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Uvod

Za ucelem popularizace ¢asticové fyziky vyvinula v roce 2012 firma Jablotron ve
spolupréci s Ustavem technické a experimentalni fyziky CVUT &asticovou kameru MX-
10. Tato kamera mimo jiné provadi vizualizaci stop ionizujicich ¢astic, coz umoznuje jeji
Siroké uplatnéni pii vyzkumu a vyuce v oblastech ¢asticové fyziky.

Jednim z podobor umélé inteligence je strojové uceni. Jednd se o odvétvi
zamétujici se na vyvoj algoritmd, které jsou schopny se samostatné ucit a zdokonalovat.
Technologicky pokrok umoznil vyvoj a aplikaci téchto algoritmi Vv domacich i
laboratornich podminkach.

Cilem této prace je skloubit aplikace ¢asticové kamery MX-10 a strojového uceni, a
vyvinout software umoziujici analyzu snimki z této kamery a klasifikaci stop jednotlivych
ionizujicich ¢astic s pouZzitim neuronovych siti.

V jednotlivych kapitolach budou popsany vybrané typy detektorti ionizujiciho
zafeni vcetné pouzité kamery MX-10. Déle budou v préaci popsany stru¢né relevantni typy
ionizujictho zareni. V dalSich kapitolach bude vysvétlen princip analyzy snimki
z Casticové kamery a klasifikace obrazti pomoci neuronovych siti. Bude zde popsan zptisob
sbéru dat, analyzy snimk, trénovani neuronové sité a nasledna aplikace modelu strojového
uceni na snimky z Casticové kamery. Na zavér bude provedeno testovani a zhodnoceni
presnosti vytvoreného modelu strojového uceni.
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1 Teoreticka cast

1.1 Detektory ionizujiciho zareni

Jelikoz lidské oko ani bézna kamera neni schopna zachytit ionizujici Castice, je
tieba vyuzit zafizeni, které toho schopno je. Takové zafizeni se nazyva detektor
ionizujiciho zafeni. [1]

lonizujici zafeni jako takové neni mozno ptimo méfit, vyuziva se nepfimého méfeni
s vyuzitim materialu citlivého na ionizujici zafeni. Neexistuje jeden typ detektoru, ktery by
byl vhodny na vSechny typy zafeni. Z toho duvodu existuje cela fada druhu, ale v zakladu
se deli do tii kategorii:

1) Drahové detektory, které zobrazuji trajektorii castice
2) Detektory pocitajici dopadajici Castice
3) Detektory detekujici energii dopadajicich ¢astic

Detektory funguji v praxi na zaklad¢é dvou fyzikalnich jevu, ionizace a excitace. Pii
ionizaci obdrzi elektron od ionizujici ¢astice dostateCnou energie na to, aby byl Gplné
uvolnén z atomu. Tak dochazi ke vzniku paru iontu a volného elektronu. Pti excitaci obdrzi
vazany elektron energii, ktera jej vyrazi na excitovanou energetickou hladinu, tento
elektron pii navratu na svoji zakladni hladinu vyzaii tuto energii v podobé jednoho nebo
vice fotont. Oba tyto jevy lze detekovat. Principy nékterych zakladnich typu detektoru
budou rozebrany v nasledujicich kapitolach. [1, 2]

1.1.1 Plynové ionizacni detektory

Nejjednodussim typem detektori jsou plynové ioniza¢ni detektory. Uvniti
komory naplnéné plynem jsou umistény dvé elektrody, na které je ptivedeno vysoké
napéti. ZjednoduSené schéma plynového ionizacniho detektoru je zobrazeno na obrazku 1
s vyznacenim elektrod (A), komory naplnéné plynem (B), ampérmetrem (C) a zdrojem
napéti (D). Jestlize do komory vleti ¢astice s dostate¢nou energii, muze dojit k ionizaci
molekul plynu v komote. Vlivem elektrostatického pole, které je vyvolano vysokym
napétim na elektrodach, dochazi k pohybu volnych elektront a nabitych ionti, tento pohyb
se projevuje vznikem elektrického proudu, ktery je mozno métit pomoci ampérmetru. [3,
4]
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Obrazek 1: Zjednodusené schéma plynového ionizacniho detektoru (upraveno z [4]).

Mnozstvi nabitych iont a volnych elektront uvolnénych nabitou ¢astici je zavislé
na velikosti napéti na elektrodach. Zavislost mnozstvi iontti na napéti je zobrazena v grafu
na obrazku 2.

Pii velmi nizkém napéti (rekombinac¢ni oblast) pouze malé mnozstvi iontt a
volnych elektront dorazi k elektrodam, a vétsina jich rekombinuje kratce po vzniku. V této
oblasti se detektory nepouzivaji. [4, 5]

Pii vyS$im napéti (ionizacni oblast) jiz nedochdzi rekombinaci vétSiny vzniklych
iontd a elektronti, a proud mezi elektrodami zistava jen minimalné zavisly na zménach
napéti. Nedochazi zde také k sekundarni ionizaci a detektor nema mrtvou dobu. Tato oblast
se vyuziva pii méteni intenzivnich zdroji ioniza¢niho zateni. [4, 5]

Pti dal§im zvySovani napéti prechazi detektor do proporcionalni oblasti. V této
oblasti jsou ionty a volné elektrony urychleny natolik, Ze mohou ionizovat dalsi atomy
plynu, které mohou také ionizovat dal$i atomy. Dochazi k jevu jménem Townsendova
lavina. Timto jevem dochazi k nasobeni mnozstvi nabitych ¢astic v plynném mediu a tim i
zvétseni méfeného proudu. Pfi udrzeni konstantniho napéti na elektrodach Ize z velikosti
méteného proudu ur€it energii a typ ionizujici ¢astice. V této oblasti je detektor citlivy i na
nizkou intenzitu zateni a lze jej vyuzit pro spektroskopii. [4, 5]

V oblasti omezené proporcionality dochazi ke ztratam linearni zavislosti energie
dopadajicich ¢astic a vlivem rozdilu hmotnosti volnych elektronti a kladnych ionti dochazi
ke vznikiim zkresleni. Detektory se v této oblasti zpravidla nevyuzivaji. [4, 5]

V Geiger-Mullerové oblasti dochazi ke vzniku sekundarnich lavinovych efekt,
které vznikaji vlivem UV fotoni uvolnénych excitovanymi atomy z prvotniho lavinového
efektu. Tyto UV fotony jsou nezavislé na elektrickém poli a zpusobuji lavinové efekty
Vv celém detektoru. Z tohoto divodu neni mozno urcit energii ani typ ionizujici ¢astice.
Vyhodou detektoru pracujici v této oblasti je to, ze neni nutno signal z detektoru zesilovat.
[4, 5]

Pii piekroceni Geiger-Muellerovi oblasti dochazi ke vzniku konstantniho vyboje
v mediu, ktery neni zavisly na dopadajicim ionizujicim zafeni a tato oblast nema pro
detekci vyznam. [5]
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Obrazek 2: Zavislost ,, posbiraného“ ndboje V zavislosti na napéti na elektroddch pro zdreni alfa,
beta a gama (prevzato z [5]).

1.1.2 Scintilaéni detektor

Scintila¢ni detektory jsou principialné nejstarsi typ detektoru, ktery aktualné spada
mezi  nejpouzivanéj$i  detektory ionizujicich zafeni vykazujici se dobrymi
spektrometrickymi vlastnostmi, dobrou detek¢ni ucinnosti a rychlou odezvou. Signal ze
scintila¢nich detektorti obvykle nevyzaduje naro¢né zesileni. Detektor se sklada ze dvou
Casti, scintilatoru a fotonasobice. Jednoduché schéma je zobrazeno na obrazku 3. [6]

Photocathode
Focusing electrode  Photomultiplier Tube (PMT)
lonization track

5
T L"ﬁ, t o ’\
I LY % i
. Y
High energy | " % %, '/

photon Low energy photons
. ./ . l ’ /
Scintillator ~ Primary Secondary Dynode  Anode
electron electrons

15
A

\ / Connector

pins

Obrazek 3: Zjednodusené schéma scintilacniho detektoru (prevzato z [T]).
Klicovou casti scintilacniho detektoru je fotonasobi¢ (na obrazku 3 znazornén jako
Photomultiplier Tube). Pti dopadu fotonu na fotokatodu dojde k uvolnéni elektronu, ktery
je fokusovan pomoci fokusacni elektrody (focusing electrode) na prvni dynodu vlivem
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elektrického pole. Na povrchu dynod se nachazi material s velkym koeficientem
sekundarni emise. Pfi dopadu urychleného elektronu na povrch dojde k uvolnéni dalSich
elektrond, které jsou urychlovany na dalsi dynodu. Takto dochazi k neustalému nasobeni,
kdy na anodu fotonasobice dopada fadové 10°-10° elektronu, na jeden dopadajici foton.
Tyto dopadajici elektrony Ize detekovat jako proud. [6]

Pii dopadu ionizujici ¢astice na scintilator dochazi k ionizaci a excitaci atomu
scintilatoru. Pfi jejich navratu do zakladniho stavu dochazi k emisi fotont. Energie téchto
fotonti je v oblasti viditelného svétla, blizké IR nebo UV, a jejich intenzita odpovida
energii dopadajici ¢astice. Tento proces se nazyva scintilace. Tyto vzniklé fotony jsou
pomoci optickych prvkl smérovany na fotokatodu fotonasobice. [6]

Scintilator mize byt vyroben z organickych ¢i anorganickych krystald, plasti, nebo
i plynd ¢i tekutin. Rizné materialy scintilatorti jsou vhodné pro rizné typy ionizujiciho
zareni, v praxi neexistuje jeden univerzalni scintilator. [6, 8]

1.1.3 Polovodi€ovy detektor

Polovodicové detektory funguji na podobném principu jako plynové ionizacni
detektory, stim rozdilem, Ze plynné medium je nahrazeno polovodi¢em. U
polovodi¢ovych detektort pii praletu nabité ¢astice vznika par volny elektron a dira.

Vlivem teploty a dalSich jevl dochézi ke vznikt dalSich para volnych elektronii a
dér ve vétsi mife nez vlivem ionizujiciho zareni. Za pokojové teploty vznika vlivem tepla
az o 4 rady vice part volnych elektronti a dér nez vlivem ionizujicich ¢astic. Z toho plyne,
7ze Sum kompletné zakryje informaci o ionizujici castici, a je tedy nutno jej vyrazné
potlacit. Tento Sum Ize potlacit podchlazenim polovodi¢e. Druhou, a v praxi snadné&ji
proveditelnou metodou, je vytvoteni PN ptechodu. Pro konstrukci detektoru jsou vyuzity
polovodice typu P a polovodiée typu N tak, ze se vytvoii dioda. Pii piivedeni zavérného
napéti dojde ke vzniku vycerpané oblasti PN piechodu, jehoz $ifka je na zavérném napéti
zavisla. V oblasti PN ptfechodu se jiz nevyskytuji volné nosice néaboje, a prechodem
prochazi pouze maly proud. [9, 10, 11, 12]

Princip polovodicového detektoru je zobrazen na obrazku 4. Pfi prtletu ionizujici
castice PN prechodem dochazi k vytvoreni velkého mnozstvi pard volnych elektront a dér,
které jsou vlivem elektrostatické sily ptitahovany k elektrodam. Pohyb téchto castic lze
detekovat jako elektricky proud. [9, 10, 11]

12
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Obrdzek 4: Princip polovodicového detektoru ionizujiciho zareni (prevzato z [12]).

Polovodi¢ovy detektor je mozno konstruovat jako matici jednotlivych detektord,
nakres takového detektoru je na obrazku 5. Maticové rozlozeni umoziuje detekovat drahu
Castice a zaznamenat tvar stopy, ktery castice zanechala. Konstrukce na obrazku 5 se
nazyva hybridni pixelovy detektor. [13,14]

Hybridni detektor je tvofen dvéma ¢ipy. Prvni senzorovy Cip je tvofen polovodi¢em
(oznaceno sensor chip na obrazku 5). Druhy ¢teci Cip (na obrazku 1 oznaceno jako read-
out chip) detekuje proudovy impuls vyvolany dopadem ionizujici ¢astice do senzorového
Cipu, tento impuls zesili a posle k dal§imu zpracovani. Oba ¢ipy jsou spojeny metodou tzv.

,solder bumping®“. Senzorovy ¢ip zpravidla byva jesté potazen vodivou a kryci vrstvou.
[13]
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Obrdzek 5: Schéma hybridniho pixelové polovodicové detektoru (prevzato z [14]).

1.2 lonizujici ¢astice

lonizujici ¢astice jsou takové castice, které jsou schopny pii pruletu prostfedim
zpusobit vznik iontovych pard. Ptiklady zdroji ionizujiciho zafeni jsou radionuklidy,
vesmirné objekty nebo generatory jako jsou naptiklad urychlovace ¢astic nebo rentgenky.
Existuje mnoho druhi ionizujicich zateni, typy relevantni pro tuto praci budou popsana
v nasledujicich kapitolach. [15]

1.2.1 Alfa

Prvnim typem ionizujiciho zafeni je zafeni alfa. Jedna se o jadra atomi helia o
energii vtadu jednotek MeV. Pii pruchodu prostiedim piedava letici Castice energii
okolnim elektroniim a tim ztraci svoji energii. Alfa ¢astice maji silné ioniza¢ni ucinky a na
detektoru zanechavaji vyraznou specifickou stopu (viz kapitola 3.2.2). Zdrojem tohoto
zateni je rozpad velmi tézkych prvki. V této praci bylo jako zdroj zafeni alfa pouzito
241 Am. [16, 17]

1.2.2 Beta

Zateni beta je proud rychle se pohybujicich elektronti nebo pozitrond. V obou
piipadech se jedna o pohyb nabitych castic, které jsou vychylovany elektrickym a
magnetickym polem. Castice beta jsou schopny interagovat s elektrony v okolnich atomech
podobné jako Castice alfa. Zafeni se déli na B*, které je tvofeno pozitrony vzniklych
rozpadem protonu na neutron, neutrino a pozitron, a na 7, coz je zafeni tvoieno elektrony
vzniklych rozpadem neutronu na proton, elektron a antineutrino. Jako zdroj beta zafeni
bylo vyuzito uranové sklo. Energie uvolnéna pii beta rozpadu je rozdélena mezi elektron a
antineutrino (nebo pozitron a neutrino). Z tohoto duvodu je gama spektrum kontinualni.
[17, 18]

1.2.3 Gama

Zateni gama je tvoieno fotony o vysoké energii. Jelikoz fotony nejsou
elektricky nabité, zafeni gama neni ovliviiovano elektrickym a magnetickym polem. Pfi
interakci gama fotonu s latkou mutize dojit k fotoelektrické absorpci, pii které gama foton
preda veskerou svoji energii elektronu. Jelikoz energie gama fotonu piekracuje vazebni
energii elektronu dochazi tedy k ionizaci atomu. Druhym zptisobem interakce gama fotonu
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je Comptonav jev. Pfi tomto jevu preda foton pouze ¢ast své energie, vychyli sviij smér a
zvetsi svoji vlnovou délku. Timto zplsobem muze gama foton interagovat s vicero
elektrony. Jestlize je energie fotonu dostate¢na (minimalné¢ 1,022 MeV), a gama foton se
ptiblizi dostate¢né blizko K jadru atomu latky, tak mize dojit ke vzniku paru pozitronu a
elektronu. Elektron i pozitron pii svém priletu interaguji s okolnimi atomy a ztraci energii.
Pozitron poté zanikne pii anihilaci s elektronem z okoli. [19]

1.2.4 Miony

Miony jsou elementarni ¢astice s elektrickym nabojem —le patiici mezi
leptony. Jejich hmotnost je piiblizné dvésténasobna hmotnosti elektronu a nevznikaji
vlivem radioaktivniho rozpadu. Miony, které jsme schopni detekovat na zemi vznikaji
rozpadem piond vzniklych interakci kosmického zareni se zemskou atmosférou. Jedna se o
nestabilni castice, které jsou t¢z$i nez elektrony, ale leh¢i nez hadrony s energii pohybujici
se v fadu GeV. Maji primérnou dobu zivota 2,2 ps. Jelikoz se ale pohybuji rychlosti blizké
rychlosti svétla, tak se pozorovateli zda tato doba zivota mnohem del§i vlivem
relativistickych jevii. Miony jsou velice pronikavé, a svoji energii ztraci ionizaci, brzdnym
zatenim a tvorbou elektronovych paru. [20, 21]

1.2.5 Kosmické zareni

Kosmickym zafenim jsou mysleny castice S vysokou energii pochézejici z
vesmiru. VétSina téchto Castic (asi 90 %) je tvoiena protony, piiblizné€ 9 % je tvoieno alfa
Casticemi, a zbytek tvoii elektrony nebo jadra tézSich prvki. Tyto ¢astice mohou vznikat
pti pfeméné hvézdy v supernovu, Vlivem cCernych dér nebo z aktivnich hvézd vcetné
slunce. Nejvice energetické Castice kosmického zéafeni maji plivod mimo nasi galaxii, a
pfesnd pficina jejich vzniku neni aktudlné objasnéna. Nepotvrzené hypotézy se opiraji o
vznik vlivem supernov nebo pulzart. [22, 23]

Pti prichodu kosmického zafeni atmosférou dochazi ke vzniku sprsky, kde
interakci vysokoenergetické ¢astice s atomy a molekulami tvoficimi atmosféru dochazi ke
vzniku dalSich castic, jako jsou protony, elektrony fotony, ale i ¢astic s kratkou dobou
zivota, jako jsou miony a piony. S klesajici vyskou postupné klesa i energie téchto Castic.
[22, 23]

1.3 Obrazova analyza

Obrazova analyza je metoda zpracovani obrazu, jehoz vyhodnoceni provadi na
misto uzivatele pocita¢. V principu se jedna o strojové ziskavani informaci z digitalniho
obrazu od jednoduchych ukont, jako je ¢teni carovych ¢i QR kodd, az po rozeznavani
tvart a objektt. [24]

V nasledujicich kapitolach bude stru¢né popséno pocitacové vidéni, jazyk python a
strojové uceni.

1.3.1 PocitaCové vidéni
Pocitacové vidéni (computer vision) je jeden zpodobord umeélé inteligence
zabyvajici se obrazovou analyzou. Lidsky mozek je schopen rozeznavat rGzné objekty,

15



odhadnout jejich vzdalenost, uréit, zda se pohybuji nebo rozeznavat chyby v obrazu.
Pocitacové vidéni ma za cil naulit pocitaCovy systém zvladat tyto ikony podobné jako
lidsky mozek. [25]

Systém pocitacového vidéni je trénovan na velkém mnozstvi dat, dokud neni
schopen samostatného vyhodnocovani vstupnich obrazi. Naptiklad pokud je pozadovano,
aby systém rozeznaval lozZisko, je tfeba mu pro uéeni poskytnout velké mnozstvi obrazi
loziska, dokud je nebude systém schopen sam rozeznat. Uceni probiha s vyuzitim
strojového uceni, neuronovych siti a hlubokého uceni, tyto metody budou dale popsany
Vv nasledujicich podkapitolach. [25]

Priklady vyuziti poc¢itacového vidéni mize byt klasifikace obrazu, detekce objekta,
sledovani objektd nebo zpétné vyhledavani obrazu surcitymi parametry z velkého
mnozstvi dat. [25]

1.3.2 Jazyk Python

Python je open source uzivatelsky orientovany univerzalni programovaci jazyk.
Jedna se o interpretovany jazyk vyuZzivajici dynamickou sémantiku a dynamickou typovou
kontrolu. Je ¢asto vyuzivan jako skriptovaci jazyk nebo pro rychly vyvoj aplikaci. Python
podporuje velké mnozstvi knihoven a diky své jednoduchosti a popularité je ¢asto jazykem
prvni volby pro vyvoj specializovanych jednotcelovych aplikaci. Soucasné se jedna o
jeden z jazyku prvni volby pro umélou inteligenci. [26, 27]

1.3.3 Strojové uceni

Jednou z vétvi umélé inteligence je strojové uceni (ML — Machine Learning).
Cilem strojového uceni je to, aby byl systém schopen nalézt urcité spole¢né znaky ve
zdrojovych datech, a pomoci téchto znakl se sam ucil a dokazal provést rozhodnuti bez
nutnosti zasahu uzivatele. [28, 29]

Uceni systému Vyuzivajici strojové uceni mize probihat ¢tyfmi zpisoby:

Uceni s wuditelem: Algoritmus vyuziva vstupni data, u kterych je znamy i
pozadovany vystup, a systému jsou poskytnuty proménné, podle kterych ma dany systém
najit korelaci mezi vstupem a vystupem. Ptikladem takového systému muze byt naptiklad
rozpoznavani psanych znakda. [28, 29]

Uc¢eni bez ucitele: Algoritmu jsou poskytnuta vstupni data, a algoritmus ma za
ukol nalézt mezi vstupnimi daty korelace. Tohoto typu systému se vyuziva naptiklad
v systémech pro cileni reklam, nebo pro detekci anomalii. [28, 29]

Kombinace uéeni s u¢itelem a uceni bez ucitele: Kombinace piedchozich dvou
typi strojového uceni. Algoritmu jsou poskytnuta jak data se zndmym vstupem i vystupem,
tak i data bez znamého vystupu. Mnozstvi dat jejichz vystup systém nezna je zpravidla
mnohem vétsi. Tento typ uceni se vyuziva v piipadé, Ze nemame dostatek dat se znamym
vstupem i vystupem, nebo algoritmus vyzaduje pfili§ velké mnozstvi vstupnich dat. Tento
typ strojového uceni se vyuziva napiiklad v kybernetickém zabezpecovani. [28, 29]

Zpétnovazebné uceni: Pouzivano v pfipadé, Ze po systému chceme provadét
proces, s presné definovanymi pravidly pro mozné kroky v procesu. Systém je nastaven
tak, aby splnil pozadovany ukon, a pfitom dostava informaci o tom, zda pozadovany tkon
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splnil uspésné. V zavislosti na této informaci se tedy systém uci metodou ,,pokus-omyl*.
Tento typ systéml se vyuziva napiiklad pro fizeni zdroji, Vv robotice, nebo pro
optimalizaci. [28, 29]

1.3.4 Neuronové sité
Neuronové sité jsou pocitacovymi systémy, jejichz funkce je inspirovana
komunikaci biologickych neuronid. Neuronové sité jsou tvofeny vrstvami neuronti: vstupni

vrstvou, jednou nebo vice skrytymi vrstvami a vystupni vrstvou. Schéma neuronové sité je
zobrazeno na obrazku 6.

XSRS

"
t- "' ""
— .QI..\ ;‘( , ‘

INPUT
LAYER

Obrazek 6: Schéma neuronové sité s vyznacenOu Vstupni vrstvou (oranzove), skrytymi vrstvami
(zelené) a vystupni vrstvou (Cervené) (prrevzato z [30]).
Vystupni hodnota neuronu Ize vyjadfit nasledujicim vztahem (1)

N
Y:F[;(a)ixi)—woj, 1)

kde Y odpovida vystupni hodnoté neuronu, Xi; odpovida jednotlivym vstuptim
neuronu, wi odpovida vaze vstupu Xi, wo je bias (prahova hodnota) daného neuronu, a F
odpovida ptenosové funkci neuronu. Kazda hodnota vstupujici do kazdého neuronu ma
piifazenou né&jakou vahu wi, a kazdy neuron ma svoji prahovou hodnotu. Pokud vystupni
hodnota neuronu ptekro¢i mezni hodnotu, neuron se aktivuje, a odesle data do dalsi vrstvy.
Samotné uceni neuronové sité spociva v nastavovani téchto vah a prahovych hodnot tak,
aby neuronova sit dosahovala zadaného vysledku. Pfenosova funkce F uréuje, jakou
podobu bude mit vystupni signal neuronu. [30, 31]

Specialnim typem neuronovych siti jsou konvolu¢ni neuronové sité (zkracené
CNN). Tyto sit¢ vyuzivaji algebraické procesy, primarné nasobeni matic, k identifikaci
vzoru v obrazech. Jedna se o neuronové sité, které nachazi uplatnéni pravé v klasifikacich
obrazt a pocitacovém vidéni. V ramci prace byly pouzity konvolu¢ni neuronova sit’, které
budou dale popsany v kapitole 3.3. [31]

17



1.3.5 Hluboké uceni

Specialnim typem strojového uceni je tzv. hluboké uéeni. Strojové uceni bez
hlubokého wuceni vyzaduje, aby vstupni data byla organizovana a strukturovana.
Nestrukturovana mohou byt vyhodnocena az po jejich zpracovani do strukturovaného
formatu. Hluboké uceni je schopno pracovat s nestrukturovanymi daty. Je tedy schopno ve
vstupnich datech nalézt urcité specifické vlastnosti, které jsou kli¢ové pro vyhodnocovani
téchto dat. V pfipad¢ strojového uceni je nutno tyto vlastnosti oznac¢it manualné.

Hluboké uceni vyuziva stejné zplsoby uceni jako jina strojova uceni. Pojem
hluboké uceni a neuronova sit’ se Casto zaménuji, piiCemz hluboké uceni je vlastné
neuronova sit’ s vice nez jednou skrytou vrstvou. [31, 32, 33]
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2 Méreni ¢casticovou kamerou

V ramci prace byly provedeny série méfeni a obstarani dat pro dal$i analyzu.
V nasledujicich kapitolach budou popsany pouzita zafizeni pii méfeni a metody obstarani
dat.

2.1 Pouzita zarizeni

V nasledujicich kapitolach budou popséana zatizeni pouzitd pii laboratornim méfeni
S pouzitim ¢asticové kamery MX-10.

2.1.1 Casticova kamera MX-10

Firma JABLOTRON ALARMS as. ve spolupraci s Ustavem technické a
experimentélni fyziky CVUT vyvinuli &asticovou kameru MX-10 za i¢elem popularizace
Casticové fyziky mezi budoucimi studenty. Detekéni casti kamery je kiemikovy
polovodi¢ovy detektor MEDIPIX/TIMEPIX od firmy Medipix2 s rozliSenim 256x256
pixeld, jehoz princip je popsan v kapitole 1.1.3. Fotografie ¢asticové kamery je zobrazena
na obrazku 7. Vyrobce spolu s kamerou poskytnul ovladaci software Pixelman (obrazek 8).
[34]

Obrazek 7: Fotografie casticové kamery MX-10.
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Obrdazek 8: Software Pixelman (pievzato z [33]).

Vyrobee uvadi jako prednosti kamery MX-10 schopnost okamzité vizualizace,
jasné rozliseni ¢astic a snadné pouziti pro Skolni experimenty. Dale je uvadéno, ze detekéni
ucinnost tézkych nabitych ¢astic, elektronli, minimaln¢ ionizujicich ¢astic a RTG zareni od
5 KeV do 10 KeV dosahuje az 100 %. Vyrobce dale uvadi detek¢ni ucinnost pro RTG
zateni o energii 20 KeV ptiblizné 25 %, pro energii 60 KeV pfiblizné¢ 1 %, a pro gama
zateni o energii vétsi nez 1 MeV detekéni GCinnost piiblizné 0,1 %. Kamera je dale
schopna detekovat s minimalni u¢innosti neutrony s pouzitim konvertort. [34]

Vystupnimi daty z ¢asticové kamery jsou ASCII soubory obsahujici matice 256 x
256, kde hodnota kazdého prvku odpovida celkové energii, ktera byla detekovana v
jednom pixelu za dobu expozice. Kazdy soubor odpovida jednomu snimku. Kamera je
schopna vytvofit sekvenci velkého mnozstvi snimkti béhem jednoho méfeni. Tyto datové
soubory byly pouzity jako zdrojova data pro tuto praci.

2.1.2 Zdroje ionizujiciho zareni

Jako zdroje zateni alfa byl pouzit laboratorni zafi¢ *Am o aktivité 9,5 kBq
zobrazen na obrazku 9, a jako zdroj zafeni gama byl pouzit laboratorni zaFi¢ 2*!Am o
aktivité 300 kBQ zobrazen na obrazku 10, u kterého bylo zateni alfa odstinéno. Jako zdroj
zafeni beta bylo pouzito uranové sklo zobrazeno na obrazku 11.
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Obrdzek 11: Uranové sklo jako zdroj zareni p.

2.2 Sbér dat

Pro ucely trénovani strojového uceni bylo nutné ziskat velké mnozstvi vzorki vsech
typt Castic, které je nutno predem Kklasifikovat. Tyto vzorky byly ziskany umisténim
radionuklidd do blizkosti ¢asticové kamery, nebo jejich simulaci. Detekované objekty byly
ruéné pretiidény s pouzitim programu napsaném v jazyce python, vytvoreném k tomuto
ucelu. Mnozstvi detekcei bylo pomoci tohoto programu dale navySeno pomoci otaceni a
zrcadleni stop.

2.2.1 Prubéh méreni ¢asticovou kamerou

Prvnim méfenim bylo méfeni zdroje zafeni y pomoci vyse zminéného 2**Am zdroje.
Zaric byl umistén do drzaku pred senzor kamery a byly provadény série celkem 500
meéteni s dobami expozice 0,1 s, 0,55, 1 s a 2 spomoci programu Pixelman. Data byla
ulozena ve formatu ASCII matice 256 x 256 kde hodnota kazdého prvku matice
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odpovidala deponované energii v patii¢cném pixelu. Sestaveni experimentu je zobrazeno na

obrazku 12.
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Obrdazek 12: Sestava experimentu pro meéreni zdroje zdreni ).
Druhym méteni bylo méfeni zdroje zateni o S také jiz vyse zminénym Am zdrojem.
Pfi tomto méfeni byl z kamery odstranén plastovy kryt ¢ipu a radionuklid byl umistén co

nejblize k ¢ipu kamery. Méfeni dale probihalo shodné s pfedchozim méfenim s dobami
expozice 0,05, 0,1s,0,25s, 0,5 sa 1s. Sestaveni experimentu je zobrazeno na obrazku

13.
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Obrdzek 13: Sestava experimentu pro méreni zdroje zareni a.

Tietim méfenim bylo méfeni uranového skla jako zdroje B zatfeni. V tomto piipadé
nebylo pouzito drzéku, ale uranové sklo bylo umisténo ptimo nad senzor ¢asticové kamery
(zobrazeno na obrazku 14). Mé&ieni byla provadéna s dobami expozice 1s,2s,5sa 10 s.
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Obrdzek 14: Sestava experimentu pro méreni zdroje zdareni .

Mimo laboratorné méfena data byly pro potieby prace poskytnuty snimky miond a
pionu spolu se snimky naméfenymi v letadle poskytnutymi vedoucim prace Ph.D. Jifim
Kvitou.

2.2.2 Simulovana data

Jelikoz je pro natrénovani modelu potieba znacné mnozstvi vzorkl vSech
klasifikovanych kategorii (minimaln¢ 100 a vice [35]), a mnoZstvi naméfenych dat
Vv letadle obsahujici snimky miont je pro tento el nedostateéné, bylo nutné dalsi data
nasimulovat. Simulované stopy dopadu mioni na detektor vytvofil a poskytnul pro potieby
této prace Mgr. Radek Ptivara na zakladé jeho piedchozi bakalatské prace [36].
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3 Analyza namérenych dat

Hlavnim cilem prace je vyvoj a aplikace algoritmu pro analyzu dat z Casticové
kamery MX-10. V nasledujicich kapitolach budou popsany knihovny pouzité pro tuto
analyzu. Bude zde dale popsan program vytvofeny pro tuto analyzu vcetné klasifikace
S pouzitim neuronovych siti i vlastnich algoritmi. Posledni podkapitolou bude popis
meéfeni S pouzitim kombinace CNN a vlastniho algoritmu.

3.1 Pouzité knihovny

Jednou z hlavnich vyhod jazyka python je podpora velkého mnozstvi knihoven.
V nasledujicich kapitolach budou stru¢né popsany knihovny pouzité v této praci.

3.1.1 NumPy

NumPy (Numerical Python) je knihovna pro jazyk Python psana v jazyce C.
Hlavnim zaméfenim této knihovny je prace s vektory, maticemi a tenzory. Knihovna
pracuje s datovym typem array, jehoz hlavni vyhoda je vysoka rychlost v porovnani
s datovym typem list, ktery je soucasti samotného pythonu. Na rozdil od listu vyuziva
array homogenni datové typy (tj. kazdé element uvniti array musi mit stejny datovy typ) a
podporuje pouze datové typy integer a float. NumPy je vyuzivan primarné pro datovou
analyzu, ML, zpracovani obrazu a signalu a védecké aplikace. [37]

3.1.2 Matplotlib

Matplotlib je knihovna pro vizualizaci v jazyce python. Knihovna umoziuje
vytvaret grafické vystupy jako napiiklad jednoduché grafy, histogramy, 2D a 3D mapy aj.
V ramci prace byla pouzita pro zobrazovani snimkl pfimo v programu, méfeni spekter,
grafli ¢etnosti zastoupeni jednotlivych kategorii objektli a vytvareni fezi ve snimcich (vice
v dalsich kapitolach).

3.1.30s

Knihovna Os slouzi k praci s operacnim Systémem. V ramci prace byla spolu
s knihovnou NumPy pouzita k nacitani a exportu dat. Dale byla pouzita pro praci
s konfigura¢nim souborem.

3.1.4 Tkinter

Tkinter (Tk interface) je standardni grafické uzivatelské rozhrani (GUI) pro Python.
Nejedna se o jednu samostatnou knihovnu, ale 0 nékolik moduld s riznymi funkcemi.
Priklady téchto modult jsou Tcl, Tk a Ttk. V ramci prace bylo vyuzito modulu Tk, ktery
umoznuje generovani a manipulaci s velkym mnozstvim GUI prvki. Tk je knihovna
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fungujici na Tcl (Tool Command Language) ktera se t&8i velké popularité¢ diky
jednoduchosti jejiho pouziti a kompatibility s riiznymi operacnimi systémy. [38, 39]

3.1.5 Skimage

Skimage je knihovna pro zpracovani obrazu a pocitacové vidéni. Samotna knihovna
obsahuje velké mnozstvi podknihoven umoziujici rizné zpusoby zpracovani obrazi.
V Praci byla pouzita podknihovna Skimage.features pro detekci lokalnich maxim objekta.
[40]

3.1.6 TensorFlow

Tensorflow (dale TF) je open source knihovna vyvinuta spole¢nosti Google uréena
pro tvorbu ML, hlubokého uceni a jinych statistickych aplikaci. Knihovna TF pracuje s
daty v podobé vicedimenzionalnich tenzori nebo matic. Architektura TF umoziuje
paralelni procesni aplikace na vysoké skale, ¢ehoz se vyuziva pfi vyvoji neuronovych siti.
Aplikace TF dokazi fungovat na standardnich CPU, modernich GPU, nebo novych
tenzorovych vypocetnich jednotkdch od Google (TPU) a umozZiiuje vyvoj v high i low
level API (Application Programming Interface). Aplikace TF jsou primarné pokrocilé
systémy strojového uceni jako jsou naptiklad samotidici automobily, optickd analyza
kvality nebo algoritmy webovych stranek. [41]

3.1.7 Keras

Keras je open source knihovna fungujici jako python rozhrani pro vyvoj
neuronovych siti. Aktudlné se jednd o rozhrani pro knihovnu TensorFlow umozilujici
zjednoduseni vyvoje hlubokého uceni. Primarnim zaméfenim knihovny je jednoduchost
pro uzivatele, modularita a moznosti dal§iho rozsifeni. Pfi vyvoji ML jsou vyuzivany rizné
typy vrstev a optimalizért. Funkce vyuzité v této praci budou popsany v nasledujicich
kapitolach. Knihovna Keras je vyuzivana ve Spickovych védeckych institucich jako je
CERN, NASA, NIH. [42]

3.2 Hlavni program
Zaméfenim prace bylo vytvofeni programu pro analyzu snimkd. Toho bylo docileno
vytvofenim programu Vv jazyce Python. Jelikoz jazyk Python neni kompilovany, je pro
spusténi potieba vyuzit specialni software (IDE). K tomuto t¢elu bylo pouZzito open source
IDE Spyder. Tento program je soucasti pilohy prace.
3.2.1 Uzivatelské rozhrani
Obsluha programu je realizovana pomoci GUI vytvofeného s pouzitim knihovny

Tk. Uzivatelské rozhrani je zobrazeno na obrazku 15 a nasledujici kapitola se bude vénovat
jeho detailnimu popisu.
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Obrazek 15: UzZivatelské rozhrani programu pro analyzu snimkii z dsticové kamery.

Pfi spusténi si program z konfigura¢niho souboru nacte cestu k posledni nactené
slozce. Adresu slozky lze zménit v okné ,,Volba slozky* (obrazek 16) tlacitkem ,,VVybrat*.
Tlacitko ,,Analyza“ slouzi K provedeni analyzy celé slozky. Zaskrtavaci okno slouzi ke

zvoleni modelu strojového uceni. Pii jeho potvrzeni bude pouzity model, ktery
predpoklada vyskyt stop mioni na snimcich.

Volba slozky

cesta k souboru:
C:/finalni projekt diplomky/Example Data/

Vybrat
Analyza

[~ Vyskyt Miond

Obrazek 16: Volba slozky v programu.

Pii provedeni analyzy se veSkeré informace o sloZce zobrazi v okné ,,Analyza
slozky* (obrazek 17). Uvadi se zde pocty celkovych i jednotlivych typa stop a pocet
neidentifikovanych stop. Hodnota ,,pocet HEP“ oznacuje mnozstvi neidentifikovanych
stop s vysokou energii (HEP = High Energy Particle). Pole ,,Primérna saturace* znaci
primérné procentualni zastoupeni pixelt s nenulovou hodnotou a ,.celkova detekovana
energie zna¢i sumu energie vSech detekovanych stop.
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Analyza slozky

pocet viech castic: 195

pocet castic alfa: 19
pocet castic beta: 135
pocet castic gama: 34
pocet mioni: 0
pocet HEP: 2
pocet neznamych castic: 5

celkova detekovana energie: 115.092 MeV

Prdmérna saturace: 1.185%

Obrazek 17: Analyzované hodnoty slozky.

Pii zvoleni slozky je mozné provadét totéz voleni pro jednotlivé soubory (snimky)
ve zvolené slozce (obrazek 18). Uzivateli je umoznéno listovat v jednotlivych souborech
po jednom pomoci Sipek, nebo zvolit konkrétni soubor zapsanim jeho potadového ¢isla do
pole a pouzitim tlacitka ,zvolit“. Tla¢itko ,,Analyza“ provadi totoznou funkci jako
»Analyza“ ve volbé slozky, ale provede analyzu pouze zvoleného souboru.

Volba souboru

Soubor 1/4
0.05s_02038.txt

1
o o] |
Analyza

Obrazek 18: Volba souboru k analyze.
Ziskana data se zobrazi v okné ,,Analyza souboru“ (Obrazek 19). Obsah tohoto

okna je totozny s oknem pro slozku. Pfi volbé souboru se automaticky kazdy soubor
zobrazi v okné pro graficky vystup.
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Analyza souboru
pocet viech castic: 14
pocet castic alfa: 13
pocet castic beta: 0
pocet castic gama: 0
pocet miond: 0
pocet HEP: 1
pocet neznamych castic: 0
celkova detekovana energie: 48305.16 KeV

saturace: 1.212%

Obrazek 19: Analyzované hodnoty souboru.

Po provedeni analyzy slozky je mozno listovat v jednotlivych stopach pomoci okna
,Detekce* (Obrazek 20). Zpusob ovladani je totozny S pfedchozimi nastroji. Stejné jako pfi
volbé souboru je zvoleny objekt automaticky zobrazen v okné pro graficky vystup.
Zaskrtavaci tla¢itko ,,Ofiznuti“ slouzi k navoleni, zda ma byt navolena stopa zobrazena
Vv pivodni velikosti na snimku, nebo zda ma byt pfiblizena.

Detekce
Objekt: 1/14

oz

I Ofiznuti

Obrdzek 20: Volba stopy k analyze.

Informace o stopé jsou zobrazeny v samostatném okné (Obrazek 21). Je zde
zobrazena energie stopy, pocet nenulovych pixela tvoficich objekt, typ ¢astice, ktera stopu
zpusobila, a jistota modelu strojového uceni o spravnosti typu ¢astice.

Objekt
detekovana energie objektu: 1057.461 KeV
pocet pixeld objektu: 26
typ objektu: Alpha
jistota: 99.51791 %

Obrazek 21: Informace 0 analyzované stope.

Dalsi funkci programu je tvorba histogrami. K tomu slouzi okno ,,histogramy*
(Obrazek 22). Zaskrtavaci poli¢ko urcuje, zda ma byt pouzita logaritmicka nebo linearni
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stupnice osy X. Pied tvorbou histogramu musi uzivatel zadat zadany pocet binu a potvrdit
jej. Volba histogrami je rozdélena na histogramy pro slozku a pro soubor. V obou
piipadech je nutno napfed provést analyzu slozky nebo souboru. Dostupné histogramy jsou
histogramy poctu pixelt stop, energii vSech stop a energii jednotlivych typa stop. Tlacitka
»Zastoupeni typu* vytvoii sloupcovy graf udavajici pocet jednotlivych typt stop. Vytvareni
histogramti bude popsano v sekci 3.2.6.

Histogramy

[ Log méfitko
Pocet bind

Potvrdit |

Slozka Soubor

energii | energii |

velikosti velikosti |

zastoupeni typu | zastoupeni typu |
energii alfa energii alfa
energii beta energii beta ‘

energii gama energii gama

energii mionu | energii mionu |

energii HEP energii HEP

Obrazek 22: Rozhrani pro vytvareni histogramii.

Po analyze souboru je mozno zobrazit pouze vybrané kategorie snimki, k tomu
slouzi okno ,,Zobrazit pouze* (Obrazek 23).

Zobrazit pouze

alfa

beta

gama

miony

HEP

Obrazek 23: Rozhrani pro zobrazeni jednoho typu stop.

Posledni ¢asti GUI je vytvafeni fezu (Obrazek 24). Snimek je mozno libovolné
otacet v inkrementech 15 ° pomoci Sipek v okné ,,rotace®, a uzivatel si mize navolit polohu
a tloustku fezu v okné ,,Oblast fezu*. Pii stisknuti ,,Zobraz oblast fezu*“ bude zobrazen
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snimek s vyznaCenymi hranicemi fezu a po stisku ,,Proved’ fez“ bude vygenerovan a
zobrazen 1D fez snimkem. Proces vytvareni fezu bude dale popsan v kapitole 3.2.4

Rez

Oblast fezu

Uhel natoceni=105 *
Zuzit Roziint

Zobraz oblast fezu

Proved rez

Obrazek 24. GUI ovladani rezu.
3.2.2 Zobrazeni a analyza snimk

Prvnim cilem prace bylo zobrazeni samotnych snimkt. Program realizujici tento
ukon toho docili nasledujicim zpisobem. Pfi spusténi je nacten (nebo vytvoien, pokud
neexistuje) konfigura¢ni soubor. Uzivatel zvoli slozku obsahujici vystupni soubory s daty
z kamery ve formatu ASCIlI matic. Po zvoleni program umoziuje uzivateli listovat
Vv jednotlivych snimcich, nebo si zobrazit snimek S konkrétnim ¢islem. Jednotlivé snimky
jsou generovany piimo do konzole, nebo zobrazeny ptimo v rozhrani IDE Spyder. Podoba
snimki je zobrazena na obrazcich 25 a 26.

250 —- 250

200 - 200
150 -150
>y -
a Y
= >,
100 100

50 50

0 50 100 150 200 250
X [px]

Obrazek 25: Zobrazeni snimku stop alfa castic z **Am.
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Obrazek 26: Zobrazeni snimku Stop beta a gama castic z uranového skla.

Pii provadéni analyzy jednotlivych snimkd dojde k ocislovani vSech stop a jejich
analyze nasledujicim zptasobem: Pomoci knihovny Os bude nacten txt soubor do matice
256 x 256. Tato matice bude ohrani¢ena nulami a umisténa do pomocné matice 258 x 258.
Program poté o0znaci kazdy objekt ohrani¢eny nulami a vytvofi druhou pomocnou matici,
ve které je kazdy objekt oCislovan. Z téchto dvou matic je pomoci vlastnich algoritmi a
funkci knihovny Numpy vytvoien seznam stop s informacemi o jejich energii a velikosti.

Dale je pro kazdou stopu vytvofena nulova matice 256 x 256, a do stfedu této
nulové matice je zanesena tato stopa. Tato matice je pouzita jako vstupni data pro CNN pro
urceni typu detekované castice. Podrobnéjsi popis klasifikace pomoci CNN bude popsan
v kapitole 3.3.

3.2.3 Zobrazeni jednotlivych stop

Po provedeni analyzy snimku si muze uZivatel zobrazit jednotlivé stopy spolu
s daty o jejich velikosti, energii, typu a jistot¢ CNN. Uzivateli je dale umoznéno kazdou
stopu automaticky zvétsit.

Podoba snimkti jednotlivych stop je zobrazena v nasledujicich obrazcich. Na
obrazku 27 je zobrazena stopa alfa ¢astice s deponovanou energii 2,350 MeV ze zdroje
24LAm. Na obrazku 28 je zobrazena stopa beta ¢astice s deponovanou energii 271,4 KeV.
Na obrazku 29 je zobrazena stopa castice gama s deponovanou energii 7,631 KeV ze
zdroje ?*!Am. Na obrazku 30 je zobrazena stopa Mionu zachycené¢ho v letadle
s deponovanou energii 650,9 KeV. Na obrazku 31 je zachycena stopa ¢astice kosmického
zareni s deponovanou energii 32,71 MeV.
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Obrdzek 27: Snimek castice alfa vyzarené ***Am z casticové kamery MX-10

s deponovanou energii 2,350MeV
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Obrazek 28: Snimek castice beta vyzdrené z uranového skla z casticové kamery MX-10

s deponovanou energii 271,4 KeV.
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Obrdzek 29: Snimek gama fotonu vyzdareného 2'Am z casticové kamery MX-10
s deponovanou energii 7,631 KeV.
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Obrazek 30: Snimek mionu z cdasticové kamery MX-10 z letadla s deponovanou energiz
650,9 KeV.
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Obrdzek 31: Snimek cdstice s Vysokou energii Z édsticové kamery MX-10 z letadla
s deponovanou energii 32,71 MeV .

3.2.3 Provadeéni rezu

Dalsi funkcionalitou programu je moznost vytvoieni Fezu. Uzivatel ma moznost
snimkem otac¢et v 15° inkrementech, a je mozno navolit polohu a tloustku fezu. Pii
provedeni fezu se provede soucet hodnot v kazdém jednotlivém sloupci, jehoz vyska
odpovida zvolené S§ifce fezu. Vysledkem je zobrazeni téchto hodnot v podobé grafu, a
soucasné jsou tato data ulozena do txt souboru pro dalsi zpracovani.

Pouziti této funkce je zobrazeno na nasledujicich obrazcich (obrazek 32 a 33).
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Obrdazek 32: Navoleni oblasti Fezu (zvolend oblast vyznacena zelené).
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Obrazek 33: Graf energie v jednotlivych sloupcich provedeného rezu.

3.2.4 Ur€eni vlastnosti detekovanych objektt

Za pouziti knihovny NumPy a vlastnich algoritmi je u vSech analyzovanych ¢éstic
provedeno urceni energie a velikosti castice. Hodnota energie je uréena sumou
deponovanych energii ve vSech pixelech stopy. Velikost udava celkovy pocet pixell, které
tvofi danou stopu.
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3.2.5 Méreni spekter

Jednou z moznych aplikaci Casticové kamery je méfeni spekter zatri¢t. Vytvoieny
software je schopen vytvaret histogramy energii vSech typu stop jak Vjednotlivém
souboru, tak v celém obsahu slozky. U histogrami je moznost zvoleni linearniho i
logaritmického méfitka. Soucasné je mozno vytvorit histogram vSech typa stop nebo pouze
jednoho typu castic. Pii vytvoreni histogramu dojde Kk vytvoreni txt souboru se seznamem
energii v§ech prvki pouzitych v daném histogramu pro piipadné dalsi zpracovani.

Z naméfenych dat byla vytvofena spektra a byla zanesena do nasledujicich graft
S Vyznacenymi piky.

Na obrazku 34 je alfa spektrum ?*!Am s nalezenym pikem o energii 3,607 MeV.
Vstupni data tvofila slozka s 200 soubory sruznou dobou méfeni jednoho snimku
v rozsahu od 0,05 s do 0,5 s s celkovym poc¢tem 9091 detekovanych alfa Castic.

400 [— T T T T |

Pocetdetekei ,, |

100

0 1000 2000 Energle 3000 4000 5000
[KeV]
Obrazek 34: Alfa spektrum ***Am s nalezenym pikem s energii 3,607 MeV (vyznaceno
Cervené).

Na obrazku 35 je gama spektrum 2*!Am s nalezenymi piky o energii 5,8 KeV, 13,5
KeV a 60,5 KeV. Vstupni data tvorila slozka se 100 soubory s dobou méfeni jednoho
snimku 0,5 s a 100 soubory s dobou méfeni jednoho snimku 1 s s celkovym poétem 47289
detekovanych gama fotond.
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Obrdzek 35: Gama spektrum 2*!Am s nalezenym piky s energii 5,8 KeV (vyznaceno cerné),
13,5 KeV (vyznaceno cervené) a 60,5 KeV (vyznaceno zelené).

Na obrazku 36 je zméfené¢ beta spektrum uranového skla s nalezenym pikem o
energii 77 KeV. Vstupni data tvofila slozka se 150 soubory s dobou méteni jednoho
snimku 10 s s celkovym poctem 9287 detekovanych beta ¢astic.

Pocet detekci

800 1000

Energie
[KeV]

Obrazek 36: Zmérené beta spektrum uranového skla s nalezenym pikem o energii 77 KeV
(vyznaceno cervené).
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3.3 Klasifikace objektli pomoci konvoluéni neuronové sité

V nasledujici kapitole bude popsan proces ptipravy dat, trénovani modeli CNN a
klasifikace stop s pouzitim téchto modeli.

3.3.1 Data pro u€eni CNN

Pro vytvoieni modelu neuronové sité bylo nutno ptipravit piedem kategorizovana a
normalizovana vstupni data. Ktomuto ucelu byl vytvofen pomocny program V jazyce
python. Namétené snimky byly umistény do slozky, a po spusténi programu bylo uzivateli
umoznéno listovat mezi jednotlivymi snimky a jednotlivymi stopami, a rucné pfifadit
kategorii kazdé stop€.

Dulezitym krokem pfipravy pro uceni neuronové sité bylo zvétSeni mnozstvi
vstupnich vzorkd. S vyuzitim funkci knihovny Numpy byla kazda stopa zrcadlena a

otoc¢ena v inkrementech 90° (zobrazeno na obrazku 37). Timto zpisobem bylo docileno
ziskani osmi vzorkl pro trénovani CNN z jedné stopy.
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Obrazek 37 Zvyseni poctu vstupnich dat pomoci otaceni a zrcadleni.

Pro trénovani CNN je vhodné, aby byly potlaceny vlastnosti vstupnich dat, které
nejsou pro kategorizovani relevantni (napi. poloha stopy na snimku). Z tohoto divodu byly
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stopy na trénovacich datech umistény do stfedu snimku. Dalsim krokem byla normalizace
vstupnich dat. Nasledujici funkce (2) byla aplikovana na kazdy jednotlivy pixel ,

El:l+_EO_ (2)

kde Eo znaci energii deponovanou do jednoho pixelu, E1 zna¢i normalizovanou hodnotu
energie v jednom pixelu pro trénovani neuronové sité. Duvodem normalizace byl fakt, Ze
energie deponovana v jednom pixelu muze dosahovat teoreticky neomezené hodnoty.
Touto normalizaci mohou data vstupujici do CNN nabyvat pouze hodnot od 0 do 1.
Zavislost normalizované hodnoty energie E1 na energii deponované v jednom pixelu Eo je
zobrazena na obrazku 38.
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Obrazek 38: Zavislost normalizované hodnoty energie E1 na energii deponované v jednom
pixelu Eo.

Ruéni klasifikovani, centrovani a normalizovani stop a nasledné zvétSeni poctu
vzorkll bylo docileno pouzitim pomocného programu psaného v jazyce Python, jehoz
rozhrani je zobrazeno na obrazku 39. Uzivatel nahraje snimky v podob¢ txt soubord do
vstupni slozky, dale pomoci rozhrani listuje mezi soubory a stopami, které se mu zobrazuji
v rozhrani IDE a provadi rucni Kklasifikaci stop. Pti zvoleni kategorie byla kazda jednotliva
stopa normalizovéana a byl na ni aplikovan algoritmus pro zvétSeni mnozstvi vstupnich dat.
Nasledné byla uloZena jako osm samostatnych soubori do patfi¢né slozky. Takto vznikla
pro kazdou kategorii slozka obsahujici soubory se stopami jen o jedné dané kategorii.
Tento program vcetné veskerych trénovacich dat jsou soucasti piilohy prace.
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Obrazek 39: Rozhrani programu pro rucni kategorizovani a normalizovani trénovacich dat
pro CNN.

3.3.2 Model CNN

Pro realizaci CNN byly zvoleny knihovny TensorFlow a Keras popsany v kapitole
3.1. Soucasti projektu hlavniho programu jsou dva podprogramy slouzici k trénovani
neuronové sité. Kazdy podprogram trénuje jiny model CNN.

Pfi spusténi programt dojde k nadefinovani Kategorii, které budou CNN rozlisovat a
nacteni predem kategorizovanych dat. Dale je v programu provedeno nahodné rozdéleni
dat na trénovaci a testovaci v poméru 80 % pouzito na trénovani a 20 % pouzito na
testovani.

Pouzita CNN vyuziva sekvenc¢ni architekturu, coz znamena ze vystup jedné vrstvy je
vstupem do dalsi vrstvy, data neprochazi stejnou vrstvou vice nez jednou, a zpracovani
probiha vzdy v jedné vrstvé po druhé.

V obou modelech byly pouzity nasledujici vrstvy:

Konvolué¢ni 2D Vrstva: Tato vrstva ptijme 2D obraz, na ktery dale aplikuje fadu N
filtrd s tim, ze kazdy filtr je tvofen matici vah. Nastavovanim hodnot téchto vah dochazi
K uceni neuronové sité. Vystupem konvoluc¢ni 2D vrstvy je N ,matic rysi“ kde kazda
matice odpovida vystupni funkci N-tého filtru, ktery byl aplikovan na vstupni matici.
Funkce konvolu¢ni 2D vrstvy je naznacena na obrazku 40. [42, 43]
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Obrazek 40: Princip konvolucni 2D vrstvy (prevzato a upraveno z [43])

Konvoluéni 2D vrstvu popisuje nasledujici vztah (3) pievzaty z [43].

N 3 3
Yo(re)=r1,. Z Z Zr—ifj\,(f;)xﬁw(;-qLf—+).(c +i—1)| @

M=1i=1 =1

Ve vztahu (3) Yn zna¢i N-tou vystupni matici rysu, r a ¢ znaci jednotlivé fadky a sloupce
vystupni matice, fat je aktivaéni funkci dané¢ho neuronu. Hodnoty Wn(i,j) odpovidaji
jednotlivym vaham N-tého filtru a Xm znaci jednotlivé matice vstupujici do konvolu¢ni 2D
vrstvy. [43]

Maximalni pooling 2D: Tato vrstva navazuje na konvolu¢ni 2D vrstvu a Slouzi
k redukci rozméru vstupni matice. Matice vstupujici z pfedchozi vrstvy je rozd€lena na
prvky o definované velikosti, a z kazdého takového prvku vygeneruje jednu vystupni
hodnotu. Vystupem pooling funkce je tedy jedna matice, ktera ma mensi pocet prvkl nez
vstupni matice V zavislosti na parametrech. Maximalni pooling znamena ze z kazdého
prvku o definovanych rozmérech je vybran prvek s nejvyssi hodnotou, a ten je pienesen do
vystupni matice. Funkce vrstvy Maximalni pooling 2D je zobrazena na obrazku 41. [42,
43]

Vrstva maximalni pooling se casto aplikuje na vystup konvolu¢ni vrstvy. Takto
navazujici dvojice vrstev se Casto nékolikrat opakuje, cehoz je pouzito i v této praci. [42,
43]
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Obrazek 41: Princip vrstvy Maximdalni 2D pooling (prevzato a upraveno z [43]).

Vrstva Flatten: Tato vrstva slouzi k preformatovani N-rozmérnych matic
z predchazejicich vrstev na jednorozmérny vektor, pii¢emz veSkeré prvky matic
vstupujicich do vrstvy Flatten jsou zachovany. Tato vrstva se pouziva na upravu vstupu pro
pln¢ propojenou vrstvu. [42]

PIné propojena vrstva (Dense): Vstupem kazdého prvku plné propojené vrstvy je
kazdy prvek piedchazejici vrstvy. Kazdy vstup a kazdy prvek ma ptifazenou urcitou védhu a
kazdy prvek ma urcity bias a aktivaéni funkci. Tyto hodnoty urcuji, zda bude dany prvek
aktivni a zda bude jeho hodnota pfevedena na vystup vrstvy. Nastavovanim vah a biast
dochazi k uceni neuronové sité. Funkce plné propojené vrstvy je zobrazena na obrazku 42.
[42, 43]
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Obrdzek 42: Princip plné propojené vrstvy, kde X1 az Xm znaci vstupy a y1 az yn Znaci vystupy
VIstvy (prrevzato a upraveno z [42]).

Vynechavaci vrstva (Dropout): Vynechavaci vrstva ma nastavenou hodnotu
pravdépodobnosti, se kterou nahodné vypina nékteré neurony plné propojené vrstvy. Timto
zpusobem se zabranuje pietrénovani CNN a sit’ se stava méné citlivou na konkrétni vzory
vstupnich dat. [42]

Dalsim krokem je kompilace CNN, k tomu bylo nutno zvolit nasledujici parametry:

Volba optimalizéru: Jedna se o algoritmus slouzici k nastavovani hodnot vah pfi
trénovani neuronové sité. Pro ob& pouzit¢é CNN byl zvolen optimalizér Adam (Adaptive
Moment Estimation). Tento optimalizér uzpusobuje stiedni krok (tj. miru zmén hodnot vah
béhem uceni) v zavislosti na stfednim gradientu chyby neuronové sité a je jednim z nejvice
pouzivanych optimalizéri pii vyvoji CNN. [42]

Volba ztratové funkce: Jedna se o funkci vyhodnocujici odchylku predikce modelu
CNN od skute¢nych dat a cilem trénovani je minimalizovat jeji hodnotu. Typ ztratové
funkce byl zvolen ,,Categorical crossentropy* (kategoricka kiizova entropie), ktera se
pouziva pro klasifikaci vice nez dvou kategorii. [42]

Metriku: Slouzi k zhodnoceni pfesnosti CNN béhem jejiho trénovani. Byla zvolena
metrika presnost (,,accuracy*), ktera udava relativni zastoupeni spravnych predikci
k celkovému poctu predikci. [42]

Pocet trénovacich epoch (epochs): Udava pocet cykla, kolikrat trénovacim cyklem
prosla veskerd vstupni data. Pfi nizké hodnoté nedochazi k dostatecnému natrénovani
CNN. Naopak pfi vysoké hodnoté muze dojit k pfetrénovani a znaénému prodlouzeni
trénovaci doby. Pro ucely této prace byl pocet epoch nastaven na hodnotu 10. [42]

45



Velikost davky (Batch size): Udava mnozstvi dat, které musi projit trénovacim
cyklem CNN, nez dojde k vyhodnoceni stiedniho gradientu chyby a pfenastaveni vah
optimalizérem. Pro oba modely CNN byla nastavena hodnota 32. [42]

3.3.3 Architektura CNN

Pro Kklasifikaci stop byly vytvoieny dva modely CNN. Prvni model rozliSoval
kategorie stop castic alfa, beta a gama. Druhy model rozliSoval kategorie alfa, beta, gama a
miony. Volba mezi obéma modely byla umoznéna v rozhrani hlavniho programu. Vstupem
pro oba modely CNN je matice 256 x 256 ziskana pouzitim normaliza¢niho vztahu (2) na
matici ziskanou z textového soubor snimku z ¢asticové kamery.

Architektura prvniho modelu je zobrazena na obrazku 43. Vstupni vrstva je vrstvou
konvolu¢ni s 32 filtry o rozmérech 5 x 5. Vystupni matice maji rozméry 252 x 252.
Nasleduje max pooling vrstva, ktera snizuje velikost matic na 126 x 126 prvka. Dalsi
vrstvou je konvolu¢ni 2D vrstva s 64 filtry o rozmérech 3 x 3 s vystupnim rozmérem matic
124 x 124 pixelt. Poté nasleduje dalsi 2D max pooling vrstva snizujici rozméry matic na
62 x 62. Dalsi konvoluéni vrstva se 128 filtry o rozmérech 3 x 3 ma na vystupu matice o
rozmérech 60 x 60. Posledni 2D max pooling vrstva znovu zredukuje rozméry matic na
hodnotu 30 x 30. Tyto matice vstupuji do Flatten vrstvy a z téchto vrstev do tfi plné
propojenych vrstev s poCty neuronit 512, 128 a 3. Do prvni plné propojené vrstvy vstupuje
115 200 parametrii. Posledni pln¢ propojena vrstva je vrstvou vystupni se tfemi neurony, a
neuron s nejvyssi hodnotou uréuje predikovanou kategorii. Hodnota tohoto neuronu udava
jistotu spravnosti predikce CNN pro danou stopu.

Prvni model je tedy tvofen vstupni vrstvou, osmi skrytymi vrstvami a jednou
vystupni vrstvou a ma 59 142 147 trénovatelnych parametra.

2D 2D max 2D 2D max 2D 2D max

Vstup
Convoluce pooling Convoluce pooling Convoluce pooling

% E 3 a
2D max Dense
poiing Flatten Dense Dense

Obrazek 43: Architektura prvniho modelu CNN pro vyhodnocovdni do tii kategorii
(vytvoreno pouzitim SW Diagrams).

Architektura druhého modelu je zobrazena na obrazku 44. Vstupni vrstva je vrstvou
konvolu¢ni s 64 filtry o rozmérech 3 x 3. Vystupni matice maji rozméry 254 x 254.
Nasleduje max pooling vrstva, ktera snizuje velikost matic na 127 x 127 prvka. Dalsi
vrstvou je konvolu¢ni 2D vrstva s 128 filtry o rozmérech 3 x 3 s vystupnim rozmérem
matic 125 x 125 pixeld. Poté nasleduje dalsi 2D max pooling vrstva snizujici rozméry
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matic na 62 x 62. Dalsi konvolu¢ni vrstva se 256 filtry o rozmérech 3 x 3 ma na vystupu
matice o rozmérech 60 x 60. Posledni 2D max pooling vrstva znovu zredukuje rozméry
matic na hodnotu 30 x 30. Tyto matice vstupuji do Flatten vrstvy a z téchto vrstev do tii
plné propojenych vrstev s pocty neurontt 512, 128 a 4. Do prvni plné propojené vrstvy
vstupuje 230 400 parametrii. Prvni dvé plné propojené vrstvy maji K sobé& piifazenu vrstvu
Dropout s hodnotou pravdépodobnosti vypnuti neuronu 0,5. Posledni plné€ propojena vrstva
je vrstvou vystupni se ¢tyfmi neurony, a neuron s nejvyssi hodnotou urcuje predikovanou
kategorii. Hodnota tohoto neuronu udava jistotu spravnosti predikce CNN pro danou stopu.

Druhy model je tedy tvofen vstupni vrstvou, deseti skrytymi vrstvami a jednou
vystupni vrstvou a ma 118 401 156 trénovatelnych parametrti.

- e %ﬁi %m%

Vstup

2D 2D max 2D max 2D max
Convoluce pocling Convoluce pooling Convoluce pooling

it

2D max Dense
nooling Flatten Dense Dropout Dense  Dropout

Obrazek 44: Architektura druhého modelu CNN pro vyhodnocovdni do ctyr Kategorii
(vytvoreno pouzitim SW Diagrams).

3.3.4 Vlastnosti CNN

Po kompilaci modelt bylo provedeno jejich testovani na nahodné zvolenych
testovacich datech pomoci funkce knihovny Keras model.evaluate. Pfi testovani pomoci
této funkce prvni model pro rozdéleni na tii kategorie dosahoval udavané ptesnosti 93,00
%, a druhy model pro rozdéleni do ¢tyt kategorii dosahoval udavané piesnosti 92,24 %.

3.4 Klasifikace s pouzitim vlastnich algoritmu

Klasifikace pomoci CNN byla doplnéna o klasifikaci do dalSich kategorii pouZzitim
vlastnich algoritml. S pouzitim knihovny Skimage je u jednotlivych stop detekovéano
mnozstvi lokalnich maxim. Zaroven je urCena deponované energie, a stopy s energii nad
7500 KeV, nebo stopy s energii nad 4000 KeV s vétsim mnozstvim lokalnich maxim jsou
oznaceny jako neznamé castice s vysokou energii (HEP). Hodnoty téchto energii a hrani¢ni
mnozstvi lokalnich maxim je mozno nastavit zménou vyznacenych hodnot v programu.
Klasifikace s detekci vétsiho mnozstvi lokalnich maxim slouzi k detekci stopy, ktera byla
tvofena piekryvem vétSiho mnozstvi dopadajicich castic.

Druhou kategorii klasifikovanou pomoci vlastniho algoritmu je klasifikovani ¢astic
s jistotou nizsi nez 60 % jako neznamé ¢astice. Tato hrani¢ni hodnota lze nastavit zménou
vyznacené hodnoty v programu.
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3.5 Méreni s pouzitim klasifikace pomoci CNN a viastnich
algoritma

Po vytvofeni modelu CNN byla dale provedena série testovani na vétSim vzorku
znamych dat. Za pouziti pomocného programu bylo vytvoieno velké mnozstvi textovych
soubort, kde kazdy soubor obsahoval pouze jeden objekt, jehoz kategorie byla znama.
Celkem bylo takto pfipraveno 439 stop castic alfa, 587 stop ¢astic beta, 548 stop Castic
gama a 556 stop mionu. V piipad¢ stop castic alfa, beta a gama byly tyto vzorky ziskany
kombinaci laboratorniho méfeni a méfeni Vv letadle, v pfipadé stop mionid byla pouzita
simulovana data, a data naméfena v letadle.

Postupné byly s pouzitim kombinace CNN a vlastniho klasifika¢niho algoritmu
provedeny klasifikace souborii S pfedem znamymi kategoriemi, a pro jednotlivé modely
byly zaznamenany pocty predikovanych kategorii do nasledujicich tabulek (tabulky 1 a 2).

Skutecné

Alfa Beta Gama

Alfa 429 1 0

) . Beta 0 471 21
Kategorllzovane Gama 0 112 514

pomoci CNN -
Miony
HEP 10 0 0

Tabulka 1: Oveéreni presnosti CNN rozdélujiciho do tii kategorii mérenim na piredem

klasifikovanych stopdch.

Skutecné
Alfa Beta Gama Miony

Alfa 429 1 0 0

. ) Beta 0 327 21 62
Kategorizovane " g | o 120 514 12

pomoci CNN -

Miony | O 116 0 453

HEP 10 0 0 19

Tabulka 2: Ovéreni presnosti CNN rozdélujiciho do ¢tyr kategorii mérenim na predem
Klasifikovanych stopdch.

V nasledujicich tabulkach (tabulky 3 a 4) je uvedeno procentualni zastoupeni
spravnych predikci CNN. Vzorky vyhodnocené jako HEP jsou vyhodnoceny filtrovacim
algoritmem, a ne pomoci CNN, nejsou tedy v nasledujicich tabulkach zohlednény.

Alfa Beta Gama
(%] (%] (%]
100 80,65 96,07

Tabulka 3: Procentudlni zastoupeni spravnych predikci pri testovani CNN rozliSujici na t7i
kategorie pri méreni na stopdch se znamymi kategoriemi.
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Alfa Beta Gama Mion
(%] (%] (%] (%]
100 57,98 96,08 85,96

Tabulka 4: Procentudlni zastoupeni spravnych predikci pri testovini CNN rozlisujici na étyri

kategorie pri méreni na stopdach se znamymi kategoriemi.

V nasledujicich tabulkach (tabulky 5 a 6) je uvedena spravnost predikci celého
programu, tj. kazda stopa byla po klasifikaci pomoci CNN vyhodnocena jesté vlastnim
algoritmem, ktery n¢které stopy klasifikoval do kategorie HEP.

Alfa

Beta

Gama

[%]

[%]

[%]

97,84

80,65

96,07

Tabulka 5: Procentudlni zastoupeni spravné klasifikace programu rozlisujiciho na t7i kategorie pri
méreni na stopach se znamymi kategoriemi.

Alfa

Beta

Gama

Mion

[%]

[%]

[%]

[%]

97,84

57,98

96,08

82,97

Tabulka 6: Procentudlni zastoupeni spravné klasifikace programu rozlisujiciho na c¢tyri kategorie
PFi méFeni na stopdch Se znamymi Kategoriemi.

Pti méteni dochdzelo Casto k zdmeéné stop Castic beta Se stopy Castic gama i se
stopy miond. Na nasledujicich snimcich je zobrazeno nékolik vybranych stop
klasifikovanych pomoci CNN délici na ¢tyfi kategorie (obrazky 45 az 49), které budou
dale rozebrany v sekci vysledky a diskuse.
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Obrazek 45: Stopa castice gama ze zdroje **Am s deponovanou energii 61,65 KeV
Klasifikovand jako cdstice gama s jistotou 81,83 %.
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Obrdzek 46: Stopa cdastice beta z uranového skla s deponovanou energii 184,91 KeV
klasifikovand jako castice beta s jistotou 76,35 %.
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Obrazek 47: Stopa cdastice beta z uranového skla deponovanou energii 282,75 KeV
klasifikovand jako mion s jistotou 72,75 %.
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Obrazek 48: Stopa cdstice beta z uranového skla s deponovanou energii 577,84 KeV
Klasifikovanda jako beta s jistotou 90,62 %.
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Obrazek 49: Stopa z meéreni z letadla s deponovanou energii 225,96KeV Klasifikovand jako
mion s jistotou 91,89 %.
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4 Zhodnoceni vysledku méreni

4.1 Méreni spekter zaricu

Pii méfeni alfa spektra zati¢e *!Am je v naméfeném grafu na obrazku 21 mozno
pozorovat pik 0 energii 3,607 MeV. Tato hodnota neodpovida hodnotam 5,443 MeV a
5,486 MeV, které udava zdroj [44]. Tento pokles lze vysvétlit ztratou energie alfa ¢astic
vlivem interakce s molekulami vzduchu a molekulami ochranného filmu na samotném

vvvvv

zaricl.

V méfeném gama spektru zafice 2**Am na obrazku 22 jsou viditelné piky o energiich
5,8 KeV, 13,5 KeV a 60,5 KeV. Hodnoty 13,5 KeV a 60,5 KeV priblizn¢ odpovidaji
hodnotam 13,95 KeV a 59,54 KeV udavanymi zdrojem [44]. Vyskyt piku o energii 5,8
KeV je pravdépodobné zpisoben prahovou hodnotou detektoru, a vysokou ucinnosti
detektoru pro fotony o energiich na rozsahu 5 KeV az 10 KeV [34]. Odchylky mezi
naméfenymi a tabelovanymi hodnotami jsou pravdépodobné zplisobeny nizkym rozlisenim
histogramd.

V méteném beta spektru uranového skla byl na obrazku 24 patrny pik o energii 77
KeV. Na obrazku 24 je patrné Ze spektrum je dale kontinualni.

4.2 Klasifikace éastic pomoci CNN

Z tabulek 1 — 6 je patrné, ze schopnost CNN Klasifikovat izolované stopy ¢astice alfa
dosahuje presnosti 97 % — 100 %.

Ztabulek 1 — 6 je patrné, ze schopnost CNN Klasifikovat stopy gama odpovida
hodnot¢ piiblizné 96 %.

Z tabulek 1, 3 a 5 je patrné, ze schopnost modelu CNN rozdé€lujiciho na tii kategorie
spravné rozpoznat stopu castice beta se pohybuje kolem hodnoty 80 %. Takto nizka
rozpoznavaci schopnost je pravdépodobné zpiisobena vzajemnou podobnosti nékterych
stop Castic gama, a nékterych stop ¢astic beta. Tato podobnost je patrna pti srovnavani stop
na obrazcich 45 a 46.

Ztabulek 2, 4 a 6 je patrna nizka schopnost modelu CNN rozdélujiciho na 4
kategorie spravné rozeznat stopu ¢astice beta. Pocet spravnych predikci se v tomto piipadé
pohybuje ptiblizné kolem hodnoty 58 %. Soucasn¢ je patrné, ze schopnost rozpoznat stopu
mionu se pohybuje kolem 83 %. Tato vysoka nepiesnost je jednak zpuisobena vysokou
podobnosti nékterych stop ¢astic gama a beta stejné jako u predchoziho modelu, a nizkou
schopnosti rozeznavat ¢astice beta od mionti. Z obrazku 47, 48 a 49 je patrna podobnost

vrwe

pouzitim simulovanych dat a nedostate¢nym mnozstvim snimka realnych mionda.
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Zaveér

Cilem prace bylo sezndmeni Se a provedeni méfeni S pouzitim casticové kamery,
vytvofeni programu pro analyzu snimkii a vytvofeni modelu neuronové sité pro
kategorizovani jednotlivych stop.

V ramci prace bylo provedeno méfeni alfa, beta a gama zari¢u. Dale byl vytvoien
program s funkcemi pro analyzu snimki. Tato analyza spocivala v izolovani jednotlivych
stop jako samostatnych objektt, uréeni jejich velikosti a energii a vytvafreni histogramui.
Dalsi realizovanou funkci bylo vytvareni fezi ve snimku a exportovani dat o jednotlivych
snimcich a objektech do textového souboru. Funkce a prace s programem byly popsany
Vv textu prace a kod programu véetné komentati byl umistén do ptilohy.

Bylo provedeno méteni spekter riznych zafict a vysledky byly zaneseny do graft.
Méfeni gama spektra 2**Am priblizné odpovidalo tabelovanym hodnotdm. V méfeni alfa
spektra 2Am byl nalezen pik o niz§i energii, nez je tabelovana hodnota. Tento pokles Ize
vysvétlit ztratou energie alfa ¢astic interakci s ochrannym filmem a molekulami vzduchu.

Hlavnim zaméfenim prace bylo vytvofeni a natrénovani modelu strojového uceni na
Klasifikaci jednotlivych stop podle typu ¢astic. K tomuto Géelu byly vytvoteny dva modely
konvoluéni neuronové sité. Prvni model rozliSoval stopy do tii kategorii: alfa, beta a gama.
Druhy model rozlisoval stopy do ¢tyf kategorii: alfa, beta, gama a mion. Dale bylo
realizovano kategorizovani ¢astic s vysokou energii nebo piekryvu vét§iho mnozstvi ¢astic
do samostatné kategorie pomoci vlastniho algoritmu.

Z namé&fenych hodnot vyplyva ze oba modely strojového uceni jsou schopny s velmi
vysokou presnosti rozpoznat stopy cCastice alfa a gama. Déle je patrné ze prvni model
dosahuje zna¢né chybovosti pfi rozliSovani Castic beta, a druhy model dosahuje zna¢né
chybovosti pfi rozlisSovani miond. Druhy model dale dosahuje velmi vyznamné chybovosti
pfi rozliSovani Castic beta. Znacnd chybovost pfi rozpozndvani ¢astic beta a mioni U
modelu rozdélujiciho na ¢tyfi kategorie mize byt zpiisobena podobnosti nékterych stop
Castic beta a stop miond. Dalsim vlivem chybovosti rozliSovani stop ¢astic beta mize byt
podobnost nékterych stop Castic beta a nékterych stop ¢astic gama. Tato podobnost je
pravdépodobné i divodem zna¢né chybovosti prvniho modelu pii rozliSovani stop Castic
beta. Dale mohla byt vyhodnocovaci schopnost CNN zhor$ena u¢enim na simulovanych
datech, a nizkém mnozstvi redlnych stop miond.

Klasifikace stop jinych typl c&astic nebyla realizovana z dtvodu nedostate¢ného
vzorku trénovacich dat.

| ptes zna¢nou chybovost klasifika¢nich modelt vysledek této prace naznacuje
moznost pouziti modelu strojového uceni pro klasifikaci stop z ¢asticové kamery. Poznatky
Z této prace by mohly byt pouzity pii vyvoji dalSich aplikaci strojového uceni v ¢asticove
fyzice.

Pouzité programy, zpracovana trénovaci data a oba pouzité modely CNN jsou Soucasti
ptilohy této prace.
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