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1 [vadas

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai per pastaraji desimtmetj itin iSpopuliaréejo spresti jvai-
riems vaizdy ir kalbos atpazinimo, duomeny analizés, klasifikavimo uzdaviniams [1]. Tinka-
mai apmokytas neuroninis tinklas sugeba greitai ir tiksliai klasifikuoti didelius jam paduo-
damy duomeny masyvus. Be jy naudojimo objekty ar simboliy nuotraukose atpazinimui,
neuroniniai tinklai taip pat sékmingai pritaikomi astronomijoje - zvaigzdziy, juy spieciy ar
galaktiky aptikimui astronominése apzvalgose [2] ir ju savybiu analizei [3—10]. Dél vis spar-
¢iau augancio astronominiy duomeny kiekio Sio metodo taikymas ir plétojimas yra labai
svarbus tolesnei astrofizikos mokslo raidai. Daznai tokio tinklo klasifikavimo tikslumas len-
kia rankiniu budu vykdomo klasifikavimo tikslumg. Neuroniniai tinklai taip pat pritaikomi
stebéjimo duomenu kokybés jvertinimui [11], spektry klasifikavimui [12] ir gravitaciniy ban-
gu aptikimui [13]. Platesné neuroniniy tinkly ir masininio mokymosi taikymo astronomijoje
apzvalga pateikiama [14]. DidZioji dauguma zZvaigzdziu gimsta zvaigzdziu spiec¢iuose. Kadan-
gi spiediai paprastai formuojasi i$ vieno molekulinio debesies [15], ju Zvaigzdéms budingas
vienodas savasis judéjimas, metalingumas ir amzius. Dél Siy savybiy zvaigzdziy spieciai yra
svarbus zvaigzdziy ir galaktiky formavimuisi, evoliucijos modeliams bei zZvaigzdédaros me-
chanizmams tirti. Nepaisant to, zvaigzdziy spieciy aptikimas ir klasifikavimas automatizuo-
tais metodais yra vis dar besivystanti sritis. Siame darbe M51 galaktikos spie¢iams aptikti
ir klasifikuoti naudojamas konvoliucinis neuroninis tinklas, apmokytas sukurtais dirbtiniais
stebéjimy kadrais.

Darbo tikslas — sukurti ir apmokyti konvoliuciniy neuroniniy tinkly pagrindu veikian-
tj algoritma, kuris suklasifikuoty jam pateikiamus Hubble kosminiu teleskopu gautus Mb51
galaktikos (1 pav.) daugiabangiy stebéjimuy duomenis pagal tai, ar juose yra aptinkamas

zvaigzdziy spiecius, ir nustatyty aptikto spieciaus dydj.
Darbo uzdaviniai:
e Sugeneruoti dirbtinius kadrus neuroninio tinklo apmokymui.

o Apmokyti neuroninj tinkla.

Patikrinti dydzio nustatymo tikslumg su dirbtiniais testavimui sukurtais duomenimis.

Suklasifikuoti M51 galaktikos spiecius.



1 pav. M51 galaktika [16].




2 Dirbtiniy neuroniniy tinkly sandara

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra masininio mokymosi (angl. machine learning) tipas, Siuo
metu itin placiai taikomas jvairiose mokslo sakose. Juy pradmenys tyrinéti dar ketvirtajame
pra¢jusio amziaus desimtmetyje, platesnj naudojima jgalino sukurtas atgalinio sklidimo me-
todas [17], ta¢iau neuroniniy tinkly nebuvo galima placiai pritaikyti praktikoje dél tuomet
nepakankamai spartaus kompiuteriy skaic¢iavimo greicio. Per pastargjj desimtmetj iSaugusi
kompiuteriy procesoriy bei grafiniy ploksciy sparta, specialiy TPU (angl. tensor processing
unit) taikymas leidzia placiai taikyti Siuos metodus ir net tam naudotis namy kompiuteriais.

Klasikinis neuroninis tinklas sudarytas iS dirbtiniy neurony sluoksniy, kurie sujungti
tarpusavyje. Kaip ir organinis jo analogas, kiekvienas dirbtinis neuronas turi tam tikra ak-

tyvacija, kuri paprastai kinta intervale, pvz. (0, 1). Neurono aktyvacija apibréziama funkcija

alx) =o (Z wix; + b) .
i=1

Aktyvacijai apskaic¢iuoti neuronas priima aktyvacijas i$ visy ankstesniame sluoksnyje esan-
¢iy neuronuy, jas paveikia svoriu (angl. weight) w ir poslinkiu (angl. bias) b ir aktyvacijos
funkcija 6. Savo apskaiciuoty aktyvacijg jis perduoda toliau esantiems neuronams. Neurono,
esancio sluoksnyje j, schema pavaizduota 2 pav. Neurony aktyvacija pirmajame sluoksnyje
gaunama tiesiai iS duomeny. Paskutiniame sluoksnyje neuroninis tinklas grazina rezultatus,

pavyzdziui, masyva, kurio kiekvienas elementas atitinka tam tikra uzkoduota rezultaty.
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2 pav. Neurono, esancio sluoksnyje j, schema. Cia 6 - aktyvacijos funkcija, a - neurono
aktyvacija, w - svoris, b - poslinkis.



Apmokant neuroninj tinklg, jam paduodami jau suklasifikuoti duomenys, kuriuos tinklas
mokosi pats priskirti tinkamai kategorijai, t.y., kiekvienam jvesties duomeny masyvui pri-
skirti tinkama iSvesties verte (angl. label). Tinklo pasiekiamo klasifikavimo tiksluma nustato
paklaidos funkcija, kuri bendru atveju nurodo, kiek neuroninio tinklo gaunami galutiniai re-
zultatai skiriasi nuo ty verciy, kurias tikéjomeés gauti. Neuroniniai tinklai mokosi iteracijomis
ir kiekvieng iteracija neuroninis tinklas iesko tokiy svoriy ir poslinkiy verciy, kurioms esant
paklaidos funkcija maziausia. Tai atliekama apskaiciuojant paklaidos funkcijos daline iSves-
tine kiekvienam neuroniniame tinkle esanciam svoriui ir poslinkiui. Tada atitinkamai kore-
guojamos ju vertes. Svoriy korekcijy amplitudé priklauso nuo mokymosi spartos parametro -
kuo jis didesnis, tuo grei¢iau neuroninis tinklas mokosi, bet sprendinys pras¢iau konverguoja.
Kuo jis mazesnis - tuo lé¢iau neuroninis tinklas mokosi, bet sprendinys konverguoja geriau.
Deél per mazos mokymosi duomeny aibés neuroninis tinklas gali ,,persimokyti - iSmokti ge-
rai suklasifikuoti duomeny aibe, kurig naudojo mokymuisi, taciau prastai klasifikuoti kitus
analogiskus duomenis. Siekiant iSvengti Sios problemos taikoma ,dropout® operacija, kuri
atsitiktinai atjungia tam tikra dalj sujungimy tarp neurony sluoksniy mokymo metu.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra neuroniniy tinkly tipas, atliekantis gaunamy duo-
meny masyvo X konvoliucija su tam tikrais filtrais, kuriy dydj galima pasirinkti. Si operacija
apibréziama funkcija

z2(X) = W=« X + bJ,

kur W - filtras (angl. kernel), J - vienety matrica. Gauti rezultatai jrasomi j tokio pat dy-
dzio masyva ir taip sukuriami tam tikry abstraktesniy ypatybiy, kaip krastiniy, regionai
(angl. feature maps). Konvoliucinius filtrus galima slinkti didesniu nei vieno pikselio Zings-
niu (angl. stride), tokiu bidu mazinant gaunamos isvesties matricos dydj. Sios procediiros
paprastai daromos kelis kartus, kol galiausiai gautas masyvas istiesinamas j vienmatj masyva

ir sujungiamas su paprasty neurony sluoksniu.

3 Zvaigzdziy spieciy duomenys

3.1 Naudoti duomenys

M51 galaktika nuo musy nutolusi 7,1+1,2 Mpec [18] atstumu, sudaryta i§ dvieju savei-
kaujanciy galaktiky - NGC 5194 ir NGC 5195. NGC 5194 yra spiraliné galaktika, pasizymi
ryskiomis vijomis. Dél saveikos su kompanione sukeltos zvaigzdédaros ir gerai matomo dis-
ko Mb1 galaktika yra populiarus zvaigzdédaros, spieciy formavimosi ir evoliucijos tyrimy
objektas [19-21].

Tinklo apmokymui skirty sintetiniy kadry fonams sukurti bei rezultaty analizei atlikti
naudoti archyviniai M51 galaktikos stebéjimy duomenys, gauti is Mikulski Archive for Space
Telescopes'. Stebéjimai daryti F435W (B), F555W (V), F814W (1) filtruose su ACS kamera

(angl. Advanced Camera for Surveys), esancia Hubble kosminiame teleskope [22]. Stebéjimai

Thttps://archive.stsci.edu/prepds/m51/
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vykdyti 2005 m. sausio 12-22 d. Kadrai yra 8600x12200 pikseliy dydzio, skalé - 0,05 kampiniy
sekundziy i pikselj. Ekspozicijos laikai B, V ir I filtrams atitinkamai 2720, 1360 ir 1360

sekundziy. Stebéjimuy programos pavadinimas - GO/DD 10452. M51 galaktikos atvaizdas B,
V ir I filtruose pavaizduotas 3 pav.

3 pav. M51 galaktikos vaizdas B (kairéje), V (viduryje) ir I (desinéje) filtruose.



3.2  Apmokymo duomeny generavimas

12000

1O

2000

6000

4000

2000

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 TOOO 3000

4 pav. Regionas, is kurio kerpami fonai apmokymo kadrams generuoti.

Neuroniniam tinklui apmokyti reikia tureti i anksto suklasifikuoty duomeny masyva.
Tam iS pradziy sukuriamas tuscias 32 pikseliy aukscio ir ploc¢io kadras, turintis 3 sluoks-
nius, kurie atitinka B, V ir I filtrus. Tada atsitiktinai parenkama pozicija kadro centriniuose
12x12 pikseliy. Tuomet j ta pozicija kiekviename filtre jdedamas sintetinis spiecius, kuris yra
Gauso funkcija, padauginta is atsitiktinai parenkamos fotony srauto vertés. V filtrui srauto
verté renkama i$ intervalo [4:20], B ir I filtrams - atsitiktinai parenkama nuo 0,8 iki 1,2 V
filtro srauto vertés. Taip pat atsitiktinai pasirenkamas ir spieciaus vaizda atitinkancios Gau-
so funkcijos standartinis nuokrypis. Sis nuokrypis renkamas i$ intervalo [0,2:4] (pikseliais).
Gauta Gauso funkcija konvoliuojama su sugeneruota TinyTim? tasko sklaidos funkcija kiek-
vienam filtrui. Tasko sklaidos funkcija (angl. point spread function) nusako, kokj atvaizda
tam tikroje optinéje sistemoje suformuoty taskinis Sviesos Saltinis. Siuo atveju tasko sklai-
dos funkcija atitinka Hubble teleskopo ACS kameros optinés sistemos parametrus. Tuomet
is M51 stebéjimo duomeny atsitiktinai pasirinktoje vietoje, nepriklausomai nuo to, ar i ja
patenka zvaigzdés ar kiti spieciai, iSkerpamas 32x32 pikseliy fono kadras, kuris pridedamas j

sintetinj kadra. Kadras kerpamas is 1000:8000,1000:8000 regiono, kuris pavaizduotas 4 pav.

2www.stsci.edu/software/tinytim/
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5 pav. Apmokymui sukurty dirbtiniy kadry pavyzdziai.

Norint konvertuoti kadry vertes i fotony kiekius, jos padauginamos is stiprinimo (angl. gain)
(2) ir ekspozicijos laiko kiekvienam filtrui. Galiausiai kadras paveikiamas Puasono triuksmo
siekiant atkurti realiems stebéjimams budingas fotony srauto fliuktuacijas. Puasono skirsti-
nys apibréziamas Mt

N! ~’
kur N - vidutinis jvykiuy (detekeiju) kiekis. IS viso apmokymui sugeneruota 20000 kadry -

P(k) =

17200 kadry su dirbtiniu spie¢iumi ir 2800 kadry be spieciaus. Tiek pat kadry sugeneruota
ir tinklo testavimui. Apmokymui sukurty dirbtiniy kadry pavyzdziai pavaizduoti 5 pav.

Sie sintetiniai duomenys skirstomi j 7 kategorijas, kurios sunumeruotos nuo 0 iki 6. 0
kategorija atitinka kadra be spieciaus, kitos kategorijos nustatytos pagal sintetinio spieciaus
plotj (standartinj nuokrypj). Kategoriju reikSmeés pavaizduotos 1 lenteléje. Sugeneruoty ap-
mokymo ir testavimo kadry kiekis kiekvienoje kategorijoje pavaizduotas 6 pav. Matyti, kad

skirtingas kategorijas atitinkanciy kadry kiekis yra apylygis.



Kategorija o
0 Tuscia
1 (0,2:0,83]
2 (0,83:1,47]
3 (1,47:2/1]
4 (2,1:2,73]
5
6
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1 lentelé. Spieciy klasifikavimo kategorijy reikSmeés.
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6 pav. Apmokymo (kairéje) ir testavimo (desingje) kadry kategorijy histograma.
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4 Konvoliucinis tinklas spieciy klasifikavimui

4.1 Tinklo struktura

Tyrimui naudotas neuroninis tinklas sukurtas pasinaudojant TensorFlow® [23] ir Keras®
bibliotekomis. Siame darbe naudojamas ,,Adam*“ optimizatorius [24], kryzminés entropijos

(angl. categorical crossentropy) paklaidos funkcija ir ReLU aktyvacijos funkcija
f(x) = max(0, x).

Tinklas sudarytas i$ keturiy konvoliuciniy sluoksniy. Po konvoliuciniy sluoksniy gaunami
kadrai transformuojami j vienmatj duomeny masyva. Sis masyvas sujungiamas su papras-
tu, pilnai sujungtu sluoksniu i§ 128 neurony. Pastarasis sluoksnis sujungtas su paskutiniu,
normuotu rezultaty masyvu, kurio kiekvienas i§ 7 neurony atitinka galimg klasifikavimo

kategorija. Paskutinio rezultaty sluoksnio aktyvacijos funkcija yra ,softmax*:

exp(x;)

() = —PD)
T = T o)

Siame darbe naudoto neuroninio tinklo schema pavaizduota 7 pav. I viso treniruojami
591,527 parametrai. Konvoliuciniuose sluoksniuose pateikiama jvestis konvoliuojama su 3x3
pikseliy matmeny filtrais, kuriy pradineés reikSmeés parenkamos siekiant sparciausio koeficien-
tu nusistovéjimo [25]. Jei konvoliucija vykdoma su pikseliu, esan¢iu kadro kraste, trukstamas
regionas papildomas tusciais pikseliais. Tarp konvoliuciniy sluoksniy duomeny auksciui ir plo-
¢iui sumazinti panaudojama , max pooling®“ operacija. Tarp priespaskutinio tinklo sluoksnio

su 128 neurony ir paskutinio sluoksnio yra vykdoma ,,dropout® operacija, kuri atsitiktinai pa-

3www.tensorflow.org
4www.keras.io

1x128
64@16x16 64@8x8

3@32x32 4

7 pav. Sukurto ir pritaikyto neuroninio tinklo schema.
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naikina 50% sujungimy tarp Siy neurony sluoksniy. Tai padeda neuroniniam tinklui iSvengti

persimokymo.

4.2 Tinklo apmokymas
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8 pav. Tinklo klasifikavimo tikslumo (virsuje) ir paklaidos funkcijos (apacioje) priklausomybe
nuo mokymosi epochos, klasifikuojant kadrus i dvi kategorijas. Mélyna linija pavaizduotas
tikslumas apmokymo duomeny aibei, raudona linija - patikrinimui atskirty duomeny aibei.

Tinklas apmokomas su 18000 sugeneruoty sintetiniy kadry. Likes apmokymy kadry aibés
desimtadalis yra atskirtas tikslumo patikrinimui ir kitaip apmokymo procese nedalyvauja.
Kadrai tinklui paduodami partijomis po 2000. Po kiekvienos partijos apskaiciuojama ir pri-
taikoma suvidurkinta kiekvieno neurono svorio ir poslinkio korekcija. Neuroniniam tinklui

paduodama kita kadry partija ir Sis procesas kartojamas tol, kol visi 20000 kadry pereina

12
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9 pav. Tinklo klasifikavimo tikslumo (virsuje) ir paklaidos funkcijos (apacioje) priklausomybe
nuo mokymosi epochos, klasifikuojant kadrus j septynias kategorijas. Mélyna linija pavaiz-
duotas tikslumas apmokymo duomeny aibei, raudona linija - patikrinimui atskirty duomeny
aibei.

Si procesa. Toks visy 20000 kadry peréjimo ciklas vadinamas epocha. Darbe nagrinéjamas
tinklas apmokytais dviem atvejais. Vienu atveju tinklas kadrus klasifikuoja tik j dvi katego-
rijas - priklausomai nuo to, ar kadre aptinkamas spiec¢ius. Antru atveju klasifikuojama j 7
kategorijas, priklausancias nuo spieciaus funkcijos standartinio nuokrypio. Pirmuoju atveju
apmokymas jvykdomas per 50 epochy. Tinklo mokymasis nutraukiamas ties 50 epocha, nes
mokymosi ir patikrinimo duomeny aibés klasifikavimo tikslumas nebekinta. Tikslumo ir pa-
klaidos funkcijos priklausomybé nuo mokymosi epochy skaic¢iaus siuo atveju pavaizduota 8
pav. Pasiekiamas tinklo klasifikavimo tikslumas apmokymo ir testavimo duomenims - 97%.

Antruoju atveju tinklo apmokymas vykdomas 80 epochy. Tikslumo ir paklaidos funkcijos

13



priklausomybés pavaizduotos 9 pav. Pasiekiamas 83% klasifikavimo (kategorijos nustatymo)
tikslumas apmokymo kadry aibei. Testavimui sukurtiems sintetiniams duomenims pasiekia-
mas 73% klasifikavimo tikslumas. Geresnio tikslumo pasiekti galéjo nepavykti dél pasaliniy
spieciy, zvaigzdziy, pasitaikanciy tusciuose kadruose, ar prasto kai kuriy spieciy ryskumo.
Atskirai testavimui analogiskai buvo sukurta 20000 nepriklausomy sintetiniy kadry. Siy
duomeny testo rezultatai pavaizduoti 10 pav. I$ Sio kadry rinkinio 71% suklasifikuojami
teisingai. Kategorijos, atitinkancios panasaus dydzio spiecius, kartais buna supainiojamos
tarpusavyje arba palaikomos kadru be spieciaus. Kadrai be spieciy taip pat palaikomi kadrais

su spiec¢iumi, su didesne tikimybe buti priskirtiems kadrui su spie¢iumi, turinc¢iu didelj plot;j.

L LA

Tilera kategorija
L

%]

- 1|]1

T T
2 3 4
Mustatvta katesorija ||

10 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo testavimo rezultatai logaritminéje skaléje. Sio grafiko
y asis atitinka mums zinomg tikra duomeny kategorija, x asis - neuroninio tinklo nustatyta
kategorija.

5 Mb51 galaktikos spieciai

5.1 Mb>51 galaktikos spieciy katalogo analize

M51 galaktikos spie¢iy analizei naudoti 2224 spieciu profilio pusploc¢io duomenys is [26]
katalogo. Siy spie¢iy kadrai buvo iskirpti i$ M51 nuotrauky nustatant ju pozicija i$ kataloge
pateikty koordinaciy, i jy sudaromas masyvas pateikiamas neuroniniam tinklui suklasifi-
kuoti. 11 pav. pateikiami spieciy vaizdy pavyzdziai V filtre. Pirmuoju neuroninio tinklo
apmokymo atveju, skirstant kadrus tik j dvi kategorijas priklausomai nuo to, ar aptinkamas

spiec¢ius, tinklas 99% [26] katalogo spieciy suklasifikuoja kaip kadrus su spie¢iumi. Antruoju

14



11 pav. Spieciy i§ Hwang ir Lee (2008) katalogo pavyzdziai

atveju, papildomai skirstant kadrus j kategorijas pagal juose esanciy spieciy plotj, tinklas
85% katalogo kadry atpazjsta kaip kadrus su 1-6 kategorijos spie¢iumi. Neuroninio tinklo pri-
skirtos kategorijos vidutinio standartinio nuokrypio ir vidutinio profilio pusploc¢io i Hwang
ir Lee katalogo kiekvienai kategorijai pasiskirstymas pavaizduotas 12 pav. Yra pastebima

spieciui tinklo priskiriamo dydzio ir spieciaus profilio pusplocio koreliacija.

5.2 Mb>1 galaktikos spieciy aptikimas

Siekiant neuroniniu tinklu aptikti spiecius visame M51 galaktikos nuotraukos lauke jis
padalintas j 32x32 pikseliy laukelius, laukelj slenkant po 16 pikseliy. IS Siy laukeliy sufor-
muotas masyvas neuroniniam tinklui klasifikuoti. IS viso aptikti 8935 kadrai su potencialiais
spieciais. Aptikimo rezultatai pavaizduoti 13 pav. Matyti, kad taskai grupuojasi galaktikos
centre ir ant vijy, kuriuose aktyviausia zvaigzdédara, tad palankiausios salygos formuotis
spieciams. Pastebimos netikros detekcijos kadro krastuose. Taip pat daug pertekliniy detek-

cijy yra galaktiky centruose bei spieciais palaikomos atskiros lauko zvaigzdés.

6 Rezultaty aptarimas

Sukurtas konvoliucinis neuroninis tinklas apmokytas su 20000 apmokymams sugeneruo-
ty stebéjimo kadry. Apmokymas vykdomas dviem variantais - klasifikuojant kadrus j dvi
kategorijas pagal tai, ar jame aptinkamas zvaigzdziy spiecius, ir j septynias kategorijas pa-
gal Zvaigzdziy spieCiaus plotj. Pirmuoju atveju tinklas pasiekia 97% dirbtiniy duomeny aibés
klasifikavimo (spieciaus atpazinimo) tiksluma, antruoju atveju (spieciaus atpazinimo ir klasi-
fikavimo) - 73%. Pastebimas kadry painiojimas su kadrais, turinciais viena kategorija didesnj
ar mazesnj spieciy. Nepaisant to, tinklas dazniausiai teisingai nustato kategorija. Kartais kad-
rai su spieciais palaikomi tusciais kadrais. Taip pat pastebimas ir atvirkscias efektas - tusti
kadrai palaikomi kadrais su spieciais. Tai galéty sukelti sintetiniy kadry generavimo metu
naudojamo fono imties regiono pasirinkimas - tinklas iSmoksta tankius laukus su sunkiai
isskiriamais pavieniais objektais, kurie sudaro didziaja dalj minéto regiono, klasifikuoti kaip

tuscius kadrus. Dél to paties efekto tinklas gali iSmokti ir tusc¢ius kadrus su pasitaikiusiais
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12 pav. Spieciy is Hwang ir Lee katalogo vidutinio profilio pusplocio kiekvienai kategorijai
ir tinklo priskirtos kategorijos standartinio nuokrypio medianos pasiskirstymas. Tiesé¢ zZymi
aproksimuotg koreliacija. Koreliacijos koeficientas - 0,078

objektais fone priskirti kadrams su spieciumi.
Sukurti ir suklasifikuoti 2224 M51 galaktikos spieciy kadrai iS Hwang ir Lee katalogo.
Pirmuoju atveju 99% jy tinklas atpazjsta kaip kadrus su spieciais, antruoju - 85%. Jiems

priskiriama kategorija koreliuoja su juy profilio pusplociu.
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13 pav. M51 nuotrauka V filtre. Geltonais taskais pazymeéti neuroniniu tinklu aptikti spieciai,
raudonais taskais pazymeti spieciai iS Hwang ir Lee katalogo.
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7 ISvados

1. Dirbtiniais duomenimis apmokytas konvoliucinis neuroninis tinklas pasiekia 73% spie-

¢iy aptikimo ir klasifikavimo pagal dydj tiksluma.

2. Neuroniniu tinklu suklasifikuotas visas M51 galaktikos nuotraukos laukas, rastos 8935

potencialiy spieciy padétys (esamame kataloge pateikti 2224 spieciai).

3. Neuroninis tinklas 85% M51 spieciy i§ Hwang ir Lee katalogo atpazjsta kaip kadrus su

spieciais. Nustatyta spieCiy profilio pusplocio ir priskiriamos kategorijos koreliacija.
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M51 GALAKTIKOS SPIECIU TYRIMAS KONVOLIUCINIAIS
NEURONINTAIS TINKLAIS

Dalius Janonis
Santrauka

Per pastarajj desimtmetj padidéje kompiuteriy skaiciavimo greic¢iai padaré konvoliuci-
nius neuroninius tinklus placiai prieinamus ir naudojamus jvairiose mokslo ir technologijy
srityse. Neuroniniai tinklai taip pat sékmingai taikomi astronomijoje aptinkant ir klasifikuo-
jant galaktikas, Zvaigzdziy spiecius ir zvaigzdes. Sio darbo tikslas yra sukurti ir panaudoti
konvoliuciniy neuroniniy tinkly pagrindu veikiantj algoritma klasifikuoti daugiabanges M51
galaktikos nuotraukas. Kadrai klasifikuojami pagal tai, ar juose yra aptinkamas spiecius, ir

aptikto spieciaus plotj.
Uzduotys:
e Sugeneruoti dirbtinius kadrus neuroninio tinklo apmokymui.
o Apmokyti neuroninj tinkla.
o Patikrinti dydzio nustatymo tikslumg su dirbtiniais testavimui sukurtais duomenimis.
« Suklasifikuoti M51 galaktikos spiecius.

Spieciui apmokyti ir testuoti sugeneruota po 20000 dirbtiniy stebéjimo kadry. Tinklas
apmokomas ir pasiekia 73% tikslumg klasifikuojant dirbtiniy stebéjimo duomeny imtj. 85%
M51 galaktikos spieciy is Hwang ir Lee (2008) katalogo suklasifikuojami kaip spieciai. Ste-

bima spieciy profilio pusplocio ir priskiriamo dydzio koreliacija.
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ANALYSIS OF CLUSTERS IN THE Mb51 GALAXY USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Dalius Janonis
Summary

Advancements in computing in the last decade have made the use of machine learning
readily available in many scientific and technological fields, including astronomy. Convolu-
tional neural networks are presently widely used in classifying and detecting galaxies, stellar
clusters and stars. The aim of this work is to construct and apply a convolutional neural ne-
twork to classify multi-band images of the M51 galaxy, based on whether the frame contains

a stellar cluster and found cluster’s parameters.
Tasks:
o Generate artificial frames to train the neural network.
o Perform the training of the neural network.

» Analyze the classification precision on dedicated artificial data.

Classify the M51 cluster sample.

Conclusions:
20000 artificial images are generated for training and testing the neural network. The network
is trained successfully and manages to reach 73% accuracy in classifying artificial data. 85%
of M51 clusters from a catalogue by Hwang and Lee (2008) are classified as clusters. Clusters
display a correlation between their catalogue-based FWHM and neural network-determined

o.
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