt. V této kapitole budou predstaveny popis ménénych a neménnych parametra sité,
jednotlivé ovéfované konfigurace, zpusoby evaluace jejich tspésnosti, vliv jednotlivych fak-
tort na vysledky predpovédi a nakonec i srovnani s ostatnimi, podobnymi resenimi.

5.1 Stalé a modifikované parametry sité

Jak uz bylo fefeno, neuronové sif obsahuje mnoho parametrti, které pfimo ¢ nepiimo
ovliviiuji rychlost uceni, aspésnost predikce, velikost sité a dalsi vlastnosti. Proto je vhodné
stanovit, které z nich reprezentuji model, jehoz ovérovanim se tato prace zabyva, a které
budou predmétem modifikace v ramci experiment.

Zpisob uceni neuronové sité je zakladnim stavebnim kamenem sité, a nebude v pribéhu
experimentovani ménén. Pro Ucely prace se tedy bude jednat o feed-forward vicevrstvou
perceptronovou sit, vyuzivajici uéici algoritmus back-propagation. Tento typ sité je vyu-
zivan jako klasifikator, coz je rozhodnuti provedené na zékladé rady vedouciho prace. V
disledku je zvolena klasifikaéni funkce softmax pro vystupni vrstvu sité.

Samotna struktura je velmi vyznamnym a ¢asto modifikovanym faktorem a v pfipadé
vstupni vrstvy tzce souvisi s velikosti vstupniho vektoru. Pokud neni explicitné specifiko-
vano jinak, vstupni vektor obsahuje néasledujici hodnoty:

e Data z péti po sobé jdoucich obrazki. Pocet zvolen na zakladé vysledki z rané expe-
rimentalni faze.

e Okoli 29x29 pixelt z kazdého vyuzitého obrazku pro cilovy pixel pfed DCT transfor-
maci. Toto okoli poskytuje dostateéné mnozstvi informaci pro uc¢inéni predpovédi pti
zvladatelném objemu dat, co se tyce vypocetniho vykonu a kapacitnich moznosti.

e Matice 9x9 hodnot ziskanych DCT transformaci okoli 29x29 pixelt. Tento pocet je
¢asto ménén v pribéhu experimentovani.

Vstupni vektor také ovliviiuje potfebny pocet neurontl ve skrytych vrstvach, jelikoz
roz$ifuje mnozstvi rozpoznatelnych vzora s pribyvajicim mnozstvim vyuzitych dat. Expe-
rimentalné bylo zjisténo, Ze neuronova sit je efektivné schopna vyuzit pro tyto tdely jednu
az dveé skryté vrstvy, coz je dano nizkou trovni komplexity predavanych vstupnich vektort.
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Mnozstvi téchto vzort je ovSem znacné, a proto je velikost téchto vrstev také rozhodujicim,
¢asto ménénym faktorem, a je uvadéna pii kazdém experimentu.

Velikost vystupniho vektoru je pfimo timérné pozadované délce pfedpovédi. Jak je ob-
jasnéno v sekci 5.2.3, i tento faktor miize ovlivnit Gspésnost predikce. Dilezitéjsi je ovSem
pocet a podoba tiid, které ma klasifikator rozpoznavat. Volba poctu tfid, stejné jako jejich
podoba, je prevazné zalozena na instinktivnim rozdéleni do fuzzy mnozin, coz je idealni pro
vyuziti v neuronovych sitich. T¥idy byly zvoleny podle tii riznych schémat:

0 pro Z < 4dBZ
3 tridy: 1 pro 4dBZ < Z < 20dBZ
2 pro Z > 20dBZ

w1 J 0 proZ < 4dBZ
2 ridy: { 1 pro Z > 4dBZ

pro Z < 4dBZ

pro 4dBZ < 7 < 12dBZ
pro 12dBZ < 7 < 32dBZ
pro Z > 32dBZ

4 tidy:

W N = O

Neuronova sit ve v8ech zde zminénych experimentech ¢itd maximélné dvé vrstvy, jelikoz
vétsi pocet sit neni schopna efektivné vyuzit. Podet neuront v jednotlivych vrstvach vSak
predstavuje dulezitou proménnou, a podléha ¢astym modifikacim v ramci jenotlivych expe-
rimentt. Jejich pocet je zde vzdy explicitné uveden. S celkovou strukturou sité pak souvisi
i dalsi faktory, jako learning rate, maximalni pocet epoch, apod. Tyto jsou pak voleny bud
individudlné pravé na zékladé struktury sité, nebo jsou ponechédny na hodnotach, které
vykazuji pokrok pfi trénovani sité.

Dilezité je také zminit rozdéleni trénovacich mnozin. Urcitd ¢ast je totiz vyhrazena
pro trénovani, dalsi pro crossvalidaci, a posledni ¢ast se vyuziva pfi testovani/evaluaci. V
tomto ohledu byl pomér jednotlivych éasti rozdélen na zakladé rady. 70% vSech trénovacich
potiebnych trénovacich mnozin. DalSich 10% bylo pfifazeno crossvalidaci, a zbylych 20%
slouzi k evaluaci, jak dobfe se sit naudila pfedpovidat srazky.

5.2 Vliv jednotlivych faktort na tspésnost predpovédi

V této casti jiz prechazime k vyhodnocovani experimenti. Cilem této ¢asti je prozkoumat
konfiguraci. Experimenty jsou provadény nezavisle na sobé, kazdy trénovaci proces probiha
na nové ndhodné nainicializované siti. VSechny zde uvedené experimenty jsou provadény nad
dostatecné obsdhlym mnozstvim dat, parametry sité jsou udrzovany pfinejmensim v mezich
urcéenych vypocetnim vykonem pouzitého pocitace a zvladatelnosti experimentti z ¢asového
hlediska. Data vybrana pro trénovani jsou stéle stejnd (mysleno tak, Ze jsou zvolena ze
stale stejné kolekce obrazkti), méni se pouze jejich podoba pii extrakci dat a formovéni
trénovacich mnozin (pocet a namapovani t¥id, velikost okoli cilového pixelu, apod.). Stejné
tak neni v zadném ohledu ménén hardware, na kterém experimenty probihaji.

Pro ucelenost a pozdéjsi reference je uveden prvni regulérni experiment, provedeny na
finalni podobé zpusobu trénovani, s vyuzitim nasledujicich parametru:

e Vstupni vektor vyuziva data z péti po sobé jdoucich obrazki, kazda ¢ast je tvorena
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okolim 29x29 pixelt. Z této posloupnosti je nasledovné DCT transformaci ziskana 3D
matice 5xbx5 hodnot, coz je finalni podoba vstupniho vektoru.

e Vystupni vrstva je tvofena strukturou SoftmaxBox popsanou v kapitole 4.4. Sif je
navrhnuta a natrénovana tak, aby byla schopna pfedvidat srazky pro 10, 20, 30 a 40
minut do budoucna.

e Sit je vyuzita jako klasifikitor do 4 rtznych t¥id.

79 %
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(150,150) ——

78 % (1200) 7
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74°%
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69 %
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Obréazek 5.1: Uspésnosti predpovédi jednotlivych konfiguraci neuronové sité pro 10, 20, 30
a 40 minut. V zavorkach jsou uvedeny velikosti skrytych vrstev, pocet hodnot v zavorce
odpovida poctu skrytych vrstev.

Jak je vidét z grafu, Gspésnosti nejkratsich, desetiminutovych predpovédi se pro 4 kla-
sifikované t¥idy pohybuji kolem 78%, s pozdéjsimi predpovédmi vSak tspé&sSnost stale klesa.
Toto zjisténi potvrzuje validitu pfedpovédniho modelu - ¢im déle do budoucnosti chceme
byla sestavena sit bez struktury SoftmaxBox ve vystupni vrstvé, aby bylo ovéfeno, zda
SoftmaxBox vrstva nema negativni vliv na vysledky jednotlivich predpovédi. Vysledky
obou typa konfiguraci neuronové sité vykazovaly pro kratké predpovédi podobné hodnoty
uspésnosti, ale byl vypozorovan mirny negativni vliv SoftmaxBox vrstvy na vysledky delsich
predpovédi. Podrobnéjsim zkouméanim tohoto jevu se zabyva sekce 5.2.3.

5.2.1 Velikost vstupniho vektoru

Velikost vstupniho vektoru pfimo ovliviiuje natrénovani sité. Je vychozim bodem pro vysle-
dovani pravidel, podle kterych se na radarovych obréazcich pfesunuji fronty. Cim je vstupni
vektor vétsi (a to jak z pohledu velikosti okoli, tak i poétu obrazka zahrnutych ve vstupnim
vektoru), tim mé neuronové sif vice informaci pro uréeni presnéjsi predpovédi. Tento fakt
vSak vyzaduje prizpusobeni konfigurace sité, a to hlavné z hlediska velikosti vstupni vrstvy
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a skrytych vrstev, s ¢imz je spjato i delsi trénovani takové sité a nutnost vytvoreni mno-
hem vétsiho poctu trénovacich mnozin. Pouzitd okoli by proto méla poskytnout co nejvice
informaci o vyvoji potencialni fronty v co nejmensim poctu koeficientd. Pocet obrazkt pou-
zitych pro vytvoreni konkrétni trénovaci mnoziny byl vS§ak omezen. Experimenty prokazaly,
ze neuronova sit dokaze vydedukovat pohyb fronty z 3 po sobé jdoucich okoli, vétsi pocet
snimk jiz nepomahd k provedeni predpovédi, a je spise ke §kodé, protoZe zbytecné nafukuje
vstupni vrstvu neuronové sifé.

5.2.2 Pocet klasifikovanych t¥id

Dalsim dtlezitym faktorem je stanoveni poc¢tu a namapovani jednotlivych t¥id. Timto vsak
efektivné omezujeme diverzitu rozpoznatelnych vysledki, a proto se ve vétSiné pripadid s
timto parametrem musi manipulovat jen velmi obezietné a odtivodnéné. V pripadé pred-
povédi pocasi vSak je mozné tento parametr modifikovat s vétsi volnosti. Hlavnim smyslem
této prace je predpovéd srazek, ke které nam staci v nejjednodussi formé stanovit dvé tiidy
(jednu pro stav ”prsi”, druhou pro "neprsi”). Rozsifeni tohoto poétu jiz zavisi na tom, do
jaké miry chceme identifikovat vyskyty riznych intenzit desté. V tomto ohledu se jevi vice
nez dostatecné definovat maximalné 4 tfidy, oznacujici jeden stav beze srazek a tii stavy
pro mirnou, stfedni a vysokou intenzitu srazek. Vice t¥id je pro predpovéd na této trovni
pomeérné piebytecna, a velké mnozstvi tfid znacné komplikuje proces trénovani a zhorsuje
schopnost sité dojit ke spravné klasifikaci. Soucasné toto zvyseni pozadavk® implikuje nut-
nost znacného zvétseni skrytych vrstev se vSemi s tim spojenymi dusledky a problémy.
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Obrazek 5.2: Vyjadfeni vlivu poctu tiid na celkovou tispésnost predpovédi.

Tento experiment spiSe nez pro ovéreni faktu, Ze vice tfid ke klasifikaci znamené nizsi
celkovou uspésnost, ovéfuje spravné namapovani jednotlivych tfid a rozdéleni trénovacich
mnozin tak, aby vSechny klasifikované tfidy mély co nejrozvomérnéjsi zastoupeni v celé
kolekci trénovacich mnozin. Tento zadmeér ma za cil natrénovani sité pro rozpoznavani vsech
definovanych tfid. Kdyby méla néktera t¥ida velmi minoritni zastoupeni ve vektorech oce-
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kédvanych vysledkti u kolekce trénovacich mnozin, sit by odvodila nizky vliv této t¥idy na
predpovéd, neméla by dostatek podkladt pro detekci této t¥idy a v dusledku by upfednost-
nila ve svém vystupu nékterou z vice zastoupenych tiid, coz by vedlo k poklesu tspésnosti
u natrénované sité.

5.2.3 Rozsah predpovédi

Rozsah predpovédi, jak ve smyslu délky, tak poc¢tu provedenych predpovédi v ramci jedné
umélé neuronové sité, je také podstatnou soucasti predpovédniho modelu. Architektura sité
(viz. sekce 4.4) povoluje provést vice pFedpovédi v riznych casovych oknech prostfednictvim
jedné neuronové sité. S tim se ovSem poji dalsi potencialni problém. V dusledku sestaveni
sité s rozsifenou vystupni vrstvou v podobé SoftmaxBoxu by mohla sit vykazovat horsi
vysledky pro jednotlivé ¢asy nez dedikovand sif, kterd je zaméfena pouze na konkrétni
¢as. Proto je soucésti experimentalni faze i toto provéfeni tspésnosti predpovédi pro obé
architektury vystupni vrstvy. VSechny ostatni parametry byly v obou pfipadech ponechany
na stejnych hodnotéch.
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Obrazek 5.3: V grafu jsou zachyceny tspésnosti jednotlivych siti, které vyuzivaji 8, 4, resp.
1 softmax.

Experiment neukézal zadny vyrazny rozptyl v Gispésnosti pro sité s rliznym rozsahem
predpovédi, pokud zacéinaji nejkratsi, desetiminutovou predpovédi. Ovéfenim rekonstrukei
obrazku vsak bylo zjisténo, Ze vSechny tyto softmaxy poskytuji dosti podobné vystupy, a
pokles ispésnosti plyne témér vyluéné z pohybu srazkovych mraki. Nejkratsi predpovéd
tedy v podstaté urcovala vystup celé sité pro vSechny c¢asy predpovédi, coz samoziejmé
negativné ovliviiuje hlavné delsi predpovédi. Proto jsou dale pouzivany pouze sité, které se
zaméruji na konkrétni cas.
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5.2.4 Vliv DCT transformace

Poslednim zminénym parametrem, ktery je zde detailnéji prozkouman, je vliv DCT transfor-
mace. Tato transformace nepopiratelné pomaha pri kompresi jednotlivych okoli do mensiho
poctu koeficient pii zahusSténi energie, a transformuje hodnoty z prirozeného defini¢niho
oboru ¢isel (popisujicich hodnoty odrazivosti v jednotlivych pixelech) na realné koeficienty
DCT transformace. Otazkou vsak stéle zistavd, zda a do jaké miry tato transformace (v
pripadé bezeztratové transformace) ovliviiuje vysledek predpovédi.
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Obrazek 5.4: Vliv DCT transformace. Legenda v pravém hornim rohu grafuje vyjadiuje
velikost okoli v pixelech jako soucast vstupniho vektoru trénovacich mnozin pfed DCT
transformaci a pritomnost DCT transformace i s cilovou velikosti matice hodnot vstupniho
vektoru po transformaci, pokud byla provedena.

Sama o sobé DCT transformace nevykazuje zadné zmény ve vysledcich predikce. Jeji
prinos je ovsem mnohem markantnéjsi pfi kompresi informace. Tato transformace vyzaduje

N 4

mnohem mensi, a¢ sbira informace z vétsiho okoli.

5.3 Porovnani s ostatnimi pracemi

V roce 2009 byly vypracovany dvé bakalarské prace zabyvajici se podobnym pristupem k
predpovédi pocasi. Proto je vhodné porovnat vysledky této prace s vysledky, které tyto dvé
prace poskytly. V bakalafské praci Lukase Putny [6] a Petra Gerycha [2] jsou dostateéné
detailné popsané parametry (respektive obé prace popisuji vyluéné nékteré podstatné pa-
rametry, a jejich kombinaci je ziskan dostatek informaci pro napodobeni experimentu), aby
bylo mozné tyto dvé metody alespon piiblizné porovnat s metodou pouzivanou v této praci.
Obe tyto prace byly porovnavany se vzajemné dohodnutymi parametry, a to tak, ze byla
vybréna konkrétni série obrazkt, na zdkladé nichz byla provedena piedpovéd pro vSechny
body na mapé. Uspésnost takového modelu piimo souvisi s mnozstvim srazek zachycenych
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na konkrétnich obrazcich. Pokud kterémukoliv z téchto modelu predlozime sérii obrazki,
na kterém se nepohybuji zaddné srazkové fronty, budou vSechny modely vykazovat az 100%
uspésnost. Naopak série obrazku s bohatou a rozmanitou srazkovou aktivitou dokaze silné
zamavat s uspésnosti vSech metod. Je nutné pouzit naprosto stejné obrazky, aby porovnani
bylo co nejpresnéjsi.

Piedpovéd je tvofena pomoci obrazki ze dne 10.07.2002 do 17 hodin, a predpovéd
je tvofena pro ¢asy po 17. hodiné (10-minutové piedpovéd odpovida ¢asu 17:10, atd.).
Po sestaveni pfedpovédnich obrazki jsou porovnany jednotlivé pixely urcujici srazkovou
aktivitu predpovédnich a skuteénych obrazkt. Procentualni Gispésnosti vyjadiuji, do jaké
miry se dany predpovédni obrazek shoduje se svym vzorem nejdfive v ramci vSech tfid,
a poté je spocitana shoda u jednotlivych t¥id zvlast. Vysledky tohoto srovnévani jsou v
nasledujici tabulce.

Kritérium uspésnosti | N. sit (Putna) | Rozpozn. struktur | N. sit (VIcek)
Celkova tispésnost 90.56% 90.71% 91.08%
. Uspésnost tiidy 1 95.31% 96.41% 95.37%
10 minut — —
Uspésnost tiidy 2 55.09% 61.49% 67.97%
Uspésnost t¥idy 3 88.91% 73.15% 81.11%
Celkova tispésnost 88.76% 87.91% 90.58%
20 minyg | 05PE0st tidy 1 95.14% 94.98% 97.18%
Uspésnost tiidy 2 40.68% 50.41% 55.56%
Uspésnost t¥idy 3 86.28% 66.19% 74.50%
Celkova tisp&snost 87.79% 85.65% 88.12%
30 minut Uspésnost tiidy 1 95.06% 93.68% 96.21%
Uspésnost tiidy 2 34.53% 42.27% 46.26%
Uspésnost t¥idy 3 84.73% 60.18% 67.15%
Celkova tispésnost 86.39% 83.39% 85.54%
. Uspésnost tifdy 1 94.31% 92.69% 95.14%
40 minut — -7
Uspésnost t¥idy 2 26.61% 35.42% 37.62%
Uspésnost tiidy 3 83.55% 53.10% 60.23%
Celkova tspésnost 84.35% 81.75% 84.42%
50 iy | OSPESnost tiidy 1 92.93% 91.99% 98.35%
Uspésnost tiidy 2 26.10% 26.22% 6.14%
Uspésnost tiidy 3 81.94% 49.12% 54.36%
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10 min. vzor 10 min. predpoveéd

Obrazek 5.5: Tento obrazek ukazuje porovnani mezi skutecnosti, reprezentovanou snimky
nalevo, a pfedpovédmi provedenymi neuronovou siti pro vSechny body na obrazku a néasle-
dovné sestavenymi do snimkii vpravo. Jak je vidét, korelace mezi skutecnosti a predpovedi
je pro nejkratsi predpovédi velmi vysokd, s pozadavkem na delsi predpovéd vsak tispésnost
sité viditelné klesa.
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Kapitola 6
Zaver

Umeélé neuronové sité jsou stale velmi rapidné rozvijejicim se typem strojového uceni, a tato
bakalarska prace si kladla za cil experimentalné ovérit jejich pouzitelnost v oboru predikce
srazek pomoci meteoradarovych snimkt. Implementace komerc¢nich predpovédnich systému
je velmi casto utajena, a tedy evaluace uspésnosti predpovédi ¢isté na zakladé jiz fungujicich
a mnohem robustnéjsich model neni mozna.

Byl tudiz vytvotfen vlastni model. Pro Gcely vypracovani této prace byly poskytnuty
radarové obrazky z minulosti v rozsahu 7 dni z riznjch ¢asovych obdobi. Byl navrzen a
realizovan postup pro zpracovani a rozsifrovani téchto obrazk, extrakce potifebnych dat pro
natrénovani sité, jejich seskladani do logicky uspofadanych sekvenci a nasledné vytvoreni
trénovacich mnozin. Po rozdéleni trénovacich mnozin do trénovaci, crossvalidacni a testovaci
¢asti byla natrénovana vlastni neuronova sit. Pak nasledovala dlouhd experimetalni faze,
kterd méla za kol provérit vliv zmén jednotlivych parametrt sité na tispésnost predpovédi.
Prostfednictvim kalibrace parametru sité byla pak vybrana idealni konfigurace, a ta byla
porovnana s podobnymi fesenimi, které v minulosti fesili mi kolegové.

Prestoze feseni v této praci vykazuje dobré vysledky z pohledu celkové tispésnosti pred-
povédi, stale nedosahuje takovych vysledku, jakych by mohlo dosahovat i s vyuzitim pouze
poskytnutych dat, a to hlavné co se tyce delsich predpovédi. To je dano velmi dlouhou
dobou vytvareni trénovacich mnozin s obsahlejsim okoli az v fadu dni. I presto vsak lze
vypozorovat potenciél ve zlepseni oproti praci Lukase Putny, hlavné co se tyce vyuziti vlast-
nosti zahusténi energie pomoci DCT transformace s naslednou kompresi. Casovy tlak tedy
nedovolil blize prozkoumat moznosti konfiguraci vyuzivajicich mnohem vétsi okoli.

7 pohledu praktického reseni zde hrala roli jedna dulezita prekazka - poskytnuté obrazky
jsou porizovany s odstupem 10 minut, zatimco aktualni obrazky z CHMI jsou ziskdvany
s 15-minutovymi intervaly. Toto zhorsuje efektivni pouziti neuronové sité, ktera byla na-
trénovana na poskytnutych obrazcich. Aktualni obrazky vSsak maji velmi podobnou formu
jako poskytnuté obrazky, a sit mze byt pomérné jednoduse pietrénovana prostiednictvim
aktualnéjsi databaze obrazkid na aktualni predpovédi.

Nabizeji se také mnohd mozné rozsiteni vyuziti, kuptikladu by mohla byt sit vyuzita
jako mobilni aplikace, ktera by prostfednictvim GPS (nebo jiného lokaliza¢niho prostiedku)
ziskala informaci o poloze, a provedla by na zakladé posloupnosti aktualnich radarovych
snimk® predpovéd pro soucasnou polohu uzivatele. P¥i vysoké pravdépodobnosti nadchaze-
jicitho vyskytu srazek by pak informovala uzivatele o mozné pfichazejici fronté. Rozsifeni se
da uplatnit i na zvyseni Gspésnosti predpovédi prostfednictvim zahrnuti dalsich faktoru jako
vstup neuronové sité. Mohlo by se jednat napriklad o orografickou mapu, kterd by mohla
usnadnit detekci vzniku srazek pii prechodu obla¢nosti do vysSich nadmotrskych vysek v
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disledku kondenzace vlhkosti pri chladnuti vzduchu. Tato rozsireni by vsSak vyzadovala
opét zvétseni neuronové sité v kombinaci s mnohem vétsi zdkladnou dat pro trénovani.
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Priloha A

Obsah DVD

DVD obsahuje veskeré zdrojové texty spolecné s ndvodem na pouziti. Déale zde je technické
zprava bakalarské prace jak v zdrojové, tak zkompilované formeé, nékolik obrazkt pro vzoro-
vou predpovéd, pomocné obrazky potiebné pro vytvoreni pfedpovédi a slozkova hierarchie
pripravenda pro veskeré operace nad obrazky, extrahovanymi daty, trénovacimi mnozinami
a provedenymi predpovédmi.
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Priloha B

Manual

Manual se nachazi v kofenovém adresdfi DVD v souboru "manual”. Obsahuje veskeré in-
formace potfebné k vyuzivani prilozenych skripti.
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Priloha C

Konfiguracni soubor

Konfiguracni soubor se nachazi v adresafi “nn_training.v6” a je ulozen jako soubor “fe-
atures_config.py”. Obsahuje dtlezité parametry, které musi byt nastaveny pied pouzitim
vétsiny skriptd.

# features config

diameter_in_pixels = 4 # prumer okoli kolem vybraneho bodu

compression_factor komprese okoli, kdyz je O, neprovadi se komprese (neni
nutna)

pixel_surrounding_area

]
o
+H

(2 * diameter_in_pixels + 1)**2

# training set config

training_set_size = input_vector_size = 5

label_set_size = 12

DCT_onedim_size = 9 # DCT komprese - velikost matice po kompresi

# Promenna tolerance filtruje trenovaci mnoziny, snazi se eliminovat nepouzitelna
data z obrazku.

tolerance = 3

file_split_period = 200

nclasses = 3 # Pocet klasifikovanych trid

nSoftmaxes = 4 # Pocet predpovidanych casu (v ramci jedne neuronove site)
hidden_layer_sizes = (950,)

n_hidden_layers = len(hidden_layer_sizes) # Pocet skrytych vrstev

FEACHAINEDPATH = "/media/michael/AEB07285B0725435/NN_RESOURCES/features_chained/"
TRSETSPATH = "/media/michael/AEB07285B0725435/NN_RESOURCES/training_sets/"
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