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Sutartinis terminuy Zodynas

ANN (angl. Artificial Neural Network) — dirbtiniai neuroniniai tinklai, maSininio mokymo-
si poaibis paremtas pagrindinio smegeny ir nervy sistemos vieneto — neurono struktira ir
veikimo principu.

BALD (angl. Bayesian Active Learning by Disagreement) — Bajeso aktyvaus mokymosi
metodas paremtas nesutarimo principu.

CNN (angl. Convolutional Neural Networks) — konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

CTE (angl. Convolutional Token Embedding) — konvoliucinis Zetony jterpimas.

CvT (angl. Convolutional Vision Transformers) — konvoliuciniai regos transformatoriai.
FEN (angl. feed-forward network) — tiesioginio perdavimo tinklas.

Grad-CAM (angl. Gradient-weighted Class Activation Map) — populiari metodika vizuali-
zuoti modelio "matomas" vietas priimant sprendimus.

MHA (angl. multi-head self-attention mechanism) — daugiasluoksnis démesio mechanizmas.
MLP (angl. multi-layer perceptron) - daugiasluoksnis perceptronas.

ResNet (angl. Residual Networks) — dirbtiniai neuroniniai tinklai paremti liekamaisiais blo-
kais.

SDSS DR (angl. Sloan Digital Sky Survey Data Release) — Sloano skaitmeninis dangaus
tyrimas yra didelio masto daugiaspektris vaizdavimo ir spektroskopiniy raudonyjy poslinkiy
tyrimas, atlieckamas naudojant specialy 2,5 m plac¢iakampj optin;j teleskopa Apache Point ob-
servatorijoje Naujojoje Meksikoje, Jungtinése Amerikos Valstijose. Septintajame pagrindi-
niame duomeny leidinyje pateikiami vaizdai, vaizdy katalogai, spektrai ir raudonieji poslin-
kiai.

SGD (angl. Stochastic Gradient Descent) — stochastinis gradienty nusileidimas, modeliy

optimizacijos metodas.

SSIM (angl. Structural Similarity Index Measurement) — vaizdo vertinimo rodiklis (naudo-
jamas palyginti dviejy vaizdy panaSuma).

v —

kymosi metody rinkinys, naudojamas klasifikavimo, regresijos ir kity uzdaviniy sprendimui.
ViT (angl. Vision Transformers) — regos transformatoriai.

Centrinis telkinys (angl. central bulge) - glaudZiai susitelkusi ZvaigzdZiy grupé matoma di-
desniojo Zvaigzdziy darinio centre.

Skersétosios spiralinés galaktikos - galaktikos pasiZymincios skerse (angl. bar) esancia ga-
laktikos centre (angl. Barred spiral galaxies).



Dirbtinio intelekto naudojimo deklaracija
Siame darbe buvo naudoti dirbtinio intelekto (DI) jrankiai:

e Google NotebookLM (Google LLC) https://notebooklm.google/,

ChatGPT versija: GPT-5.2 (OpenAl Inc.) https://chatgpt.com/,

Copilot versija: GPT-5 mini (Microsoft Corporation) https://copilot.microsoft.com/,

DeepL Translate versija: Q4 2025 (DeepL SE) https://www.deepl.com/en/translator,

Gemini versija: 3 (Google LLC) https://www.google.com/.

DI buvo pasitelktas Siais tikslais:

e akademinio stiliaus teksto ir kalbos koregavimui,

e formuluociy aiSkumo gerinimui, sakiniy struktiiros perZitrai ir naudojamy savoku vertimui,
e moksliniy straipsniy palyginimui, informacijos apibendrinimui bei paieskai,

e kodo taisymui, klaidy sprendimui, kodo ra§ymo gairéms.



Santrauka

Galaktiky klasifikavimas ilga laika buvo atliekamas rankiniu budu, surinkty duomeny perziuras
vykdant specialisty ar savanoriy grupéms. D¢l paZangos elektronikos srityje nulemto eksponen-
tinio informacijos augimo astronomijos srityje, klasifikavimo uZdavinio sprendimui imta naudoti
automatizuotus sprendimus, taciau grupavimo uzdavinys Zymiai susiaurintas klasiy atZvilgiu. At-
sizvelgiant j tai, Siame darbe nagrinéjamas konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymas automatiniam
galaktiky morfologijos klasifikavimo uZdaviniui spregsti. Darbe siekiama sukurti, jgyvendinti ir
wvertinti CNN pagrista modelj, skirta elipsiniy, spiraliniy (su skersine struktiira ir be jos) bei So-
nu stebimy galaktiky klasifikavimui, naudojant Galaxy Zoo ir kity kosmologiniy tyrimy duome-
nis. Darbe pateikiamas galaktiky klasifikavimo uZdavinio sprendimas pasitelkiant konvoliucinius
neuroninius tinklus — sukurtas GalaxyCNN modelis. Atlikta iSsami eksperimentiné analize, atsi-
Zvelgiant j rySky klasiy disbalansa, skirtingus duomeny rinkinius ir ribotg klasifikuoty duomeny
kiekj. Sialomas GalaxyCNN modelis pasieké aukSta bendra klasifikavimo tiksluma (F1,,,.,, =
0.897) ir neZymiai pranoko palyginamajj konvoliucinio regos transformatoriaus architektiira pa-
remta modelj. Rezultatai parodé, kad CNN sprendimai pasizymi erdviniu stabilumu ir atsparumu
foniniam triukSmui, o didzioji dalis klaidy kyla dél pacios galaktiky morfologijos neapibrézZtumo.
Darbe patvirtinta, jog CNN architekturos yra efektyvus ir patikimas sprendimas galaktiky morfo-
logijos analizés uzdaviniams, ypac esant ribotiems ir heterogeniskiems duomenims.



Summary
Morphological Galaxy Classification Using Convolutional Neural Networks

Galaxy morphology classification has traditionally been performed manually by experts or
groups of volunteers. However, the rapid growth of astronomical data driven by advances in obser-
vational technology has made manual classification increasingly impractical. Although automated
approaches have been introduced, they are often limited in classification scope due to data comp-
lexity, class imbalance, and variability across astronomical surveys. In this context, this research
focuses on the application of convolutional neural networks (CNNs) as an effective and robust so-
lution for automated galaxy morphology classification.

The main objective of this work is to design, implement, and evaluate a CNN-based model
for classifying galaxies according to their morphological features. The study utilizes data from
the Galaxy Zoo project and multiple cosmological surveys, focusing on elliptical (smooth-round,
cigar-shaped), spiral (barred and unbarred), and edge-on galaxies derived from the corresponding
Galaxy Zoo decision trees. In addition, a convolutional vision transformer model (GalaxyCvT) is
implemented solely for comparative purposes, representing a newer architectural approach.

A comprehensive experimental evaluation is conducted under conditions of significant class im-
balance, using the macro-averaged F1 score as the primary metric. Model performance is assessed
across multiple datasets with differing image acquisition methods, spectral ranges, and observatio-
nal equipment, and additional experiments analyze sensitivity to the amount of available training
data. Model interpretability is examined using Grad-CAM visualizations to evaluate spatial stabi-
lity and feature focus under image transformations and background noise, with results compared
against attention-based visualizations from the CvT model. Furthermore, computational efficiency
is evaluated in terms of training and inference performance.

The proposed GalaxyCNN model achieves a high overall classification performance F1,, .. =
0.897, outperforming the comparative GalaxyCvT model (F1,,,, = 0.884), with particularly
strong results for challenging classes (i.e. barred spiral galaxies) and improved robustness when
trained on smaller datasets.

Most misclassifications occur between morphologically similar classes, indicating that misclas-
sifications are primarily caused by intrinsic ambiguity in galaxy morphology rather than architec-
tural limitations. Visualization results confirm that the CNN model bases its decisions on stable,
local morphological features that are robust to background noise, while the CvT model exhibits
greater sensitivity to input variations.

In conclusion, this thesis confirms that CNNs remain a highly effective and reliable approach
for automated galaxy morphology classification, particularly in scenarios with limited and hetero-
geneous data. While transformer-based models represent a promising direction, their advantages
are not fully realized under current data constraints; therefore, future work should focus on enhan-
cing CNN architectures, expanding labeled datasets, integrating additional spectral information,
and improving robustness and interpretability for large-scale astronomical surveys.



Ivadas

Zvaigidiiu, Ju sistemy, tarpzvaigzdiniy medziagy (dulkiy, dujy, kosminiy spinduliy) ir tam-
siosios medZiagos sistemos, kurias sieja tarpusavio traukos jégos, sudaro galaktikas. Stebimojoje
visatoje matomos galaktikos iSsiskiria savo i§vaizda, kurig lemia pirminés formavimosi salygos
ir jvairios saveikos su kitais atitinkamo mastelio dangaus kiinais. D¢l tokios Siy dangaus kiiny
prigimties vis dar néra nepriesStaringos galaktiky grupavimo schemos, o Siy dieny klasifikavimo
pamatu vis dar galima laikyti 1926 m. E.P. Hubble pasiulyta schema [1], kurioje grupavima nule-
mia galaktiky formos. Klasifikavimas padeda daryti pirmines prielaidas apie galaktikos gimima,
evoliucija ir visatos prigimtj.

Galaktiky klasifikavimas ilga laikg buvo atliekamas rankiniu biidu, surinkty duomeny perzitiras
vykdant specialisty grupéms, taciau augant duomeny kiekiui toks sprendimas tapo neveiksmingas.
2007 m. pradétame projekte Galaxy Zoo [2] [3] grupavimo uZdavinio sprendimui buvo pasitelktas
savanoriSkas visuomenés prisid¢jimas, kuriame iki 2019 m. buvo surinkta vir§ 400 000 savanoriy
[4]. Nepaisant to, d¢l pazangos elektronikos srityje, kuri nulémé eksponentinj informacijos astro-
nomijos srityje augima [5], grupavimo atlikimas rankiniu budy tapo per brangus laiko ir ZmogiSkuyju
iStekliy atzvilgiu. Deél Sios prieZasties pastaraisiais metais vis daugiau démesio skiriama automati-
zuotiems sprendimams, pasitelkiant dirbtinius neuroninius tinklus, Bayesian metodus ir kitus masi-
ninio mokymosi algoritmus [6] [7] [8] [9] [10].

Atsizvelgiant j Sias problemas, Sio darbo motyvacija — jvertinti konvoliuciniy neuroniniy tinkly
tinkamuma automatiniam galaktiky morfologijos klasifikavimui, ypa¢ esant ribotam ir neviena-
ly¢iam duomeny kiekiui. Darbo tikslas — sukurti, jgyvendinti ir eksperimentiskai jvertinti giliojo
mokymosi metoda, paremta konvoliuciniais neuroniniais tinklais, skirta galaktiky klasifikavimui
pagal ju morfologinius poZymius (eliptiSkuma, spiralines struktiiras ir stebéjimo kampa). Darbo
tikslui pasiekti iSskiriami Sie esminiai uzdaviniai:

1. Vaizdiniy ir tekstiniy duomeny analizé ir apdorojimas — atlikti vaizdiniy ir savanoriy balsa-
vimo duomeny analiz¢ bei apdorojima, atrenkant tinkamus duomeny poaibius ir pritaikant
problematikai adekvacius iSankstinio apdorojimo metodus;

2. Tinkly architektiros modeliavimas — suprojektuoti ir jgyvendinti konvoliucinio neuroninio
tinklo architektura, pritaikyta galaktiky morfologiniy poZymiy iSgavimui;

3. Sukurto modelio jvertinimas — pagal nagrinéjamos problemos ypatybes tinkamai parinkti
vertinimo metodus ir rodiklius, iSanalizuoti ir jvertinti modelio efektyvuma, stabilumg ir
nasuma.

Sis darbas tesia autorés ankstesniame magistro studijy semestre vykdyto mokslo tiriamojo dar-
bo projekto metu pradétus tyrimus. Ankstesniame darbe buvo atlikta pirminé galaktiky vaizdiniy
duomeny analizé ir iSbandytas konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremto daugiauZduotinio mo-
delio kiirimas spiraliniy galaktiky poaibiui klasifikuoti. Dél riboto duomeny kiekio sudétingesnéms
poskyrio klaséms pasiekti rezultatai buvo riboti, o eksperimentiné analizé¢ — siauresnés apimties.
Siame darbe ankstesnio tyrimo pagrindu buvo panaudota galaktiky klasifikavimo problemos for-
muluoté (1 skyrius), literatiros apZvalga (2 skyrius), bei maSininio mokymosi teoriniai pagrindai
(3 skyrius), kurie buvo iSplétoti ir pritaikyti platesniam galaktiky morfologijos klasifikavimo uzda-
viniui.

Sis darbas, atsizvelgiant j tikslg ir pagrindinius uZdavinius, suskirstytas j penkias pagrindines
dalis: Galaktiky klasifikavimo problemy ir Galaxy Zoo projekto apZvalga (1 skyrius), literaturos



Saltiniy analiz¢ (2 skyrius), darbui aktualios teorijos apzvalga (3 skyrius), darbo metodologijos ap-
raSyma (4 skyrius) bei rezultatus ir iSvadas. Pirmajame skyriuje pateikiamas teorinis jvadas apie
galaktiky klasifikavima, pristatoma Galaxy Zoo projekto metodologija. Antrajame skyriuje apta-
riami anksciau vykdyti tyrimai galaktiky grupavimo uzdaviniui spresti. Treciasis skyrius pristato
tyrime naudoty metody, vertinimo rodikliy bei mokslo sri¢iy teorinj pagrinda. Metodologijos sky-
riuje pateikiama informacija apie duomeny apdorojimo ir analizés procesus, tinklo modeliavimo
metodus, bei vertinimo metodika ir rodiklius. Tolimesniuose skyriuose pateikiami tyrimo rezul-
tatai, iSvados bei ateities tyrimy planas. Darbe cituojamy literatiiros Saltiniy sarasas pateikiamas
darbo pabaigoje.

Siame darbe buvo sukurta ir 1gyvendinta konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremta galaktiky
morfologijos klasifikavimo sistema, skirta darbui su dideliais, klasiy disbalansg turiniais astrono-
miniais duomeny rinkiniais. Tyrimo metu atlikta i§sami eksperimentiné analizé, apimanti skirtingy
duomeny rinkiniy palyginima, modelio jautrumo mokymo duomenu kiekiui vertinima, sprendimuy
interpretavimo analiz¢ bei skai¢iavimo naSumo jvertinima. Taip pat buvo iSsprestas galaktiky mor-
fologinés klasifikacijos automatizavimo uzZdavinys, parodant, kad konvoliuciniai neuroniniai tinklai
leidZia patikimai iSgauti lokalius morfologinius poZymius net esant ribotam duomeny kiekiui. Gau-
ti rezultatai patvirtino siilomo CNN sprendimo efektyvuma ir stabiluma, o palyginamoji analizé su
konvoliuciniy regos transformatoriy modeliu leido jvertinti architektiriniy sprendimy tinkamuma
praktiniams astronominiams taikymams.



1. Galaktiky klasifikavimo uZdavinys

Siame skyriuje apraSoma galaktiky klasifikavimo sistemos ir aptariamas Galaxy Zoo projekto
savitumas — projekty sprendimy medZiai, projektuose surinkty duomeny pirminis apdorojimas ir
pagrindinés klititys, susietos su savanoriy SaliSkumu ar vertinimo paklaidomis dél jvairiy prieZasciy,
bei ju sprendimo biidai.

1.1. Galaktiku klasifikavimas

Pamatinis galaktiky klasifikavimas atlieckamas pagal Hubble kamertono diagrama [11] (1 pa-
veikslas) kuris yra grindZiamas fotografiniu (morfologiniu) galaktiky vaizdy. Galaktiky klasifikavi-
mas pagal Hubble kamertono diagrama néra absoliutus — klasifikavimas neatsizvelgia j nejprastus
atributus ir 1§ savo pagrindy turi neteisingy prielaidy [12]. Dél Siy priezasCiy galaktiky klasés
daznai papildomos atsiZvelgiant j Elmegreen spiraliniy galaktiky klasifikavima [13] arba papildant
kamertono diagrama pagal De Vaucouleurs [14].

Skiriami SeSi galaktiky tipai: elipsinés, spiralinés, lgSinés, diskinés, skersétosios spiralinés,
netaisyklingos. Elipsinés galaktikos — sukimosi arba triaSio elipsoido formos, Zymimos En, kur

n=10-<1—g>, 1.1

elipsiSkumas »n — sveikas skaicius, a, b — galaktikos dydis iSilgai elipsoido didZiosios ir mazosios
aSiy atitinkamai. Elipsinés galaktikos skurdzios dujomis, neturi jauny zZvaigzdziy, Zvaigzdziy sis-
temos juda létai. Daroma prielaida, kad susiformuoja kaip keliy galaktiky susiliejimo pasekme.

SC :1.- o .:.:

Sb -t '::'

. =
E0 E3 E5 E7 @ Irr 1

o000 @ Irr 11
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1 pav. Hubble kamertono diagrama.

Spiralinés galaktikos — plonas diskas (centrinis telkinys) sudarytas i§ Zvaigzdziy ir tarpZvai-
gzdinés medziagos su nusit¢sianc¢iomis spiralinémis vijomis. Spiralinés galaktikos (Zymimos raide
S) skirstomos j spiralines, skersétasias spiralines (Zymimos SB). ISskiriami trys potipiai — a, b, c,
kurie nusako centrinio telkinio dydj ir vijy glauduma (a — didZiausias centrinis telkinys, labai glau-
dZios vijos, b — vidutinio dydZio centrinis telkinys, "laisvos" vijos, ¢ — maZiausias centrinis telkinys,
labai "laisvos" vijos). Skersétosios spiralinés galaktikos pasiZymi vijomis iSeinanc¢iomis i$ centre
esancios skersés galy, taip pat grupuojamos pagal potipius. Spiraliniy galaktiky vijose gausu dujy
ir dulkiy, daZnos Zvaigzdédaros sritys.
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Pereinamasis tipas tarp elipsinés ir spiralinés galaktikos — turi centrinj telkinj ta¢iau neturi vijy
— diskinés galaktikos Zzymimos SO. LeSinés galaktikos — diskinés galaktikos turincios skerseg, Zy-
mimos SBO. S0, SBO tipo galaktikos, kaip ir elipsinés neturi Zvaigzdédaros regiony, dél to daroma
prielaida, jog yra spiralinés galaktikos evoliucijos fazé. Nesimetrinés sandaros galaktikos vadina-
mos netaisyklingomis (Zymima Irr). Skirstomos j tris tipus: Irr I — manoma, jog tai — taisyklingos
galaktikos, kuriy struktiirg iSdarko stochastiSkas aktyviy Zvaigzdédaros sri¢iy iSsidéstymas, Irr 11
— chaotiSka forma nulemta saveiky su kitomis galaktikomis, dIrr — nyksStukinés netaisyklingosios
galaktikos — nemetalingos, panasios j ankstyvosios visatos galaktikas.

1.2. Galaxy Zoo projektas

Galaxy Zoo — mokslinis visuomeninis projektas, kuriame interneto vartotojai gali prisidéti prie
galaktiky klasifikavimo. Projektas buvo pradétas 2007 m., o bégant laikui buvo iSplétotas j daugiau
smulkesniy projekty pagal nagrinéjamus dangaus kiinus. Siame darbe naudojami duomenys i§ Siy
projekty:

1. Galaxy Zoo 2 [15] [16] (GZ2) — Galazy Zoo projekto tesinys. Siame projekte 1 klasifikavi-
ma jtrauktas skersiy grupavimas, vijy skaicius, elipsiniy galaktiky klasifikavimas, centrinio
telkinio dydis, nejprasti bruozai ir pan. Projekte naudojamos galaktiky nuotraukos sudary-
tos i§ SDSS Data Release 7 (SDSS DR7) [17] duomenu poaibio (pasirenkant mazdaug 25%
rySkiausiy galaktiky). Nuotraukos kuriamos pasitelkiant gri filtry duomenis. Klasifikavimui
naudojamy galaktiky raudonojo poslinkio diapazonas: 5 - 1073 < z < 2,5 - 10~'. Duomeny
rinkinj sudaro daugiau kaip 304 000 galaktiky.

2. Galaxy Zoo Hubble [18] (GZH) projekte pasirinkimy medis buvo i§plétotas jtraukiant jvairias
klases siekiant apraSyti grupuotas galaktikas (angl. clumpy galaxies). Projekte naudojami
duomenys iS$ keliy skirtingy duomenuy rinkiniy, taciau pagrinda sudaro Advanced Camera for
Surveys General Catalog, ACS-GC [19]. Duomeny rinkinj sudaro apie 120 000 galaktiky
(raudonojo poslinkio mediana (z) = 0.9 + 0.6,).

3. Galaxy Zoo CANDELS [20] (GZC) — pasirinkimy medis i§ esmés nepakit¢s nuo naudoto
GZH projekte, taciau sumazintas galimy pasirinkimy skaicius prie klausimy apie centrinj
telkinj. Projekte galaktiky fotografijoms naudojami duomenys i§ Cosmic Assembly Near-
infrared Deep Extragalactic Legacy Survey, CANDELS [21]. Apie 90 % galaktiky z < 3.
Rinkinj sudaro apie 48 000 galaktiky.

4. Galaxy Zoo DECalLS$ [22] (GZD) — galaktiky nuotraukoms naudoti duomenys i§ Dark Ener-
gy Camera Legacy Survey (DECalLS) [23], klasifikavimo schema tapati GZ2 projekte nau-
dotam pasirinkimy medZiui, bet sumaZintas galimy pasirinkimy skaicius galaktiky vijoms,
bei pridétas papildomas klausimas apie matomus galaktiky susijungimo bruozus. Tyrimas
buvo padalintas } tris dalis — GZD-1, GZD-2 ir GZD-5. Bendrg rinkinj sudaro apie 314 000
galaktiky.

5. Galaxy Zoo UKIDSS [24] (GZU) — projekte naudojami duomenys 1§ United Kingdom Infrared
Telescope Infrared Deep Sky Survey, UKIDSS [25] [26]. Galaktiky nuotraukos kuriamos
pasitelkiant yjk filtry duomenis. Duomeny rinkinj sudaro daugiau kaip 71 000 galaktiky,
kurios taip pat matomos ir GZ2 rinkinyje. Klasifikavimo pasirinkimy medis toks pat kaip ir
GZ2 projekte.
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Galaxy Zoo 2 ankstesniame projekte sprendZiama klasifikavimo uzdavinj iSplétoja, 2 paveiksle
pateiktas projekto klausimy pasirinkimo medis. Trn — klausimo Zyméjimas, An — galimi atsakymai.
Svarbu pastebéti, jog galaktikoms néra nusakoma tiksli klasé t.y., i§ klausimy galima galaktikai
priskirti tinkamus bruoZus.

Kiekviena galaktika buvo atrenkama atsitiktine tvarka ir pateikiama savanoriams internete talpi-
nama sasaja. Norint naudotis Sia sasaja, savanoriams buvo iSkeltas reikalavimas susikurti paskyra.
Toks sprendimas priimtas su idé¢ja, kad ne kiekvienas balsas gali biti vienodo "svorio". Tokio
vartotojy pasirinkimy saugojimo déka projekto pabaigoje buvo galima atlikti kiekvieno savano-
rio balso svarumo jvertinima, todél atliktas galaktiky klasifikavimas tikslesnis. Sis metodas buvo
naudojamas ir originaliajame Galaxy Zoo projekte [2].

(]
T0O TO1 00 1o _._ | 7o . —.-STOP
A3
T02 T03 ] os
'm
{22}

2 pav. Galaxy Zoo 2 galaktiky klasifikavimo pasirinkimo medis. Klausimai atsakomi eilés tvarka
i$ kairés j deSing, tolydZios linijos indikuoja eigos srauta.

Sudétingesnis pasirinkimy medis, atsizvelgia j tokius bruozus, kaip:

e skersiy grupavimas,

e vijuy skaicius,

e vijy glaustumas,

e eclipsiniy galaktiky klasifikavimas,

e centrinio telkinio dydis,

e nejprasti bruozai.

1 lenteléje pateikiamas projekto klausimynas ir galimi atsakymai. Priskirti jau Zinoma kla-
sifikavimo modelj néra taip paprasta, kadangi pasirinkimo medis turi ~ 1400 galimy atsakymy
atsizvelgiant j visas galimas atsakymuy variacijas.

Galaxy Zoo 2 projekte buvo atsizvelgta i kelias esmines problemas, siekiant uZtikrinti, kad
duomenys, surinkti savanoriskai klasifikuojant galaktiky atvaizdus, biity tinkamai apdoroti ir rep-
rezentatyvus. Pagrindiniai Sio proceso etapai apémé klausimy, susijusiy su raudonojo poslinkio
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paklaida (angl. redshift), morfologinés klasifikacijos paklaida ir balsavimo duomeny patikimumo
uztikrinimu, sprendima.

1 lentele. Galaxy Zoo 2 projekto klausimynas.

Tn \ An A0 Al A2 A3 A4 AS A6
TO: Ar galaktika elipsés for- | Elipsiné | Matomi Zvaigzdé - - - -
mos ir neturi kity atributy? diskai ar kitas

dangaus

kiinas

T1: Ar galaktikos orbitos | Taip Ne - - - - -
plokStuma yra lygiagreti
regéjimo linijai su Zeme?

T2: Ar matomas skersés? Taip Ne - - - - -

T3: Ar matomos vijos? Taip Ne - - - - -

T4: Koks centrinio telkinio | Telkinio | Neryskus Matomas Dominuojantis | - - -
rySkumas? néra

T5: Ar yra nejprasty bruozy? | Taip Ne - - - - -

T6: Kokie nejprasti bruozai | Ziedas | Legis ISkraipymai | Netaisyklingos | Kita Galaktiky | Dulkiy
matomi? galaktikos susilieji- | debesis

bruoZai mas

T7: Koks galaktikos elipsiS- | Idealiai | Elipsés for- | Cigaro for- | - - - -
kumas? apvali mos mos

T8: Ar matoma skersé ir ko- | Apvali | KvadratiSska | Néra - - - -
kios ji formos?

T9: Ar vijos glaudZios? Labai Vidutiniskai | Visai  ne | - - - -
glau- glaudZzios glaudZzios
dzios

T10: Kiek viju matoma? 1 2 3 4 >Daugiu | Negaliu -

nei 4 atsakyti

Kaip minéta anksciau, kiekvienas balsas buvo palygintas su balsy dalimi f, = n,/n,, kur n, -
balsy skaicius atsakymuli, n, - bendras balsy kiekis klausimui, kad nusakyti vartotojo nuosekluma:[15]:

k = —Zk., (1.2)

atsizvelgiant ] sumg jmanomy atsakymy N, klausimui, ir vartotojo nuosekluma k; priklausomai
nuo pasirinkto atsakymo. Pagal tai buvo paskaiciuotas bendras nuoseklumas vartotojui k, pagal kuri
buvo priskirti svoriai w. Nuoseklumas buvo perskaiciuotas tris kartus, uztikrinant konvergavima,
taip jvedant "pasverty" balsy vertinima kiekvienai galaktikai.

Raudonojo poslinkio paklaida atsiranda dél to, kad didesnio raudonojo poslinkio galaktikos
atrodo mazesnés ir neryskios, todél sunkiau tiksliai klasifikuoti jy morfologines savybes. Si prob-
lema buvo sprendZiama naudojant Petrosiano spindulj (angl. Petrosian radius) [27]), kad iSdidinty
nuotraukas. Taciau dél to, galaktiky nuotraukos biina prastesnés skiriamosios gebos ir galaktiky
klasifikavimo uzdavinys pasidaro gerokai sudétingesnis tiek savanoriams, tiek ekspertams ar kom-
piuteriniams algoritmams. Willett, et al. Siam SaliSkumui iStaisyti pasitelké metodika paremta
principu taikytu pirmojo projekto duomeny tvarkyme [28]. Kiekvienos uZduoties j neapdorotos
balsy dalys f; buvo pakoreguotos naudojant pataisos koeficienta, pagrista galaktikos raudonuoju
poslinkiu z. Tiksliau, paklaidos korekcija buvo atliekama remiantis empiriniu santykiu, nustatytu
pagal modeliuotus galaktiky, turin¢iy skirtingas raudonojo poslinkio vertes, vaizdus. Sis santykis
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buvo naudojamas balsy dalims pakoreguoti taip, kad jos biity tokios, kokios biity, jei galaktika bty
stebéta esant fiksuotam atskaitos raudonajam poslinkiui.

Taciau, pagal Ross E. Hart, et al.[16] buvo iSskirtos dvi pagrindinés problemos atsizvelgiant
1 pries tai minéta problemos sprendima — reguliuojant vidurkiy vertes néra pataisomos konkreciy
balsy vertes, o klausimams kurie reikalauja konkrec¢iy atsakymu j pries§ tai buvusius klausimus pa-
taisos néra teisingos ir turi didelius nuokrypius. Taip pat svarbu paminéti, jog tokie klausimai i$
esmés visada turi ir gerokai mazesnj balsy kiekj, nes balsuotojas paprasciausiai Siy klausimy nepa-
siekia, kadangi esant didesniam raudonajam poslinkiui tikétina, kad ankstesniuose klausimuose bus
sudétinga iSskirti reikiamus bruoZus. O esant bruozams kuriuos buty galima vadinti "sunkiai iSski-
riamais" atitinkamai didéja ir netolygumai duomeny pasiskirstyme konkretaus klausimo atsakymuy
atzvilgiu. Atsizvelgiant j prie§ tai minétas problemas (ypa¢ gerai matoma su netolygiu duomeny
pasiskirstymu klausime T10, 2 pav.), balsy dalies pasiskirstymas buvo modeliuojamas kaip funk-
cija nuo raudonojo poslinkio z, o galaktikos buvo suskirstytos i atskiras aibes pagal klausimus.
Papildomai, duomenys buvo priderinti (angl. fitted) pagal tolydZia funkcija, 1§ kurios surandami
geriausi parametrai, atsizvelgiant i raudonajj poslinkj z, galaktikos dydi Rs, ir rySkuma M ;. Abu
sprendimai palyginti atsiZvelgiant ] duomeny rinkinj kuris neturi raudonojo poslinkio paklaidos.

Galaxy Zoo Hubble panaudoti keli skirtingi galaktiky nuotrauky rinkiniai: AEGIS [29], GO-
ODS [30], GEMS [31] [32], COSMOS [33] [34]. Svarbu paminéti, kad dalis naudojamy galaktiky
buvo papildomai apdorotos pridedant aktyvy galaktikos branduolj (angl. active galactic nucleus)
arba jvedant didesnj raudonaji poslinkj. Antrasis pakeitimas buvo atliktas, kadangi raudonojo po-
slinkio diapazonas Zymiai didesnis, todél pries tai taikyti metodai néra tinkami — tam naudojama
papildomai apdoroty galaktiky aibé.

Galaxy Zoo CANDELS projekte naudotos galaktikos pasiZymi gerokai Zymesniu raudonuoju
poslinkiu lyginant su galaktikomis kituose projektuose. Papildomai projekte buvo atlikti paveiksliu-
ko gylio (angl. depth of image) taisymai, tam atlikti buvo jvedamos papildomos "gilesnés" galaktiky
nuotraukos.

Galaxy Zoo DECalLS projekte balsuotojai klasifikavima atliko galaktikoms i§ DECaLS nuotrauky
1S SDSS DRS8 duomeny rinkinio (angl. Sloan Digital Sky Survey Data Release 8, toliau SDSS
DR&). Dél geresnés nuotrauky skiriamosios gebos ir gylio, Siame rinkinyje geriau matyti galaktiky
bruozai [22]. D¢l didesnio informacijos kiekio nuotraukose, pasirinkimy medyje buvo jvesti keli
pakeitimai (Zr. 2):

e TO02 klausimas iSpléetotas — AO ("Ne"), Al ("Vos matomos"), A2 ("Taip")

e T10 klausime panaikintas A5 atsakymas ("Negaliu atsakyti"),

T04 klausime, centrinio telkinio apibiidinimas apribotas pasirinkimais AO ("Telkinio néra"),
Al ("Matomas") ir A2 ("Dominuojantis"),

TOS klausimas pakeistas nauju ("Ar matomas galaktiky susijungimas ar potvyninés jégos
poveikis?"),

e TO06 klausime, atsizvelgiant ; TOS5 pakeisti galimi atsakymai.

Taip pat palyginus su Galaxy Zoo 2 padidéjo vidutinis balsy skaicius kiekvieno klausimo atZvilgiu.
Vartotojams priskiriami svoriai w ir raudonojo poslinkio paklaidos taisymas atliktas pagal metodus
naudotus prieS tai aptartame projekte.

Galaxy Zoo UKIDSS projekte galimiems SaliSkumams pasalinti buvo naudojami tokie pat me-
todai kaip ir Galaxy Zoo?2 projekte. GZU projekte nagrinéjamos galaktikos turi tiesioginj atitikmenj
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GZ2 duomeny rinkinyje, tac¢iau Siame projekte galaktiky nuotraukos atkuriamos i§ duomeny surinkty
artimajame IR diapazone, tuo tarpu GZ2 - regimosios Sviesos diapazone.
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2. Literaturos apZvalga

2.1. Galaktiky Klasifikavimas pasitelkiant ResNet konvoliuciniy tinkly ar-
chitektura

Jia-Ming Dai ir Jizhou Tong straipsnyje "Galaktiky morfologijos klasifikavimas naudojant gi-
livosius konvoliucinius neuroninius tinklus" [6] pasitelkia ResNet (angl. Residual Neural Network)
V2 architekturg siekiant atlikti galaktiky morfologijos klasifikavima.

Autoriai savo modelj pritaiké 28 790 galaktiky atvaizdy im¢iai i§ Galaxy Zoo 2 duomeny rin-
kinio. Tikslas buvo suklasifikuoti galaktikas j penkias klases: idealiai apvalios, elipsinés, cigaro
formos, matomos kampu ir spiralinés. Autoriai savo modelj vertino naudodami jvairius rodiklius,
tokius kaip tikslumas, preciziSkumas, atpazinimas, F|, ROC (angl. Receiver Operating Characte-
ristic) kreivés AUC (angl. Area Under Curve). Rezultatai parodé, kad juy pasiiilytas tinklas pasieké
geriausius klasifikavimo rezultatus tarp tinkly, pranokdamas Dielemano, AlexNet, VGG, Incep-
tion ir kitus ResNet tinklus. Bendras juy tinklo klasifikavimo tikslumas testavimo rinkinyje buvo
95,21%. Kiekvienos klasés tikslumas: idealiai apvalios — 96,68%; elipsinés — 94,42%; cigaro for-
mos — 58,62%; matomos kampu — 94,36%; spiralinés — 97,69%.

Nuotrauky duomeny rinkinio apdorojimui pasitelkiamas skalés virpesiy metodas (angl. scale
jittering) [35]. Siuo pagrindu, nuotraukos apkarpomos skirtingais dydziais. Atliekamas nuotraukuy
mastelio keitimas, pasukimas kampu, apvertimas. Papildomai, duomeny apdorojimui pritaikomi
optiniai iSkraipymai (rySkumo, kontrasto, atspalvio reguliavimas).

Anksc¢iau minéta modelio architekttira pasiZymi rizika, jog kai kurie tinklo blokai mokymo
metu turés mazai jtakos galutiniam rezultatui. AtsiZvelgiant ] tai autoriai pasirinko tinklg iSplatinti
ir sumazinti jo gylj.

2.2. Tikimybinis Bayesian morfologinis klasifikavimas naudojant konvoliu-
cinius neuroninius tinklus

Straipsnyje "Galaxy Zoo: probabilistic morphology through Bayesian CNNs and active lear-
ning" ("Galaxy Zoo: tikimybiné morfologija naudojant Bayesian CNN ir aktyvyji mokymasi"),
paskelbtame Zurnale "Monthly Notices of the Royal Astronomical Society", pateikiamas kitoks
poziiris j galaktiky morfologijos klasifikavima. Autoriai Mike Walmsley, Lewis Smith, Chris Lin-
tott, et. al. sitilo naudoti Bayesian konvoliucinius neuroninius tinklus (CNN) ir aktyvyji mokymasi
galaktiky vizualinei morfologijai nustatyti [22].

Autoriy metodas pagristas tikimybine sistema, kuri leidZia CNN mokytis i§ galaktiky atvaizdy
su neapibréztomis klasémis ir numatyti kiekvienos galimos klasés tikimyb¢ anksciau neZenklin-
toms galaktikoms. Sis metodas taikomas Galaxy Zoo projektui.

Vienas i§ svarbiausiy tyrimo rezultaty — gerai sukalibruoti Bayesian CNN sukurti posterioriai.
Pavyzdziui, prognozuojant skersétuma, modelis pasieké 11,8 proc. aprépties paklaidas, nevirsija-
ncias 0,21 balsy dalies nuokrypio. Dél Siy gerai sukalibruoty posterioriy rezultatai yra patikimi
praktiniam naudojimui.

Kitas svarbus rezultatas — tyrime naudotos aktyvaus mokymosi strategijos BALD (angl. Ba-
vesian Active Learning by Disagreement) efektyvumas. Autoriai jrodé, kad ju Bayesian CNN
mokymui naudojant aktyvyji mokymasi reikia iki 35-60 proc. maZiau paZenklinty galaktiky, pri-
klausomai nuo klasifikuojamo morfologinio poZymio. Sis rezultatas iSrySkina aktyvaus mokymosi
potencialg didinant galaktiky klasifikavimo efektyvuma.
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Tyrime daroma iSvada, kad sujungus Zmogaus ir maSininj intelekta, Galaxy Zoo galés klasi-
fikuoti bet kokio jimanomo masto apzvalgas keliy savaiciy laiko skaléje, pateikdama didZiulius ir
iSsamius morfologinius katalogus, padedancius atlikti galaktiky evoliucijos tyrimus. Sis darbas
yra svarbus indélis | galaktiky klasifikavimo sritj, parodantis maSininio mokymosi metody poten-
cialg siekiant pagerinti musy supratimg apie galaktiky morfologija. Taciau, svarbu atsiZvelgti, jog
modelis i§ esmés prognozuoja vidutinio vartotojo pasirinkimus pildant klausimyna.

2.3. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly galaktiky klasifikavimo palyginimas
keiciant Kklasiuy kiekij

Mitchell K Cavanagh, Kenji Bekki ir Brent A Groves straipsnyje "Morphological classifica-
tion of galaxies with deep learning: comparing 3-way and 4-way CNNs" ("Galaktiky morfologinis
klasifikavimas taikant gilyji mokymasi: 3 ir 4 krypciy CNN palyginimas"), paskelbtame Zurna-
le "Monthly Notices of the Royal Astronomical Society", pristatomas naujas poziuris | galaktiky
morfologinj klasifikavima taikant gilyji mokymasi [7].

Autoriai apmoko ir iSbando kelias konvoliuciniy neuroniniy tinkly (CNN) architekturas, skirtas
galaktiky morfologijai klasifikuoti pagal 3 klasiy (elipsinés, 1¢Sinés ir spiralés) ir 4 klasiy (pries§
tai minétas klases papildant netaisyklingomis galaktikomis) schemas, naudodami 14 034 vizualiai
klasifikuoty SDSS vaizdy duomeny rinkinj. Darbe naudojamos keturios skirtingos CNN archi-
tekturos:

e Cl - dvejetainiam (dvinariam) klasifikavimui skirta konvoliucinio neuroninio tinklo archi-
tektura, iSvesties sluoksnyje naudojant 3 arba 4 iSvesties mazgus. Modelio architektiira pa-
remta 2020 metais Cavanagh ir Bekki publikuotu klasifikavimo modeliu, kuris buvo skirtas
atlikti galaktiky klasifikavima j spiralines ir skersétasias spiralines galaktikas [36].

e Diel — konvoliucinis neuroninis tinklas, paremtas Dielemen, et. al. pristatyta architekttra
[8]. Tinklo architektiirai taip pat buvo pritaikytas Adadelta adaptyvaus mokymosi greicio
algoritmas [37], ir pridétas rinkinio normalizavimo (angl. batch normalization) sluoksnis.

e Alex — tinklo architektiira AlexNet pagrindu, taip pat naudojant ankS¢iau minéta Adadelta
algoritmg ir normalizavimo sluoksnius.

e (C2 — visiSkai nauja, Siame darbe pristatyta architektiira, naudojanti Adam algoritma. Tuo
pagrindu, jog mokymosi greitis turi biiti konstanta, Adadelta algoritmas nebuvo naudojamas.

Visuose architektiirose buvo naudojama ReLLU aktyvacijos funkcija ir SoftMax tikimybiné funkci-
ja. Duomeny apdorojimui buvo panaudoti jprasti pasukimo, apvertimo, apkarpymo veiksmai. C2
architektiira pasieké 83% (3 klaséms) ir 81% (4 klaséms) bendra klasifikavimo tiksluma.

Autoriai taip pat palygina visy keturiy klasiy dvinario klasifikavimo tiksluma, parodydami, kad
lengviausiai atskiriamos elipsés ir spiralés (> 98% tikslumas), o sunkiausiai — spiralés ir netaisyk-
lingos galaktikos (78% tikslumas). Be to, autoriai sujungé savo CNN klasifikatorius, kad atlikty
hierarchinj pavyzdziuy klasifikavima, ir gavo panasy tiksluma (81%) kaip tiesioginis 3 klasiy CNN,
taciau gerokai prastesnj tiksluma 4 klasiy atveju (65%). Kaip papildomam tyrimui, tinklai buvo
pritaikyti nedidelei Galaxy Zoo vaizdy im¢iai. Gauti 92%, 82% ir 77% tikslumai atitinkamai dvi-
nariam, trijy klasiy ir keturiy klasiy klasifikavimui.
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2.4. Deep Galaxy gilusis konvoliucinis neuroninis tinklas

Deep Galaxy strapsnyje [9], autoriai naudoja supaprastinta E. Hubble klasifikavimo metoda: ga-
laktikos klasifikuojamos j tris kategorijas: elipsines, spiralines ir netaisyklingas galaktikas. Tinklas
sukurtas naudojant 8 sluoksnius, pagrindinis konvoliucinis sluoksnis susideda i§ 96 filtry, bruozy
iSgavimui. Autoriai tinkla apmoké naudodami 1356 nuotrauky duomenu rinkinj, padalintus j apmo-
kymo, testavimo ir validavimo grupes, santykiais atitinkamai 60%, 21% ir 19%. Svarbu paminéti,
kad nuotrauky pasiskirstymas tarp trijy kategorijy gana daug skiriasi, pavyzdZiui: netaisyklingyjy
galaktiky tarp apmokymo paveiksliuky yra 2 — 3 kartus maZiau nei elipsiniy ar spiraliniy galaktiky.
Autoriy sukurtas tinklas pasieké 97.27% tiksluma.

2.5. Xception neuroninio tinklo panaudojimas galaktiku klasifikavimui

Khramtsov, Dobrycheva, et. al. straipsnyje pristatomas CNN tinklas skirtas klasifikuoti galak-
tikas j elipsines ir spiralines galaktikas [10].

Darbe buvo naudojamas ~ 86000 galaktiky atvaizdy rinkinys sudarytas 1§ SDSS DR9 duomeny
ir duomeny naudoty pra¢jusiame autoriy tyrime, bei pasitelkiant Galaxy Zoo savanoriy pateiktus
duomenis. Naudojami paveikslai buvo sudétiniai g — r — i filtry vaizdai. Klasiy pasiskirstymas
buvo gana netolygus — elipsiniy galaktiky buvo apie 4 kartus daugiau. Modeliui buvo pasirinkta
Xception architektiira [38], naudojanti viena filtra vienam jvesties kanalui, ir tasking konvoliucija.

Gauti rezultatai buvo palyginti su rezultatais gautais naudojant SVM masininio mokymo me-
toda. Buvo pastebéta, jog elipsinés galaktikos buvo klasifikuojamos prasc¢iau, darant prielaida, jog
modelis neiSskiria spektriniy bruozy, geriau negu SVM, apmokytas fotometriniais duomenimis.
Taip pat buvo pastebéta problema dél galaktikos plokStumos pozicijos, regéjimo linijos atZvilgiu.

2.6. ViT panaudojimas morfologiniam galaktiky klasifikavimui

Straipsyje "Galaxy Morphological Classification with Efficient Vision Transformer" ("Galak-
tikos morfologinis klasifikavimas su efektyviu regos transformatoriumi) [39] autoriai pristato ViT
panaudojima galaktiky klasifikavimo uZdaviniui spresti.

Tyrime naudojamas Linformer modelis — ViT modelio variantas, kuriame démesio mechanizmo
MHA kompleksiSkumas yra tiesinis. Tinklo apmokymui panaudojamas Galaxy Zoo 2 duomeny rin-
kinys, iSskiriant 8 klases. Nuotraukos papildomai apdorojamos — sumazinama jy skiriamoji geba,
nuotraukos apver¢iamos ir pasukamos, pritaikomas pikseliy normalizavimas kiekvienam kanalui
ir duomeny rinkinys normalizuojamas pagal standartinj nuokryp;j.

Bendras tinklo tikslumas 80,55%, taciau tikslumas kiekvienos klasés atzvilgiu Zymiai svyruoja
(tarp 40% ir 90% naudojant tolygius klasiy svorius nuostoliy funkcijai, ir tarp 60% ir 87% kai svo-
riai sureguliuoti). Autoriai tokius Zymius skirtumus pagrindzia turimy duomeny pasiskirstymo per
visas klases netolygumams, kas sprendziant galaktiky morfologinio klasifikavimo uzdavinj daznu
atveju yra matoma ties konkreciomis klasémis. ViT jvertinimui naudotas ResNet-50 konvoliucinis
neuroninis tinklas. Apskritai ViT ir ResNet modeliy tikslumo vertés panaSios ir ViT néra pranaSes-
nis uZ konvoliucinj neuroninj tinkla, taciau analizés metu, autoriai pasteb¢jo, jog ViT geba geriau
klasifikuoti mazesnes ir silpnesnes galaktikas, kurias bendru atveju klasifikuoti sudétingiau, nes
Sios nuotraukos triukSmingesnés.
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2.7. Galaktiky klasifikavimas pasitelkiant CvT

Straipsnyje "Galaxy morphology classification based on Convolutional vision Transformer (CvT)"
("Galaktiky morfologijos klasifikavimas remiantis konvoliucinu regos transformatoriumi (CvT)")
Jie Cao et. al. pristato morfologiniy galaktiky klasifikavimo uzZdavinio sprendima pasitelkiant CvT
[40].

Darbe naudojami Galaxy Zoo 2 , bei Galaxy Zoo CANDELS duomeny rinkiniai, o galaktikos
klasifikuojamos j 5 klases. Pasirinkimas naudoti Siuos du duomeny rinkinius buvo padarytas tam,
jog tinklas buty apmokomas tiek prie maZzy, tiek prie dideliy raudonojo poslinkio verciy. Klasiy
disbalansui i§spresti buvo jvesta dirbtiniy pavyzdZiy, pasukant esamas galaktikas keturiais skirtin-
gais kampais. Tyrimui atlikti buvo pasirinktas CvT-13 modelis. Apmokius tinklg klasifikavimo
tikslumas vir§ 98%, tuo tarpu kiti rodikliai (F1, preciziSkumas, atkiirimas) — vir§ 99 %, neskaitant
cigaro formos elipsiniy galaktiky, kadangi Sioje klaséje duomeny kiekis buvo maZesnis. Taip pat
autoriai iSskiria, jog klaidos Sios klasés iSskyrime gali biiti nulemtos paciy galaktiky iSvaizdos — ka-
dangi galaktika neturi aiSkiy bruoZy ir visuomet yra lygios formos, bei pacio duomeny rinkinio (dél
galimy balsuotojy klaidy). Taip pat, CvT-13 buvo palygintas su CvT-21 ir CvT-W24, taciau buvo
pastebéta, jog modelio klasifikavimo jverciai skyrési neZymiai, taiau kitiems modeliams reikéjo
daugiau resursy. Papildomai buvo atliktas tyrimas palyginant modelio tiksluma kai nuotraukos pa-
pildomos skirtingu kiekiu triuk§my. Didinant triuk§Smy kiekj modelio tikslumas maz¢jo, taciau né
vienu atveju nebuvo Zemesnis nei 80 %. Galaktikos su aukstu raudonuoju poslinkiu taip pat buvo
klasifikuojamos gerai — bendras tikslumas apie 98%.

2.8. Konvoliucinis neuroninis tinklas galaktiky klasifikavimui

R. Urechiatu ir M. Frincu straipsnyje "Improved Galaxy Morphology Classification with Con-
volutional Neural Networks" ("Patobulinta galaktiky morfologijos klasifikacija naudojant konvo-
liucinius neuroninius tinklus") pristatomas CNN tinklas, kuris galaktikas klasifikuoja j penkias
galimas klases — apvalias elipsines, elipsines, cigaro formos elipsines, spiralines ir galaktikas ma-
tomas kitu kampu (angl. edge-on) [41]. CNN tinklas, buvo apmokytas naudojant 10 000 galaktiky
paveiksly 1§ Galaxy Zoo 2 projekto.

CNN modelio jvestis — 1 X 64 X 64 paveikslai. Architektira sudaryta i keturiy nuosekliy
konvoliuciniy bloky, kuriuose filtry kiekis kei¢iamas nuo 64 iki 512 (2", kur n = 6,7,8,9,).
Tinkle, netiesiSkumy jvedimui buvo naudojama ReLLU aktyvacijos funkcija, iSmetimas nuo ant-
rojo sluoksnio 20%, ir 50% po treciojo. Optimizavimui naudojamas Adam algoritmas, mokymosi
greitis /r = 0.001, pakety dydis — 16, epochy skaicius — 12 (naudojant ankstyvaji sustabdyma).

Naudojami paveikslai buvo apdoroti, pirmiausia sumaZinant spalvy kanalus (paveikslo gylj) —
toliau naudojant nespalvotas nuotraukas. Papildomai atliktas spalvy kanalo normalizavimas [0, 1].
Autoriai pastebéjo, kad normalizavimo operacija, modelio tiksluma pagerino apie 10 %. PrieS pa-
keiciant paveiksly skiriamaja geba (jog ji atitikty modelio jvesti), paveikslai buvo papildomai ap-
karpyti, taip sumazinant vaizdinius triukSmus (kitus matomus dangaus kiinus). Kadangi naudoja-
muose duomenyse matomas netolygus pavyzdZiy pasiskirstymas tarp apibrézty klasiy, papildomai
buvo atliktas dirbtiniy pavyzdziy jvedimas. Turimus paveikslus pasukant pagal laikrodZio rodyk-
lg kas 30° laipsniy ir taip sugeneruojant po dvylika papildomy pavyzdZiy kiekvienam originaliam
paveikslui.

Kitas svarbus veiksnys, galimai darantis jtaka modeliui yra tai, jog net ir papildomai apkarpius
paveikslélius, arCiau esantys kiti dangaus kunai taip pat gali buti matomi nuotraukose. AtsiZvelgiant
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1tai, bei j atlikta dirbtiniy pavyzdZiy generavima, iSlieka tikimybé, jog tinklas iSmoks ne galaktikai
priklausancius bruozus (t.y. atsizZvelgs j nuotraukose matomus triukSmus).

Bendras modelio tikslumas 96.83%, preciziSkumas — 96.75%, atkiirimas 96.52%, F1 — 96.72%.
Autoriai pabreze keleta palyginimy, atkreipdami démesj, kad siilomas CNN modelis pranoko pa-
Zangius analogus, tokius kaip ResNet-50 (94,68 % tikslumas), DenseNet (94,73 % tikslumas), In-
ception (93,8 % tikslumas), EfficientNet (92,89 % tikslumas) ir MobileNet (94,56 % tikslumas),
kai visi jie buvo mokomi su tais paciais hiperparametrais. Papildomai buvo atliktas modelio pa-
lyginimas su anksc¢iau minétais pavyzdiniais modeliais, palyginant prognozés patikimuma (angl.
prediction confidence) kurio verté gali buti tarp O ir 1. Buvo pastebéta, jog ju pasialytas modelis
turéjo didZiausig kiekj atvejy, kai prognozés patikimumas buvo auksciausias (2465 1§ 4511 jvertinty
pavyzdZiy).

2.9. Galaktiky klasifikavimas naudojant jungtinj GalaxyZoo duomeny rinkinj

T. Muzo darbe "Didelés apimties galaktiky nuotrauky klasifikavimas j spiralines ir elipsines
naudojant jungtinj GalaxyZoo duomeny rinkinj" (angl. Large Scale Galaxy Image Classifica-
tion Into Spiral And Elliptical Using Combined GalaxyZoo Dataset) galaktikos klasifikuojamos
1 dvi klases. Autorius naudoja Galaxy Zoo pirmojo ir antrojo projekty duomenis (apie 316 000
galaktiky nuotrauky). Siame darbe galaktiky klasifikavimo uzdaviniui pasitelkiamos penkios skir-
tingos tinkly architektiiros, o 1§ trijy geriausiy — sukurtas jungtinis bendras modelis (angl. ensemble.

Autoriaus darbe, klasifikavimo uZdavinys susitelkia } modelio pritaikomuma plac¢iam diapazo-
nui galaktiky raudonojo poslinkio ir rySkumo atzZvilgiu. Raudonojo poslinkio ribos Siame darbe
z > 0.35. Modeliy jvesciai naudojami 128 X 128 dydzio paveikslai. Tyrime $iai klasifikavimo
problemai buvo pritaikyti ir iStestuoti penki modeliai: ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2,
Dieleman, C2. Nuotraukos taip pat buvo papildomai apdorotos, ir autorius pastebi jog taikant papil-
domas transformacijas abiems klaséms (o ne tik klasei kurios pavyzdZiy maziau) pastebimi geresni
rezultatai.

Buvo pastebéta, jog Dieleman ir C2 architektiros, pasieké apie 95.57% tiksluma ir pralenké gi-
lesnias modeliy architektiras tirtas Siame darbe. Taip pat, atsiZvelgiant j palyginty modeliy vertini-
mus, geriausi trys modeliai (ResNet50, Dieleman ir C2 ) buvo apjungti kartu, naudojant daugumos
balso principa. Jungtinio modelio pasiektas tikslumas — 95.70% tiksluma. Taip pat autorius i§skyré
modelio vertinimus pagal raudonojo poslinkio vertes:

e 0<2z<0.1-96.58%
e 0.1 £z<0.25-94.56%
e 0.25<2<0.35-99.35%

buvo pastebéta jog, klasifikavimo klaidos dazniau pastebimos neryskiuose spiralinése galaktikose
ir rySkesnése elipsinése galaktikose, o galaktikos su nejprastais bruoZais nebuvo pirminé klaidingo
klasifikavimo priezastis. Tyrimo metu buvo pastebéta, jog naudojant nuotraukas su vienu spalvos
kanalu (angl. grayscale) klasifikavimo tikslumas sumazéja apie 0.8 — 1%.
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3. MasSininio mokymosi teorijos apZvalga

Siame skyriuje pristatomi dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN), konvoliuciniai neuroniniai tink-
lai (CNN), transformatoriai, regos transformatoriai bei konvoliuciniai regos transformatoriai, jy
sandara, veikimo principas, naudojami algoritmai, daZniausiai iSkylancios problemos bei ju spren-
dimo biidai, modelio vertinimo metodikos ir parametrai.

3.1. Giliojo mokymo principai

Giliojo mokymo modeliai, yra grindZiami bendromis mokymo ir optimizavimo technikomis,
tokiomis kaip aktyvacijos funkcija, reguliarizavimo metodai, optimizavimo technikos ir pan., kurie
uztikrina stabily mokymosi procesa, sumazina perteklinio pritaikymo rizika ir pagerina modelio
gebéjima "suprasti" nematytus duomenis.

Aktyvacijos funkcija naudojama jvesti netiesiSkuma, taip jgalinant sudétingy netiesiniy rySiy
modeliavima. Dazniausiai naudojama ReLLU aktyvacijos funkcija:

f (%) = max(0, x), (3.1

kurios iSvestis bus lygi jvesciai x, jei x > 0, kitu atveju f(x) = 0. Esant poreikiui iSlaikyti
neigiamas jvestis, naudojama Leaky ReLU funkcija:

Jf(x) = max(ax, x), (3.2)

kurioje x < 0 atveju jvestis padauginama i§ koeficiento a.

Reguliarizacija naudojama siekiant i§vengti perteklinio pritaikymo (angl. overfitting). DaZnai
naudojamos L1 (Lasso) arba L2 (Ridge) reguliarizacijos funkcijos, kurios, atitinkamai, nuostoliy
funkcija (angl. loss function) papildo "nuobaudos" nariu proporcingu absoliu¢ioms modelio svoriy
vertéms arba modelio svoriy kvadratui. Lasso reguliarizacija (L1):

n d
TW) = Y= 3+ A4 ) wyl, (3.3)
i=1 j=1

kurw = (w,, w,, ...,w,), y; — i-toji prognozuojama verte, y, — i-toji tikroji verté, A — regulia-
rizacijos parametras. L1 reguliarizacija nuostoliy funkcijoje svorius sumaZzina iki nulio, kas ypac
naudinga bruozy parinkimui, kitaip tariant nereikSmingi bruoZzai paSalinami. Tuo tarpu Ridge re-
guliarizacija:

n d
JW) = Y0, =9 +4 ) w, (3.4)
i=1 j=1

Siuo atveju L2 j nuostoliy funkcija jtraukia baudos narj, pagrista svoriy kvadratiniu dydZiu.
Didé¢jant A nuobaudos svorio koeficientui yra Zymi, todél modelis maziau prisitaiko prie mokymo
duomeny, bet geriau apibendrina nematytus naujus duomenis. Kitaip nei L1 atveju svoriai nesu-
mazinami iki nulio, dél to modelis gali biti sunkiau paaiSkinamas.
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Taip pat, siekiant iSvengti perteklinio prisitaikymo, placiai naudojama reguliarizavimo technika
—iSmetimas (angl. dropout). Mokymo proceso metu atsitiktinai "iSmetami" tam tikri neuronai, taip
uztikrinant, jog modelis perdétai nesiremty tam tikru bruozu. PaprasCiausiu atveju, jei iSmetimo
parametras p = 0.2, tai reiskia, kad 80% neurony bus aktyvis, o lik¢ 20% — ne. ISmesti neuronai turi
nuling aktyvacija, o aktyvis neuronai turi pakoreguota aktyvacija, kad iSlaikyty bendra mokymo
procesa.

Optimizavimo algoritmai yra naudojami koreguoti modelio parametrus, siekiant sumazinti nuostoliy
funkcija. DaZnai naudojamas Adam algoritmas, kuris apjungia stochastinio optimizavimo (angl.
stochastic optimization) ir adaptyvaus mokymosi greicio (angl. adaptive learning rate) algoritmus.
Metodas naudoja eksponentinius svertinius slenkancius vidurkius (angl. exponentially weighted
moving averages) [42], kad apskaiciuoty pirmajj pagreitj (gradiento slenkancio vidurkio mazéjimo

greitj):

m,=p-m_;+(—p)-grad(,_,) (3.5)

ir antrajj pagreiti (gradiento kvadrato slenkancio vidurkio mazéjimo greitj):

v, =P v+ (1= B)[grad@®,_)I, (3.6)

kur f — svorio parametrai,  — modelio parametrai. Tuomet pagreiciai atnaujinami atsizZvelgiant
1 nuokrypj (angl. bias):

A mt
A=
A v, (3.7)
0= ——
a-5)
Galiausiai, atnaujinami modelio parametrai:
0,:=06,_, — (3.8)

mt
o ——

\/E +e€

Standartinis Adam optimizatorius, reguliarizacija taiko nuostoliy funkcijoje, ko pasékoje tai
tiesiogiai paveikia mokymosi spartos pokycius. Norint to iSvengti, naudojamas AdamW algoritmas,
kuris atskiria modelio svoriy atnaujinimus nuo modelio parametry atnaujinimy.

Be adaptyviy optimizatoriy (pvz.: Adam), SGD (angl. Stochastic Gradient Descent) su pa-
greiciu tebéra placiai naudojamas, ypac konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose. Esminis skir-
tumas tarp SGD ir GD (angl. Gradient Descent), yra tai, jog SGD modelio svorius atnaujina atsi-
Zvelgiant | vieng atsitiktin} mokymo pavyzdj tam tikru laiko momentu, tuo tarpu GD tam naudoja
visg mokymosi duomeny rinkinj. Pagreitis esamame Zingsnyje prideda dalj pra¢jusio Zingsnio pa-
greicio, taip sumaZinant svyravimus ir padedant modeliui nesustoti ties lokaliu minimumu:

v, = pu,_ + (1 = HVL(®). (3.9)

Norint stabilizuoti mokymosi procesa, naudojami normalizacijos metodai, kurie padeda stabi-
lizuoti gradientus ir pagerinti konvergavima. Vienas tokiy metody, paketo (angl. batch) normali-
zavimas, skirtas stabilizuoti mokymosi procesa, apskaiciuojant vidurkj kiekvienai jvesciai (angl.
mini-batch) B = {x,...,x,}:
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-
BN(x) =y © —2 + §, (3.10)
Op

kur fiz - B vidurkis, 6 - B standartinis nuokrypis, o y, f — atitinkamai mastelio (angl. scale)
ir poslinkio parametrai.

Sluoksnio normalizavimas daZniausiai naudojamas Transformatoriaus architekturoje, kur pa-
keto normalizavimas néra tinkamas dél seky ilgio ir pasikeiciancios jvesties struktiiros:

xX—u
Vol+e

Nuostoliy funkcijos apibrézia optimizavimo tiksla ir kiekybiSkai jvertina neatitikimg tarp mo-

LN(x) =7 - + . (3.11)

delio prognoziy ir tikryjy duomeny klasiy. Esant netolygiam duomeny pasiskirstymui, jprasta CEL
Cross Entropy Loss funkcija gali buti SaliSka klasés kurios pavyzdZiy yra daugiausia atzvilgiu.
Siekiant sumaZzinti tokj poveikj, ivedami papildomi svoriy koeficientai kiekvienai klasei w,. Kita
svarbi technika naudojama nuostoliy funkcijoje — iSlyginimas (angl. label smoothing), kuri tikryjy
klasiy skaiting reprezentacija "suprastina” (t.y. dviejuy klasiy atveju turint klasg 1, jos skaitiné verté
sumazinama ir nedidelé verté priskiriama klasei 0), taip sumazinant pernelyg uZtikrintus modelio
spejimus (maziau informacijos jsimena, modelis labiau lik¢s apibendrinti (angl. generalize)).

Nors Cross Entropy Loss funkcija leidzia jskaityti netolygy duomeny pasiskirstyma tarp klasiy,
visi pavydZiai klasése yra vertinami vienodai. Siai problemai spresti reikalingas papildomas me-
chanizmas kuris padéty atkreipti démes;j | sudétingus pavyzdzius. Tam daZnu atveju naudojama
Focal Loss [43]. Si funkcija papildomai leidzia jvesti koeficientus ne tik netolygiam duomeny pa-
siskirstymui tarp klasiy, bet ir prideda papildoma narj kuris didesng svarbg suteikia prasciau klasifi-
kuojamiems pavyzdZiams. Focal Loss funkcija i§ esmés papildo Cross Entropy funkcija papildomu
nariu y:

FL(p,) = —a,(1 — p,)" log(P,), (3.12)

kur a, - svorio koeficientas (klasiy disbalansui), y - "fokusavimo" koeficientas. Lygtyje 3.12
(1 — p,)” narys sumazina "lengvy" pavyzdZziy jtaka.

Apibendrinant, §ios bendrosios giliojo mokymo technikos sudaro pamata jvairioms modeliy
architektiiroms, uZtikrinantj efektyvy modelio mokyma.

3.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Network, ANN) — maSininio mokymosi
metodas, imituojantis gyvy organizmy smegenyse vykstantj elektroniniy signaly perdavima, kuris
padeda apdoroti informacija. ANN tinklo maZiausias nedalomas matas — dirbtinis neuronas, ku-
riuos jungiant sudaroma tinklo struktura (3 pav.). Tinklai gali varijuoti jvesciy, iSvesciy, paslépty
sluoksniy kiekiu ar kitais panaSiais parametrais.
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3 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo struktiiros principiné diagrama, x, ..., X,, — Ivestys, wj, ..., Wy —
svoriy koeficientai, y, ..., y,, — iSvestys.

3.3. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network, CNN) — giliojo mo-
kymosi tinklo architektiira, dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. Artificial Neural Netowork, ANN)
porusis. CNN dazniausiai naudojami vaizdy atpaZinimui. Skirtingai nei tradiciné ANN archi-
tekttra, CNN tinklai, i§laiko 2D struktiirg ir filtro pagalba (angl. kernel) sumazing naudojamy
bruozuy (angl. features) kiekij, dél to skaiCiavimai tampa greitesni ir efektyvesni. Jprastai CNN
1vest} sudaro trecios (ar aukStesnés) eilés tenzorius, kuris nuosekliai apdorojamas keliais skirtingai
etapais (apdorojimo etapas atitinka vieng tinklo sluoksnj) [44].

4 paveiksle pateikiamas apibendrintas CNN architekttros grafinis atvaizdavimas. Tinkla sudaro
dvi pagrindinés dalys: bruozy iSgavimo ir klasifikacijos. Pirmoji dalis susideda i§ n konvoliuciniy
ir sutelkimo sluoksniy, bruozy iSgavimo etapo iSvestis suplokStinama ir paduodama j antrajj etapa
— klasifikacija, kurioje yra pilnai sujungtas sluoksnis (angl. Fully Connected Layer).

Konvoliucijos Konvoliucijos Suplokstinimas Pilnai sujungtas
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

D:-?ii::::~ % O—’
Jvestis 0 OF Ievestys
Sutelkimo Sutelkimo Sutelkimo
sluoksnis sluoksnis sluoksnis
L J L J
g8 N
Bruozy iSgavimas Klasifikacija

4 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo architektiiros grafinis atvaizdavimas.

Konvoliucinis sluoksnis atlieka konvoliucija tarp jvesties ir filtro (angl. kernel), kuris dazniau-
sial yra mazesnis uZz jvesties erdvinius matmenis. Sutelkimo sluoksnis 1§ esmeés atlieka jvesties api-
bendrinima pagal pasirinkta metoda (pavyzdZiui, pagal vidurkj ar pagal maksimuma), taip pat atlie-
kant operacija su jvestimi ir apibréZtu filtru. Suplokstinimo sluoksnis pertvarko duomeny struktiira,
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pateikdamas gautas vertes vienmatéje strukturoje.

Neuronai konvoliuciniuose sluoksniuose apraSomi trejais kanalais: aukstis, plotis ir gylis. Kon-
voliuciniame sluoksnyje, neuronai jungiasi tik su tam tikra jvesties dalimi, o pilnai sujungtas sluoks-
nis naudojamas tik klasifikavimo dalyje. Esminis CNN tinkly architektiros bruoZas — filtras, kuris
"pereidamas" per pateikta paveiksla sudaro aktyvacijos Zemélapj (angl. activation map). Aktyva-
cijos Zemelapis parodo tam tikrus aptiktus poZymius (pirminiuose sluoksniuose aptinkant primity-
vius bruoZus, tuo tarpu vélesniuose sluoksniuose apjungiant juos ir taip suformuojant kompleksi-
nius bruozus).

Sutelkimo sluoksniai, kuriuose naudojamas filtras reliatyviai maZesnis, aktyvacijos Zemélapius
sumazina. [prastai, Siuose sluoksniuose naudojamos Max Pooling arba Average Pooling sutelkimo
operacijos.

3.4. Likutiniai neuroniniai tinklai

Likutiniai neuroniniai tinklai (angl. Residual Neural Networks, ResNet) buvo pristatyti paleng-
vinti giliy tinkly mokyma [45]. Giliuose tinkluose mokymo metu gradientui keliaujant per daug
sluoksniy jis neZymiai atnaujinamas Zemesniuose sluoksniuose, kas apriboja modelio apmokyma.
Si problema Zinoma kaip nykstancio gradiento problema (angl. Vanishing Gradient Problem).
Taip pat, kai neuroniniai tinklai tampa gilesni, mokymo paklaida didé¢ja, nors pridedama daugiau
sluoksniy. Tai prieStarauja logikai, nes teoriSkai sluoksniy pridéjimas turéty padidinti modelio
pajéguma ir pagerinti jo veikima. Sis reiSkinys vadinamas degradacijos problema (angl. Degrada-
tion Problem) ir atsiranda d¢l to, kad labai gilius tinklus sunku optimizuoti. Likutiniai neuroniniai
tinklai sprendZia Sias problemas, jvedant likutinio mokymosi koncepcija. UZuot tiesiogiai mokesis
norimo atvaizdavimo, tinklas iSmoksta likutj (t. y. skirtuma tarp norimos iSvesties ir jvesties) ir
prideda ji prie jvesties, kad buty lengviau optimizuoti.

Pagrindiné idé¢ja yra praleidimo jungtis (dar vadinama tapatybés sutrumpinimo jungtimi, angl.
skipped connection), kuri suteikia galimybe griztamojo sklidimo metu gradientui eiti tiesioginiais
keliais. Sios jungtys apeina vieng ar daugiau sluoksniy ir leidZia jvestj pridéti prie konvoliucinio
bloko iSvesties. Esminis ResNet bruozas — likutiniai blokai (angl. residual block), kuriuose naudo-
jama praleidimo jungtis vienam ar daugiau sluoksniy. Principiné likutinio bloko diagrama pateikta
5 paveiksle.

Ivestis

Y

[Konvoliucinis sluoksnisJ

ReLLU

Y

{Konvoliucinis sluoksnis}

Jan\
N

A

A4

5 pav. Likutinio Neuroninio tinklo ResNet principiné diagrama.

Iprastai, ResNet likutiniuose blokuose yra bent du konvoliuciniai blokai, kuriuose naudojamos
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3 % 3 konvoliucijos, po kiekvieno i$ Siy sluoksniy seka pakety normalizavimas (angl. batch norma-
lization), aktyvacijos funkcija.

3.5. Transformatoriai

2017 m. pristatyta Transformatoriaus (angl. Transformer) architektira, kuri pagrista démesio
mechanizmais [46]. Architektira sudaryta i§ koduotuvo Encoder ir dekoderio Decoder.
Koduotuvas sudaryta i§ N identiSky sluoksniy. Kiekvienas i§ Siy sluoksniy sudarytas iS:

e MHA (angl. Multi-Head Attention Mechanism) — sudaryto i$ keliy paraleliy démesio sluoksniy
(angl. attention layers) — tokiu biidu vietoje vieno Q, K, V' matricy rinkinio, jvestis yra ap-
raSoma keliais atskirais rinkiniais, kurie véliau apjungiami ir panaudojami gauti galutinéms
vertéms.

e FNN (angl. Feed Forward Network, FNN).

Dekodavimo dalis taip pat sudaryta iS N sluoksniy, kurie susideda i trijy sluoksniy — du i$ ju
tokie kaip ir koduotuve (ta¢iau démesio sluoksnyje naudojamas maskavimas taip uztikrinant, jog
prognozavimas pozicijai i atsizvelgty tik j jau Zinomas iSvestis) , o tre€iasis — koduotuvo-dekoderio
démesio sluoksnis.

Tarp pries tai aprasSyty sluoksniy koduotuve ir dekoderyje naudojamos likutinés jungtys (angl.
residual connection) ir atliekamas normalizavimas. Transformatoriaus architektiiroje, prie jvesties
pridedama informacija apie Zetono (angl. token) pozicija.

3.6. Regos transformatoriai

Pries tai pateikta Transformatoriaus architekttra (3.5 poskyris.) buvo pritaikyta vaizduy klasifi-
kavimo uZdaviniui [47] ir véliau pritaikyta kitiems su vaizdais susijusiems uZdaviniams [48], [49],
[50]. [47].

Regos transformatoriaus modelio (angl. Vision Transformer, ViT) ivesCiai paveikslas yra per-
formuojamas j suplokstinty N fragmenty (angl. patches) seka, kuri yra apdorojama (angl. patch
embedding) ir atvaizduojama j D dimensijos erdve, prijungiant fragmenty pozicijos informacija
(angl. positional embedding) ir apdorojamos nuotraukos klas¢. Kadangi modelis naudojamas kla-
sifikavimo uZdaviniui, ViT architekturoje yra tik koduotuvas. Regos transformatoriaus principiné
diagrama pateikiama Zemiau — 6 paveiksle. | koduotuva pateikiama [ N, D] formos vektoriy seka.
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6 pav. Regos transformatoriaus ViT principiné diagrama.

Démesio mechanizmo (angl. multi-head self-attention mechanism) jvestis susideda 1§ d, di-
mensijos uzklausy Q ir rakty K, bei d,, dimensijos ver¢iy V. Démesio funkcija apskaiciuoja jvesties
vektoriy sverting suma pasiremiant uzklausos ir rakty skaliarine sandauga padalinta i$ \/Z ir pa-
naudojant SoftMax funkcija. Démesio funkcija skai¢iuojama lygiagreciai panaudojant kelis démesio
mechanizmo sluoksnius. Démesio mechanizmo iSvestis pridedama prie pirminés jvesties (panau-
dojant likutin; rysy). Sis rezultatas paduodamas j normalizavimo sluoksnj.

Sekanciame Zingsnyje jvestis paduodama ] tiesioginio perdavimo pilnai sujungta tinkla (angl.
position-wise fully connected feed-forward network). FEN (angl. feed-forward network) sluoksnis
sudarytas i§ dviejy pilnai sujungty sluoksniy ir ReLU aktyvacijos funkcijos viduryje. Kiekviena
ivestis apdorojama atskirai.

Kai jvestis pereina per visus koduotuvo sluoksnius, klasifikacijos uzdaviniui toliau panaudoja-
ma iSvesties dalis, atitinkanti CLS Zetona (pridedant pilnai sujungta sluoksnj klasifikavimo atliki-
mui).

Esminis ViT trikumas yra tai, jog norint pasiekti konkurencinga na§uma, modelis turi biiti ap-
mokomas itin dideliu duomeny kiekiu [47]. Siai problemai spresti buvo pasitlytas DeiT (angl.
Data-Efficient Image Transformer, DeiT) modelis [51], kurio esminis skirtumas yra mokymo stra-
tegijoje (detalesnis nuotrauky apdorojimas, i§samesnis hiperparametry derinimas). Esminis archi-
tekttros skirtumas nuo ViT yra papildomo distiliavimo Zetono (angl. distillation token) jvedimas.

3.7. Konvoliuciniai regos transformatoriai

Kadangi ViT tinkluose i§ esmés néra mechanizmy kurie jvertintu erdvés jtaka, tuo tarpu CNN
architektiira geriau iSskiria lokalias struktiiras 2D erdvéje (Salia esantys pikseliai daznu atveju turi
auksta koreliacija), o filtry pagalba tinklas iSmoksta vizualinius motyvus atsizvelgiant j erdvés kon-
teksta, 2021 m.Haiping Wu, ef. al. pristaté nauja regos transformatoriy model; — Konvoliuciniai
regos transformatoriai (angl. Convolutional Vision Transformer, CvT [52].

Pirmasis esminis skirtumas tarp CvT ir ViT pastebimas jvesties paruoSime. 7 paveiksle pa-
teikiama principiné CvT diagrama. Nuotrauka apdorojama CTE sluoksnio (angl. Convolutional
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Token Embedding), kuriame atlieckama konvoliucijos operacija su persidengianciais démenimis, to-
liau seka normalizavimo sluoksnis. Toks apdorojimas sumazina Zetony skai¢iy ir padidina jy plotj
(bruozy dimensija). Taip pat svarbu paminéti, jog CvT nebenaudoja pozicijos jterpimo, kadangi
erdviné informacija iSlaikoma dél konvoliucijos operacijy.

Ivestis
4 N
CTE v
|
|
- J
(" N
CTB v
l JV l
>
MLP
- « J

7 pav. Konvoliucinio regos transformatoriaus CvT principiné diagrama.

Toliau iSvestis paduodama j CTB sluoksnj (angl. Convolutional Transformer Block). Pirmiau-
sia Zetonai pertvarkomi j 2D erdvin;j tinklelj, tuomet seka konvoliucijos operacija (angl. depth-wise
separable convolution), padalinta j} dvi operacijas: erdving konvoliucija (angl. depth-wise convo-
lution), kuri atlieckama kiekvienam kanalui atskirai, ir taSking¢ konvoliucija (angl. point-wise con-
volution). Tuomet iSvestis paduodama j MHA, Q, K, V formatu. Galiausiai, klasifikavimo Zetonas
(CLS) pridedamas tik paskutiniame etape, o MLP sluoksnis naudoja Sio Zetono informacija prog-
nozuojant klas¢. Toks modelio realizavimas pagerina erdvinj konteksta ir sumaZzina skai¢iavimo
kaStus, kadangi K ir V vektoriai sumazinami prie§ MHA.

3.8. Hiperparametruy derinimas

Hiperparametry derinimas yra svarbus maSininio mokymosi modeliy optimizavimo aspektas,
turintis tiesioging jtaka jy naSumui ir efektyvumui. Pagrindiniai hiperparametrai apima epochy
skai¢iy, mokymosi greitj, paketo dydj, reguliarizacijos koeficientus, iSmetimo parametrus ir t.t.

Epochy skaicius lemia kiek karty bus pereita per mokymo duomeny rinkinj. Efektyvus epochuy
skaiiaus pasirinkimas yra daznai derinamas su ankstyvo sustabdymo mechanizmu (angl. early
stopping), kuris sustabdo mokyma, jei nuostoliy funkcijos verté nepageréja per nustatyta epochy
skaiciy. Si strate gija apsaugo nuo perteklinio pritaikymo (angl. overfitting) ir sumaZina nereikalingy
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skaiciavimy kiekj, uZtikrinant, kad modelis pasiekty optimaly naSuma, pernelyg nevilkindamas mo-
kymo proceso.

Mokymosi greitis (angl. learning rate) kontroliuoja zingsnio dydj kiekvienoje iteracijoje, ju-
dant link nuostoliy funkcijos minimumo. Tinkamai parinkta mokymosi sparta subalansuoja mo-
kymo proceso konvergavimo greitj ir mokymo stabiluma. Mokymo grei¢io derinimui daZnai nau-
dojami tvarkaraS$ciai (angl. learning rate schedulers), pavyzdZiui kosinusoidinis maZinimas (angl.
cosine annealing arba tiesinis mokymosi grei¢io didinimas iki tam tikros vertés, o toliau - grei¢io
mazinimas (angl. linear warmup and decay).

Paketo dydis (angl. batch size) apibréZzia kokj kiekj pavyzdZziy pateikti modeliui per vieng itera-
cija. Didesnis kiekis stabilizuoja gradienty skai¢iavimus, tuo tarpu mazesnis — efektyviau iSnaudoja
atmintj.

Kitas svarbus parametras — reguliarizacija. A, (Zr. 3.3 skyriy), skatinantis modelio iSretinima
(angl. sparsity) ir uzkertantis kelig pertekliniam pritaikymui. AtsiZvelgiantj optimizavimo algorit-
ma Adam galima iSskirti kelis pagrindinius hiperparametrus: 4,, naudojama Ridge reguliarizacijai
(zr. (3.4)), p, ir p, — nuokrypiui ir dispersijai balansuoti (Zr. 3.5, 3.6, 3.7). Be to, placiai taiko-
mas iSmetimo (angl. dropout) parametras, kuris atitiktinai i§jungia nurodyta dalj neurony mokymo
metu, taip uZtikrinant, jog modelis nesirems tik keliais poZymiais.

Siy hiperparametry derinimas yra sudétingas dél tarpusavio priklausomybeés ir didelés paieSkos
erdvés. MasSininio mokymosi srityje, tinkamy parametry radimas daznai atlickamas eksperimenti-
niu biidu — parametrus keiciant rankiniu biidu, naudojant atsitikting paieSka arba tinkleling paieska
(angl. grid search), ar pasinaudojant Bayesian metodu. Paskutiniuoju atveju parametry paieska,
skiriasi nuo kity, prie§ tai minéty metody, kadangi paieSka yra paremta iSvestimis i$ pries tai atlikty
skaiciavimy (i§ esmés sprendziant prognozavimo uzdaviny).

3.9. Vertinimo metodai ir rodikliai

MasSininio mokymosi srityje modelio naSumo jvertinimas yra labai svarbus siekiant nustatyti jo
veiksminguma sprendZiant realias problemas. Viena i$ pagrindiniy klasifikavimo modeliy vertini-
mo priemoniy yra klasifikavimo matrica — lentelé, kurioje apibendrinamas klasifikavimo algoritmo
veikimas. Klasifikavimo matricos pirmasis stulpelis nurodo prognozuojamas klases, o eiluté nuro-
do tikrasias klases, jy sankirtos taske nurodomas kiekis teisingy ir neteisingy prognoziy kiekvienai
klasei, pavyzdZiui paprasciausiu binariniu (klasifikuojama ar objektas priklauso klasei ar ne) atveju:

2 lentele. Klasifikavimo matricos pavyzdys binariniu atveju, T' P — teisingy prognoziy, jog objek-
tas priklauso klasei skaicius, F P — klaidingy prognoziy, jog objektas priklauso klasei skaicius,
F N klaidingy prognoziy, jog objektas nepriklauso klasei skaiCius, TN — teisingy prognoziy, jog
objektas nepriklauso klase1 skaicius.

1 0
1| TP | FP
0| FN |TN

IS klasifikavimo matricos galima iSvesti keleta naSumo rodikliy. Paprasc¢iausias rodiklis — tiks-
lumas (angl. accuracy), kuriuo matuojama teisingai klasifikuoty atvejy dalis palyginus su visais at-
vejais. Jis apskai¢iuojamas kaip teisingy prognoziy suma, padalinta i§ bendro visy atvejy skaiciaus,
paprasciausiu atveju:
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Accuracy = rP+TN (3.13)

TP+TN+ FP+ FN

Svarbu pastebéti, jog esant netolygiam objekty pasiskirstymui tarp visy klasiy, tikslumo pa-
rametras néra tinkamas. Siai problemai spresti jvedami atkurimo (angl. recall) ir preciziSkumo
(angl. precision) parametrai. PreciziSkumas nurodo kokia dalis modelio prognozuoty klasés verciy
iS tiesy yra tos klasés:

Precision = L (3.14)
TP+ FP

Atkiirimo rodiklis parodo kokia dalis klasés verciy buvo prognozuota teisingai:

Recall = _Ir (3.15)
TP+ FN

Norint jskaityti preciziSkumo ir atkirimo rodikliui daZnai naudojamas F1 rodiklis (angl. FI
score), kuris apibréZiamas kaip preciziSkumo ir atkirimo harmoninis vidurkis:

Fl=12. Prec'ls‘zon - Recall (3.16)
Precision + Recall

Taciau, daznu atveju, sprendZiant sudétingesnes problemas, kur esama daugiau nei viena klase,
ar turimy duomenuy kiekis svyruoja priklausomai nuo klasés, F'1 rodiklis modelio jvertinimui ap-
skai¢iuojamas priklausomai nuo problemos specifikos. Esant daugiaklasei problemai su netolygiu
duomeny pasiskirstymu per klases F1:

Flyer, = Y Fl, (3.17)

n=1

kurn = 1,2, ..., N. Tadiau kai nagrin¢jamos klasés néra vienodai svarbios, tokia metrika nebiity
visiSkai tiksli. Tokiu atveju F'1 rodiklis gali buti apibréZiamas kiekviena klas¢ jvertinant kaip atski-
ra binaring problema (angl. one vs all) ir skaiciuojant atkiirima ir preciziSkuma konkreciai klasei
[53]. Jei visgi svarbus bendras modelio veikimas, F1 skaiiuojamas per visus pavyzdZzius:

Precision,,.,, - Recall ..,
Flmicro =2- A (318)
Precision + Recall

micro micro

Taip pat galima vertinimo metrika, kiekvienos klasés jverCiui priskiriant atitinkama svorio koefi-
cientg pagal klaséje esanciy pavyzdziy kiekj (taip atspindint realy duomeny pasiskirstyma ar nag-
riné¢jant klases su skirtinga svarba):

N
Flweighted = 2 w, - Fln (319)

n=1

Pastaraisiais metais vis didesnis démesys skiriamas giluminio mokymosi modeliy paaiskina-
mumui (angl. explainable artificial intelligence, XAI), siekiant geriau suprasti, kokia informacija
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naudojama priimant sprendimus. PaaiSkinamumo metodai leidZia vizualizuoti modelio sprendimy
pagrinda ir jvertinti, ar modelis remiasi prasmingais duomeny poZymiais, ar atsitiktiniais artefak-
tais. Skirtingos neuroniniy tinkly architektiiros reikalauja skirtingy paaiSkinamumo metody. Kon-
voliuciniams neuroniniams tinklams daznai taikomi gradientais pagristi metodai, tokie kaip Grad-
CAM (angl. Gradient-weighted class activation map). | tinkla padavus paveiksla, 1S paskutiniojo
konvoliucinio sluoksnio surenkami bruozy Zemélapiai (angl. activation maps) A*, o i§ modelio
iSvesties paimamas modelio sprendimo logit verté y,, apskai¢iuojami y, gradientai priklausomai
nuo A*. Tuomet apskai¢iuojami koeficientai kiekvienam bruoZy Zemélapiui:

- $23
i J !

Panaudojant koeficientus akc apskai¢iuojama visy bruozy Zemélapiy suma:

LS, icam = ReLUY. af AY) (3.21)
k

ReLU aktyvacijos funkcija naudojama siekiant islaikyti tik tuos bruoZus kurie padeda identifi-
kuoti klase C.

Transformatoriy tipo modeliams — paaiSkinamumui naudojamos démesio mechanizmais pagristos
vizualizacijos. Kiekviename transformatoriaus sluoksnyje apskaic¢iuojamos démesio matricy rei-
kSmés, nusakancios, kaip stipriai atskiri Zetonai tarpusavyje saveikauja. Démesio iSplétimo (angl.
attention rollout) metodas leidzZia vizualizuoti informacijos srauta nuo jvesties iki galutinio sluoks-
nio. UZtikrinti, kad teisingai surenkama kaip informacija juda tinklo architektiiroje, pirmiausia
atsizvelgiama j likutinj rySj, sluoksnio iSvestis V| apraSoma:

Vigp =W, + DV, (3.22)

kur W'

att
mas démesio svoris jskaitant likutinj ry$; A. Galutinis démesio Zemélapis gaunamas rekursyviai

— démesio matrica, o I — identiteto matrica. Tuomet normalizavus svorius gauna-

dauginant visas démesio ver¢iy matricas per visus sluoksnius. Tokiu budu gaunamas apibendrin-
tas démesio Zemélapis, parodantis, kuriems jvesties vaizdo regionams modelis skiria daugiausiai
démesio galutinés reprezentacijos formavimo metu. Svarbu pabréZzti, kad démesio mechanizmais
pagristos vizualizacijos atspindi informacijos sklidima modelio viduje, taciau nebttinai tiesiogiai
nusako, kurie vaizdo regionai yra kritiSkai svarbus konkreciam klasifikavimo sprendimui (kadangi
traktuoja démesio svorius kaip fiksuotus ir neatsiZvelgia j gradientus).
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4. Darbo metodika

Siame skyriuje pateikiama darbo metodikos apZvalga, pirmasis poskyris pristato naudotus prog-
raminius paketus ir apraSo duomeny rinkinius bei jy analizés ir apdorojimo procesa. Antrajame
poskyryje pateikiama informacija apie architektiiros modeliavima. Paskutiniajame poskyryje pri-
statoma vertinimo metodika ir vertinimo rodikliai.

4.1. Darbo jrankiai ir duomenu rinkiniai

Darbas atliktas pasitelkiant Python programavimo kalba, bei PyTorch maSininio mokymosi bi-
blioteka. Duomeny vizualizavimui, apdorojimui ir panasioms funkcijoms atlikti papildomai buvo
naudojamos Sios bibliotekos: pandas, numpy, matplotlib, h5py, tqdm, pillow, datasets, optuna,
seaborn, pytorch_warmup, scikit-learn, astropy. Modeliy apmokymai buvo atlikti naudojant siste-
ma su NVIDIA RTX 3090 vaizdo plokste (24 GB GDDR6X VRAM, Ampere architektiira), AMD
Ryzen 5700x (3,4 GHz, 8 fiziniai branduoliai) ir 64GB operatyviosios atminties.

Darbe buvo naudojami duomenys i3 Siy Galaxy Zoo projekty:

e Galazy Zoo 2 (toliau GZ2).

Galaxy Zoo Hubble (toliau GZH).

Galaxy Zoo CANDELS (toliau GZC).

Galazy Zoo DECalLS (toliau GZD) !.

Galaxy Zoo UKIDSS (toliau GZU).

Galaktiky klasifikavimo uZdaviniui spresti, atsizvelgiant j projekty autoriy iSskirtas problemas
(1.2 poskyris), buvo pasirinktos Sios galaktiky klasifikavimo klasés (8 paveikslas):

e (O0: apvali elipsiné galaktika,

e (I: cigaro formos elipsiné galaktika,

C2: diskiné¢ galaktika (galaktikos orbitos plokStuma yra lygiagreti regéjimo linijai su Zeme),

C3: skersiné spiraliné galaktika,
e (4: spiraliné galaktika

Klasifikavimui j aukSc¢iau pateiktas klases, aktualtis klausimai — TO, T1, T07, T08, T02, T0O3
(1.2 poskyris, 1 lentelé). Kiekvienai klasei nusakyti klausimai atrenkami pagal klausimyno eiga,
t.y. skersinei spiralinei galaktikai identifikuoti reikalingi TO, T1, TO2 ir TO3 klausimai.

'Duomeny rinkinys tiesiogiai naudojamas spektroskopinei informacijai, duomeny rinkinio pakeitimai modelio mo-
kymui, pateikiami toliau tekste.
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8 pav. Galaktiky naudoty modeliy apmokymams pavyzdZziai pagal klases ir duomeny rinkinius.

IS kairés 1 deSing stulpeliuose: apvali elipsiné galaktika, cigaro formos elipsiné galaktika, diskiné
galaktika, skersiné spiraliné galaktika ir spiraliné galaktika. a) — GZ2 rinkinio pavyzdziai, b) —
G10D pavyzdziai, c¢) — GZC pavyzdziai, d) — GZH pavyzdziai, e) — GZU pavyzdziai.

Siame darbe klasiy parinkimui buvo naudojamos [54] i$skirtos klasés (naudojama GZ2, GZH,
HZC, GZU). GZD projekto galaktikoms buvo naudojamas duomeny rinkinys Galaxy10 DECaLS
(toliau G10D) [2], [3], [22], [55], kuris apjungia DR2 ir DECaLS rinkiniy nuotraukas, uztikrinant
geresnés kokybés vaizdus, ir pasitelkiant Galaxy Zoo projekto metu surinktus balsus. Esminiai
klasiy priskyrimo principai tarp Galaxy Zoo ir Galaxyl0 klasifikavimo apibuidinami tolimesnése
pastraipose.

G10D klasifikavimas atliktas galaktikas suskirstant j 10 klasiy, tuo tarpu Galaxy Zoo sudaro 6
klasés. Dauguma klasiy sutampa?, dél Sios prieZasties klasés i§ skirtingy duomeny rinkiniy buvo
apjungtos tokia tvarka:

2T.y. priskirtos klasés yra tapa&ios arba Galaxy Zoo klasé apima dvi ar daugiau G10D i$skirty klasiy (pvz.: Spiraliné
galaktika apima spiralines galaktikas su glaudZiomis vijomis ir spiralines galaktikas su pla¢iomis vijomis

W

3



e Spiraliné galaktika: spiraliné galaktika su glaudZiomis vijomis ir spiraliné galaktika su placio-
mis vijomis,

e Diskin¢ galaktika: diskiné galaktika ir diskiné galaktika su skerse,

e Klase apraSanti galaktikas, kurios neturi nei skersétumo, nei spiraliniy bruozy (taciau néra
priskiriama elipsinei galaktikai) buvo panaikinta dél nepakankamo duomeny kiekio 3.

Paciy klasiy parinkimas Galaxy Zoo duomeny rinkinyje, buvo atlieckamas atsizZvelgiant j bend-
ra balsy skaiciy ir svorj, t.y. klausime reikiamas atsakymas gavo daugiau negu pus¢ visy balsy ir
balsy kiekis > 30. G10D duomeny rinkinyje klasés priskyrimas i§ esmés priklauso nuo pacios
klasés (pvz.: klasés kurioms reikalingas mazas klausimy skaicius, balsy kiekis ir svoris buvo apri-
bojamas griez¢iau, tuo tarpu klaséms kurioms reikalingi "sudétingesni" klausimai, ribojimai buvo
reliatyviai lengvesni), taCiau atsizvelgiantj tai, jog G10D rinkinyje klasiy kiekis buvo Zymiai dides-
nis (vadinasi, reikalingas didesnis "sudétingy" klausimy skaicius), Siame darbe autoriy parinktos
salygos buvo laikomos pakankamomis laikyti nustatyta klase¢ kaip teisinga.

Lenteléje 4 pateikiamas visy darbe naudojamy galaktiky nuotrauky skaicius pagal klases. Pagal

iSskirtas klases, galaktiky nuotraukos 1§ duomeny rinkiniy buvo apdorotos toliau pateikiama tvar-
ka, o apdorojimo eigos vizualizacija pateikta 9 paveiksle. Nuotrauky apdorojimas buvo parinktas
atsizvelgiant | 2 skyriuje nagrinétus straipsnius, bei atsiremiant j T. MiZo, A. V. M. Misitno ir T.
Meskausko tyrima [56], kuris parodé, jog standartinis apdorojimas galaktiky projekcijoms (pvz.:
pasukimai, atspinéjimai, priartinimas) gali Zymiai pagerinti likutiniy tinkly rezultatus.

- _).

Sumazintos rai$kos nuotrauka
128%x128
Apkarpyta nuotrauka
192x192

Originali nuotrauka
256x256

Atspindys x Atspindys y Spalvy derinimas Normalizacija
asies atzvilgiu asies atzvilgiu

9 pav. Nuotrauky apdorojimo eigos vizualizacija.

3Modeliy mokymo metu buvo pastebéta, jog papildomy dirbtiniy duomeny jvedimas siekiant padidinti klasés
pavyzdziy kiekj nepasiteisino.
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Pirmajame Zingsnyje galaktiky nuotraukos buvo apkarpomos, siekiant sumazinti foninj triu-
kSma (t.y. kitus nuotraukose matomus dangaus kiinus), tuomet nuotrauky dydis buvo pakeistas
(128x128 raiSka). Apkarpymas derintas pagal duomeny rinkinius, siekiant uztikrinti, kad galaktiky
vaizdas nebuty apkarpomas, taciau butu panaikinama kaip jmanoma daugiau nereikalingos in-
formacijos. Ivesciai § modelius, pateikiamos nuotraukos buvo transformuojamos pasitelkiant at-
spind¢jima abiejy asiy atZvilgiu, bei spalvy derinimg (rySkumas, kontrastas, sodrumas). Atsizvel-
giant j tai, jog kai kuriy projekty naudojami nuotrauky rinkiniai sudaryti i$ tolimy galaktiky (GZH,
GZC) buvo reliatyviai prastos kokybés, o pasukimas atsitiktiniu kampu daznu atveju sumazinty
pacios paveiksle matomos galaktikos raiSka, buvo pasirinkta nenaudoti atsitiktinio pasukimo, taip
iSvengiant kokybés suprastéjimo. Spalvy derinimas, atsiZvelgiant j tyrimo srit}, buvo atliekamas
siekiant atkartoti galimus realius pasikeitimus (pvz.: jrangos jvedamus triukSmus ir netikslumus).
Spalvy derinimui buvo parinktos §ios vertés (3 lentelé):

3 lentele. Spalvy derinimo parametrai.

Parametras | Verté
RySkumas | 0,15
Kontrastas | 0,15
Sodrumas 0,15

Toliau, nuotraukos buvo normalizuojamos pagal viso mokymo rinkinio standartinj nuokryp;i &
ir vidurkj p:

/F%'va 4.1)

¢ia N - nuotrauky skaicius (realizavime operacija atliekama dalimis — atskiriems duomeny pake-
tams (angl. batches), gautas vertes susumuojant), o x; - nuotrauka (operacija atlieckama per pikselj),

o= \/ - Y- 2 4.2)

4 lentele. Nuotrauky pavyzdZiy pasiskirstymas pagal klases.

Klasé | Mokymo aibé | Validavimo aibé | Testavimo aibé
Cco 78413 9801 9802
Cl 27967 3496 3496
C2 8623 1078 1078
C3 10128 1266 1266
4 28185 3523 3523
IS viso 153316 19164 19165

Po duomeny apdorojimo nuotraukos buvo suskirstytos 1 mokymo, validavimo ir testavimo ai-
bes (4 lentel¢), tuomet buvo pritaikytos anks¢iau pateiktos nuotrauky transformacijos. Duomeny
paruoSimas GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliams (zr. 4.2.1 ir 4.2.2 poskyrius) i§ esmés vienodas,
tatiau mokymo metu, CvT architektiiros modeliui buvo pritaikyta papildoma duomeny transfor-
macija MixUp. Kadangi Sioje transformacijoje nuotraukos perdengiamos viena kita su skirtingu
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skaidrumu, pateikiamas ne duomeny rinkinys (angl. dataset), o toks pat formatas kaip ir naudoja-
ma modelio ivesciai (data loader).

4.2. Modeliy architekturos

Siame poskyryje pristatomi, atsiZvelgiant j ankstesniame poskyryje aprasyta duomeny rinkinj,
sukurti du tinkly modeliai — CNN modelis (pasitelkiant likutines jungtis [45]) — GalaxyCNN, bei
transformatoriy ir konvoliuciniy tinkly pagrindu paremtas [52] CvT modelis GalaxyCvT — jy ar-
chitektura, bei parinkti hiperparametrai. GalaxyCvT modelis Siame darbe naudojamas tik palygi-
namajai analizei, o pagrindinis démesys skiriamas CNN pagrjsto GalaxyCNN modelio kurimui ir
vertinimui.

4.2.1. GalaxyCNN architektara

Konvoliucinis neuroninis tinklas GalaxyCNN buvo sukurtas ResNet-18 architekttros [45] pag-
rindu. Pirmasis sluoksnis turi 32 filtrus (3 X 3), modelis turi 5 iSvestis, o paskutiniame sluoksnyje
papildomai naudojamas iSmetimas (angl. dropout). Tinklo architekttros principiné diagrama pa-
teikta 10 paveiksle.
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[vestis

Ivestis (3, 128, 128)
\ 4
BasicBlock ‘ Conv2d — BatchNorm2d — ReLU
Conv2d (3%3, s=s ,p=1) (3><3,0sn:v1,p=—1)) atchNorm2d — Re
BatchNorm2d (32, 128, 128)
v
RelLU BasicBlock x2
Conv2d (3x3,s=1, p=1) (32, 128, 128)
\ 4
Batch]iorm2d BasicBlock x2
ReLU ’ | (64, 64, 64)
s, =[1,2,2,2] BasicBlock x2
(128,32, 32)
\ 4
BasicBlock x2
(256, 16, 16)
\ 4

AdaptiveAvgPool2d — Dropout — Linear
(0.3)

)

A 4

ISvestis

10 pav. GalaxyCNN modelio architekturos principiné diagrama.

Tinklas susideda i$ keturiy etapy, kuriuos sudaro du BasicBlock sluoksniai (kiekvieng i$ jy su-
daro du konvoliuciniai sluoksniai su likutinémis jungtimis, po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio
seka paketo normalizacija ir ReLU aktyvacijos funkcija). Kiekviename etape filtry skaicius didi-
namas, pradedant nuo 32 iki 256 (s = 2 pirmame konvoliucijos sluoksnyje pradedant nuo antrojo
etapo). Po savybiy iSskyrimo erdvinés dimensijos sumazinamos Adaptive Average Pooling pagalba,
o pries§ pilnai sujungta sluoksnj naudojamas iSmetimas (d = 0.3).

Modelio mokymui naudotas paketo dydis (angl. batch size) — 512. Pradinis mokymosi grei-
tis Ir = 0.01, o tolimesnei mokymosi spartai reguliuoti buvo naudojamas ReduceLROnPlateau
tvarkaraStis, atsizvelgiant j nuostoliy funkcijos vertés kitima;:

T,=L,-(1-1), (4.3)

kur L, — maZiausia nuostoliy verté, t = 0.1 — ribos koeficientas (angl. factor). Nuostoliy
skai¢iavimui buvo pasirinkta Focal Loss funkcija, o siekiant atsizvelgti j netolygy klasiy pasiskirs-
tyma (4 lentelé) klaséms buvo priskirti svoriai. Svoriai apskaiciuoti:
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N (44)
w, = N .

tot

kur N,
paremtas [43] autoriy vieSai prieinamu kodu*, jj pritaikant daugiaklasei problemai.

Kadangi GalaxyCNN modelis paremtas likutinémis jungtimis, optimizavimui buvo pasirinktas
SGD (angl. Stochastic Gradient Descent) algoritmas su pagreiciu (a = 0.9) bei 4,, = 0.0001.
Modelio mokymas buvo atliktas 100 epochy, su ankstyvuoju stabdymu (nuostoliy vertés pokytis

per 7 epochas ne maZesnis nei 1074).

— visas pavyzdziy kiekis, N, — pavyzdZiy kiekis klaséje. Focal Loss realizavimas buvo

4.2.2. GalaxyCvT architektara

Konvoliucinis regos transformatorius GalaxyCvT buvo sukurtas atsizvelgiant j 2021 m. pa-
sitilyta CvT architektiira [52]. Modelio jvestis tokia pati kaip ir GalaxyCNN — 128 x 128 paveikslai
su 3 spalvy kanalais. Tinklo architekturos principiné diagrama pateikta 11 paveiksle.

Pirmasis jterpimo sluoksnis (Embedding) atvaizduoja jvestj i pirminiy (primityviy) bruozy se-
ka, kuri toliau nuosekliai apdorojama sekanciuose 3 etapuose, didinant bruozy Zemelapius (filtrus)
iki 256. Nuo antrojo etapo atliekama konvoliucija naudojant Zingsnj s = 2 taip maZinant erdve
(angl. downsampling). Démesio mechanizmui K, V vertés (naudojant 3 X 3 konvoliucija) jterpties
sekos elementui (angl. patch) pateikiamos su dalimi informacijos i§ Salia esan¢iy elementy taip
iSlaikant lokaly konteksta. Transformatoriaus blokai (TransformerBlock) susideda i§ normalizaci-
jos, MHA ir MLP (su GeLU aktyvacijos funkcija) sluoksniy. Po savybiy iSskyrimo, kaip ir Ga-
laxyCNN modelyje, naudojama Adaptive Average Pooling, iSmetimas (d = 0.5).

Modelio mokymui paketo dydis — 1024. Pradinis mokymosi greitis /r = 0.01. Mokymosi
spartai reguliuoti buvo naudojami du skirtingi tvarkarasciai — LinearWarmup ir CosineAnnealing-
LR. Siuo atveju sparta reguliuojama per visus Zingsnius (t.y. bendras pakety skaiGius per visas
epochas). Pirmajam tvarkarasSciui veikimo periodas — 10% visy Zingsniy, tuomet pereinama prie
antrojo tvarkarascio.

Nuostoliy skaiiavimui, kaip ir GalaxyCNN modeliui buvo naudojama Focal Loss funkcija.
GalaxyCvT optimizavimui buvo parinktas AdamW algoritmas, Siuo atveju reguliarizacija buvo tai-
koma tik svoriams, f; = 0.9, f, = 0.999,¢ = 1 - 107%. Siuo atveju reguliarizacija taikoma visiems
parametrams iSskyrus sluoksnio normalizacijos ir nuokrypio (angl. bias) parametrus.

“https://github.com/facebookresearch/Detectron
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Embedding
Conv2d — BatchNorm2d — GelU
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TransformerBlock |, CvTStage
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(3x3, s=2, p=1)
TransformerBlock
l (128, 16, 16)
CvTStage
Conv2d — BatchNorm2d — GelLU
(3x3, 5s=2, p=1)
TransformerBlock

(256, 16, 16)
\ 4

AdaptiveAvgPool2d — Dropout — Linear
(0.125)

)

Y

ISvestis

11 pav. GalaxyCvT modelio architekttiros principiné diagrama.

4.3. Modelio vertinimo metodika

Modeliy vertinimas buvo skirtas ne tik bendram klasifikavimui jvertinti, bet ir pasitlyty archi-
tektliry patikimumui, paaiSkinamumui ir praktiniam pritaikomumui iSanalizuoti. AtsiZvelgiant }
duomeny rinkinio netolyguma klasiy atZvilgiu ir galaktiky klasiy morfologin; sudétinguma, vieno
naSumo rodiklio nepakanka, kad buity galima visapusiskai apibudinti modelio elgsena. Todél verti-
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nimas buvo atliekamas keliais lygiais, jskaitant bendrus naSumo rodiklius, klasiy analizg, kokybinj
modelio démesio patikrinima, jautruma mokymo duomeny dydZiui ir skai¢iavimo efektyvuma.

Kiekybinis vertinimas orientuotas j bendra modelio kokybe bei j modelio veiksminguma kiek-
vienai klasei. Kadangi duomeny rinkinyje matomas netolygus pavyzdziy kiekis klasiy atzvilgiu,
taciau visos klasés vertinamos kaip vienodai svarbios, pagrindiné bendra modelio vertinimo met-
rika buvo pasirinkta F1 macro metrika (Zr. 3.17 formul¢). Detalesniam modeliy nagrinéjimui
papildomai naudojamos atktirimo, preciziSkumo ir F1 metrikos apskai¢iuojamos kiekvienai klasei.
Klasifikacijos matricos naudojamos vizualizuoti sistemingas klaidas tarp morfologiSkai panaSiy
klasiuy.

Kadangi Siame darbe naudojamas duomeny rinkinys susideda i$ keliy skirtingy projekty (Zr.
1.2 ir 4.1 poskyrius ), modelio veikimas papildomai analizuojamas atskirai kiekvienam duomeny
rinkiniui. Tokiu biidu jvertinamas modelio gebéjimas apibendrinti duomenis gautus skirtingomis
stebejimo salygomis (pvz.: skirtinga vaizdo skiriamoji geba, triukSmo charakteristikos ir iSanks-
tinio apdorojimo procesai). Darbo eigoje kiekvieno projekto duomeny rinkiniui buvo surinkti pa-
pildomi spektroskopiniai ir fotometriniai duomenys, taciau dél jrangos skirtumy ir tiriamy kiiny
nuotolio, panaudoti raudonojo poslinkio, ryskio ar dydZio parametrus tiesioginiam modeliy palygi-
nimui nebuvo galima. Todél tolimesnis modeliy vertinimas atsiZzvelgiant j duomenuy kokybe¢ buvo
atliktas bendresniu poZiuriu — remiantis bendromis kiekvieno duomenu rinkinio i$ tam tikro projek-
to savybémis. Kiekvienam duomeny rinkiniui pateikiamas klasés F1 vertinimas, siekiant pabrezti
galimus veikimo skirtumus, susijusius su duomeny kokybe ir iSgavimo skirtumais.

Modeliy mokymui naudotos nuostoliy funkcijos nurodytos 4.2.2 ir 4.2.1 poskyriuose. Siekiant
analizuoti mokymo stabilumg ir konvergavimo elgsena, visa optimizavimo procesa stebimos mo-
kymo ir validacijos nuostoliy kreiveés. Sie grafikai suteikia jZvalgy apie modelio mokymosi dinami-
ka, konvergencijos greitj ir galimai pernelyg didelj pritaikyma. Aptariami konvergencijos elgsenos
skirtumai tarp konvoliuciniy tinkly ir transformatoriy architektury, ypac atsizvelgiant j mokymo
stabiluma ir jautruma hiperparametrams.

Ivertinti modeliy jautruma skirtingiems duomenu kiekiams, atliekamas papildomas eksperi-
mentas modeliy apmokymui naudojant sumazintus mokymo rinkinio pogrupius. Modeliai moko-
mi naudojant 25%, 50% ir 100% turimy mokymo duomeny (validavimo ir testavimo rinkiniai lieka
nepakitg). Veikimas matuojamas naudojant F1 macro metrika. Si analizé suteikia 1Zvalgy apie
architektiry efektyvuma priklausomai nuo duomeny kiekio ir jy gebéjima mokytis esant ribotam
duomeny kiekiui.

Deél esminiy architekturiniy skirtumy tarp konvoliuciniy neuroniniy tinkly ir transformatoriy ar-
chitekturomis paremty modeliy buvo naudojami skirtingi modeliams budingi paaiSkinamumo me-
todai. GalaxyCNN modelio analizei buvo naudojama Grad-CAM, siekiant iSryskinti erdvinés sritis,
kurios daro didZiausig jtaka klasés prognozéms, o GalaxyCvT modeliui buvo taikomas démesio
iSskleidimas (angl. attention rollout), siekiant vizualizuoti modelio démes;} per jvesties Zetonus
ir sluoksnius. Kadangi naudoti metodai i§ esmés skirtingi, modeliy palyginimas néra tiesioginis.
Vietoje to, paaiSkinamumo analiz¢ sutelkta j kokybines savybes — erdvin; fokusa, stabiluma esant
nedideléms jvesties transformacijoms, jautrumag foninei informacijai (triukSmui) ir paaiSkinimo
modeliy nuosekluma teisingai ir neteisingai klasifikuotuose pavyzdziuose. Struktiirinis panasumas
(angl. structural similarity, SSIM) naudojamas tik paaiSkinimo stabilumui kiekviename modelyje
1vertinti, o ne paaiSkinimams skirtingose architekturose palyginti.

Galiausiai, atliekama skai¢iavimo efektyvumo (naSumo) analizé. Mokymo laikas per epocha,
bendra mokymo trukmé ir klasifikavimo laikas (angl. inference) matuojami naudojant ta pacia

lranga.
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Rezultatai

Bendras klasifikacijos vertinimas
Mokymo vertinimas ir nuostoliy funkcijos konvergavimas

Abiejuose modeliuose naudota Focal Loss nuostoliy funkcija. Sis pasirinkimas pagristas neto-
lygiu duomeny pasiskirstymu tarp klasiy bei empiriniais stebéjimais mokymo metu, kurie parode,
jog C3 klas¢je egzistuoja santykinai didelé dalis sunkiy* pavyzdziy, t. y. objekty, kuriuos mode-
liams sudétinga klasifikuoti uZtikrintai.

Mokymo ir validavimo nuostoliy verciy priklausomybé nuo mokymo epochy skaiciaus Ga-
laxyCNN ir GalacyCvT modeliams pateikta 12 ir 13 paveiksluose atitinkamai. Galima pastebéti,
jog abiejuose modeliuose ankstyvojo stabdymo funkcija suveiké panaSiu metu, apie 30 epocha.

GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliy mokymo bei validavimo nuostoliy verciy priklausomybé
nuo epochy skaiCiaus pateikta atitinkamai 12 ir 13 paveiksluose. Abiem atvejais ankstyvojo stab-
dymo (early stopping) mechanizmas suveiké panaSiu metu — mazdaug ties 30-aja epocha, kas rodo
stabily mokymo procesa.

— Mokymo nuostoliai

0.225- Validavimo nuostoliai

0.200+

0.1754

(¢

Nuostoliy vert
S
—_— — —_
S [\ W
(a) (9] [w)
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12 pav. GalaxyCNN modelio mokymo ir validavimo nuostoliy verciy priklausomybé nuo epochy.

GalaxyCNN modelyje aiSkus nuostoliy ver¢iy konvergavimas stebimas apie 22-3ja epocha.
Skirtumas tarp mokymo ir validavimo nuostoliy ver¢iy yra nedidelis (apie 0.0021), todél néra
rySkiy modelio prisitaikymo poZymiy. Ankstyvosiose epochose matomas trumpalaikis validavi-
mo nuostoliy padidéjimas gali buti siejamas su SGD optimizatoriaus su pagrei¢iu dinamika, taciau
velesnése epochose nuostoliy reikSmeés stabilizuojasi tiek mokymo, tiek validavimo duomeny rin-
kiniuose, kas rodo sékminga mokymosi greicio adaptacija.

GalaxyCvT modelio nuostoliy kreivése pastebimos didesnés fliuktuacijos, ypa¢ ankstyvosiose
mokymo stadijose. Sis elgesys gali buti paaiSkinamas architekturiniais skirtumais tarp konvoliuciniy
ir transformatoriy tipy modeliy, kadangi CNN pasiZymi stipresniu induktyviu SaliSkumu lokaliy
struktury atZvilgiu. Tokie architektiriniai ypatumai gali lemti stabilesnj mokymasi esant sudétingesniems
ar triukSmingesniems validacijos pavyzdZiams. GalaxyCvT modelio nuostoliy vertés nusistovi
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mazdaug ties 24-aja epocha, o galutinés validavimo nuostoliy reik§meés iSlieka artimos GalaxyCNN
rezultatams (A ~ 0.01).

0.40; — Mokymo nuostoliai
Validavimo nuostoliai
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13 pav. GalaxyCvT modelio mokymo ir validavimo nuostoliy ver¢iy priklausomybé nuo epochy.

Klasifikavimo kokybés analizé

GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliy klasifikavimo matricos pateiktos 14 paveiksle. DidZiau-
sias neteisingy klasifikacijy skaicius pastebimas tarp cigaro formos elipsiniy (C1) ir Sonu stebimy
(diskiniy) galaktiky (C2), taip pat tarp skersiniy spiraliniy (C3) ir spiraliniy galaktiky (C4). Siose
klasiy porose klaidy yra daugiau nei kitais atvejais, taciau abiem atvejais tai gali biiti paaiSkinama
rySkiais morfologiniais panaSumais: cigaro formos elipsinés ir Sonu stebimos diskinés galaktikos
pasiZzymi panaSia projekcine geometrija, o spiraliniy ir skersiniy spiraliniy galaktiky esminis skir-
tumas daZniausiai matomas tik centrin¢je galaktikos dalyje.
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14 pav. Modeliy klasifikavimo matricos. Kairéje pus¢je GalaxyCNN, deSineje — GalaxyCvT.
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Papildomas klaidingy klasifikacijy atvejis pastebimas tarp apvaliy elipsiniy (CO) ir spiraliniy
(C4) galaktiky. Nors klaidy skaicius Siuo atveju yra mazesnis, $ig klasiy morfologiniai pozymiai
néra tiesiogiai panasiis. Perzituréjus klaidingai klasifikuoty paveiksly pasiskirstyma pagal projekty
duomeny rinkinius nebuvo pastebéta jokiy aiSkiy tendencijy, taciau iSanalizavus klaidingai kla-
sifikuotus pavyzdZius nustatyta, kad tokios galaktikos daZnai pasiZymi netipiniais bruoZzais, pa-
vyzdZiui, strukturiniais iSdarkymais dél galaktiky sgveiky arba stipriu foniniu triuk§mu, kai kiti
dangaus objektai yra labai arti galaktikos arba persidengia su ja.

Bendras vertinimo rodikliy palyginimas rodo, kad GalaxyCNN modelis (F1,,,.,, = 0.897) ne-
Zymiai pranoksta GalaxyCvT (F'1,,,.,, = 0.884). Abu modeliai efektyviai klasifikuoja paprastesnes
morfologines klases, tac¢iau GalaxyCNN pranaSumas labiau iSrySkéja sudétingesnése klasése, ypac
C3 klas¢je (F1 = 0.80 lyginant su 0.76; Zr. 5 ir 6 lenteles).

5 lentele. GalaxyCNN modelio vertinimo metrikos.

Klasé PreciziSkumas | Atkiirimas F1
Co 0.9884 0.9830 0.9857
Cl 0.9463 0.9534 0.9498
C2 0.8627 0.8627 0.8627
C3 0.8038 0.8025 0.8032
Cc4 0.8815 0.8890 0.8852
Macro vidurkis 0.8966 0.8981 0.8973
Weighted vidurkis 0.9418 0.9416 0.9417
Tikslumas 0.9416

Galima daryti prielaida, kad pasitlyta CNN architektiira efektyviau iSskiria lokalius morfolo-
ginius bruoZzus nei Siame darbe naudota CvT architektura. Tac¢iau svarbu pabrézti, jog GalaxyCvT
modelis yra palyginti seklios architekturos, o abu modeliai buvo apmokyti naudojant ta pat; duomeny
kiekj ir vienodo dydZio jvestis. Papildomi eksperimentai su didesnés raiSkos paveikslais (192x192)
GalaxyCvT atveju parodé neZymy rezultaty pageréjima (F 1 = 0.8914, F1., = 0.7856), taiau
GalaxyCNN rezultatai isliko aukstesni.

macro

6 lentele. GalaxyCvT modelio vertinimo metrikos.

Klasé PreciziSkumas | Atkirimas F1
Cco 0.9862 0.9847 0.9855
Cl 0.9352 0.9582 0.9466
C2 0.8757 0.8367 0.8558
Cc3 0.7749 0.7504 0.7624
C4 0.8678 0.8720 0.8699
Macro vidurkis 0.8880 0.8804 0.8840
Weighted vidurkis 0.9350 0.9354 0.9351
Tikslumas 0.9354

15 ir 16 paveiksluose pateikiamos F'1 vertés kiekvienai klasei, atsiZvelgiant j naudotus duomeny
rinkinius. Abiem modeliams prasciausi rezultatai matomi naudojant Galaxy Zoo Hubble (GZH)
duomenis. Tai gali biiti susij¢ su tuo, kad GZH tyrime analizuojamos galaktikos pasiZymi didesniu
raudonuoju poslinkiu (z ~ 0.9), todél matomos galaktikos atrodo neryskios, mazesnés, o Sviesos
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banga ilgéja. Prielaidos, jog spiraliniy galaktiky kiekis didéjant z vertéms Zymiai maZéja atsisa-
kyta, kadangi nauji tryimai §ia prielaida paneigia [57].Zemesnés F1 vertés C3 klasei taip pat pa-
stebimos GZU duomenuy rinkinyje, kas gali biiti siejama su tuo, kad GZU fotometriniai duomenys
surinkti artimojo infraraudonojo (NIR) spektro diapazone. Skirtingas bangos ilgis lemia pakitusj
morfologiniy bruozy kontrasta, kas gali apsunkinti tam tikry bruoZy atpaZinima.
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15 pav. GalaxyCNN klasiy F1 vertés priklausomybé nuo skirtingy duomeny rinkiniy.

Apskritai geriausios vertés matomos su duomenimis i§ GZD rinkinio, kurie pasiZymi maZomis
z vertémis, o naudojamas teleskopas yra jautresnis raudonos spalvos Sviesai. Didesnis Sviesos
jautrumas taip pat gali nulemti ir prastesnius rezultatus specifiniy klasiy atZvilgiu, kadangi Siame
duomeny rinkinyje galaktiky nuotraukose gali matytis "silpnesni" bruoZzai, kurie naudojant kitokia
aparatiira paprasciausiai néra matomi.
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16 pav. GalaxyCvT klasiy F1 vertés priklausomybé nuo skirtingy duomeny rinkiniy.

Bendru atveju rezultaty analizé pagal skirtingus duomeny rinkinius parodo abieju modeliy
gebéjimai iSskirti galaktiky bruoZus placiame duomeny spektre (apimant platy raudonojo poslinkio
diapazona, skirtingos jrangos parametry daroma jtaka, bei reliatyviai platy Sviesos spektra). Daugu-
ma klasifikavimo rodikliy iSlieka nuosekliai auksti visuose penkiuose tyrimo duomeny rinkiniuose.
Atskiros pastebétos veikimo problemos, ypa¢ Zemesnés F1 vertés 3 klasei didelio raudonojo pos-
linkio GZH tyrime ir NIR Sviesos spektre tiriamuose (GZU) duomenyse, pirmiausia yra susijusios
su paciy duomeny apribojimais (Zemesné skiriamoji geba ir morfologiniy bruozy skirtumai del
bangos ilgio pasikeitimo).

Papildomai, remiantis 2 skyriuje apzvelgtais darbais, bei sukurtu GalaxyCvT modeliu, buvo
atliktas GalaxyCNN modelio palyginimas, pateiktas 7 lenteléje.

Svarbu pabrézti, jog lyginamuose darbuose nagrinéjamos klasifikavimo uzduotys néra visiskai
tapacios: skiriasi tiek klasiy skaiCius ir jy apibréZimas, tiek naudojami duomeny rinkiniai. Be to
F1,,.,, rodiklis nebuvo pateiktas visuose nagrinétuose straipsniuose — darbuose [7] ir [40] §i verte
apskaiCiuota remiantis pateiktomis kiekvienos klasés F1 reikSmémis, o [41] atveju — i§ nurodyty
preciziSkumo ir atkiirimo verciy kiekvienai klasei. Dél Siy prieZasCiy pateiktas palyginimas turéty
buti vertinamas kaip orientacinis ir kontekstinis, o ne kaip tiesioginis skirtingy metody veikimo
reitingavimas.

Tre¢iame, penktame ir SeStame palyginamuose modeliuose (Zr. 7 lentelg) nagriné¢jamos klasés,
kurios sutampa su Siame darbe iSskirtomis klasémis: apvalios elipsinés, cigaro formos elipsinés,
diskinés (stebimos Sonu) ir spiralinés galaktikos.
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7 lentelé. GalaxyCNN modelio palyginimas su kitais modeliais.

Modelis Klasiy kiekis | F1,,.,, | Tikslumas | Duomeny Saltiniai

1. GalaxyCNN 5 0.90 94.2% GZ72, GZC, GZU, GZD, GZH

2. GalaxyCvT 5 0.88 93.5% GZ2, GZC, GZU, GZD, GZH

3. [6] 5 0.95 94.68% | GZ2

4. [7] 3,4 0.78,0.67 | 82%,77% | Nair & Abraham (2010) katalogas
5. [40] 5 0.98 98.8% GZ2

6. [41] 5 0.97 96.83% | GZ2

Atsizvelgiant j klasifikavimo uZduoties skirtumus, [6] tyrime iSskirtos klasés sutampancios su
klasémis naudotomis Siame darbe. Buvo pastebéta, jog F1 vertés apvalioms elipsinéms ir ci-
garo formos elipsinéms galaktikoms GalaxyCNN pasiekiamos aukStesnés, galimai dél didesnio
Siy klasiy pavyzdziy kiekio Siame darbe naudotuose duomenyse. Tuo tarpu spiraliniy galaktiky
klasifikavimui— GalaxyCNN F'1 verté Zemesné. Tai gali buti siejama su papildomos spiraliniy
galaktiky klasés iSskyrimu Siame darbe (Zr. 14 pav.). Lyginant su [40] bei [41] autoriy pristaty-
tais modeliais, buvo pastebéta, jog GalaxyCNN atveju pastebima rySkesné klaidinga klasifikacija
tarp diskinés (stebimos Sonu) ir cigaro formos elipsinés galaktiky klasiy. Sis reiSkinys tikétina
susijes su Siy klasiy morfologiniais panaSumais projekcijose — abejais atvejais dominuoja pailga
struktira, o diskiniy galaktiky bruoZzai (pvz., plokStuma ar dulkés) ne visuomet yra aiSkiai iSskiria-
mi esant triuk§mui ar Zemai skiriamajai gebai. Be to, Siame darbe naudotos nuotraukos sudarytos
i§ duomeny apimanciy skirtingus stebéjimo instrumentus ir salygas, kas galéjo padidinti tarpklasinj
variantiSkuma ir apsunkinti iy klasiy atskyrima. Atsizvelgiant j tikslumo metrika, buvo pastebéta,
jog modelis pasiekia panasSia verte kaip ir [6] pristatyta modelio architektira.

Jautrumo duomeny Kkiekiui analize

Papildomai buvo atlikta modeliy jautrumo duomeny kiekiui analizé, kurios metu abu modeliai
papildomai buvo apmokyti naudojant sumaZintas mokymo duomeny aibes. 17 paveiksle pateikta
GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliy F1,,,.,, priklausomybé nuo duomeny kiekio.

Naudojant maziausia mokymo duomenuy rinkinj (25% viso mokymo duomenuy kiekio) pastebéta,

jog CNN architektiira iSlaiko aukStesnes F'1 vertes nei konvoliuciniais transformatoriais parem-

macro
tas modelis. Sie rezultatai atitinka teorinius lukescius ir leidZia daryti prielaida, jog CNN pasiZymi
stipresniu induktyviniu SaliSkumu lokalumui, leidZianciu efektyviau i$skirti prasmingus prasmin-
gus vietinius bruozus esant ribotam duomeny kiekiui. Tuo tarpu GalaxyCvT modeliui duomeny

kiekis per maZas tinkamai iSmokti reikiamus bruozus iSvengiant per didelio prisitaikymo.
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17 pav. GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliy F1
duomenuy kiekio.

priklausomybé nuo mokymui naudojamo

macro

Naudojant 50% viso mokymo duomeny kiekio, matoma, jog konvoliuciniais transformatoriais
paremtas modelis neZymiai lenkia CNN model;. Galima daryti prielaida, jog prie Sio duomeny
kiekio GalaxyCvT veikia efektyviausiai, o padvigubinus duomeny kiekj f'1 vertés pokytis pa-

lyginus neZymus. Cia taip pat svarbu atsiZvelgti ir j tai, jog pristatyta CvT architektira yra paly-

macro

ginti sekli. GalaxyCNN jvercio pokytis naudojant 50% ir 100% duomeny Zymiai rySkesnis ir rodo
didesng priklausomyb¢ nuo duomeny kiekio siekiant maksimalios apibendrinimo kokybés. Tai at-
skleidZia skirtinga abiejy architektiiry elgseng esant ribotam mokymo duomeny kiekiui ir pabrézia
CNN architektiiry pranaSuma mazy duomeny scenarijuose.

Modeliy sprendimu vizualinio stabilumo analizé

Pirmajame eksperimente kiekvienam modeliui buvo parinkta teisingai klasifikuota galaktikos
nuotrauka. GalaxyCNN modeliui, Sios nuotraukos atvaizdavimas buvo atliktas naudojant Grad-
CAM, o GalaxyCvT — Attention Rollout metoda. Tuomet nuotrauka buvo papildomai transfor-
muojama pritaikant nedidelio laipsnio pasukima, bei Gaussian Blur. Originaliy ir transformuoty
nuotrauky bei atitinkamy vizualizacijy palyginimas pateiktas 18 ir 19 paveiksluose.

18 paveiksle galima pastebéti, jog GalaxyCNN modelis koncentruojasi j sritis kuriose ryskiau-
sial matomi spiraliy bruozai, tuo tarpu centrinis telkinys Siame pavyzdyje néra dominuojantis spren-
dimga lemiantis bruozas. Toks susitelkimas atitinka CNN architektiroms budinga lokaly erdvinj
jautruma.
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18 pav. GalaxyCNN modelio prognozés Grad-CAM vizualizacijos palyginimas (virSutinéje eiléje

originalus paveikslas ir jo vizualizacijos, antroje eiléje — transformuotas paveikslas ir jo vizualiza-
cijos). Tre¢iame stulpelyje Grad-CAM vizualizacija perdengta nuotraukos vaizdu.

Attention Rollout vizualizacijoje matoma jog modelis neZymiai susitelkia j spiraliy motyva,
taCiau taip pat pastebima ir tai, jog skirtingai nei CNN architektiiroje taip pat gana ryskiai iSski-
ria ir kitus nuotraukoje esancius objektus. GalaxyCvT kkirtingai nei CNN atveju, démesys néra
aiSkiai lokalizuotas tik ties pagrindiniu tiriamu objektu. Taip pat, Siam modeliui papildomai buvo
sukurtos vizualizacijos vizualizacijos i$ ankstyvyjy ir vélesniyjy sluoksniy (paveiksluose nepatei-
kiamos): ankstyvuosiuose sluoksniuose iSryskéja aiSkesni lokallis bruozai, tuo tarpu gilesniuose
sluoksniuose vizualizacijos tampa fragmentiSkesnés ir sunkiau interpretuojamos.

GalaxyCNN modelyje susitelkimas j bruozus po nuotraukos transformacijos reikSmingai ne-
pakito, o strukturinio panaSumo indeksas (angl. Structural Similarity Index Measure), SSIM tarp
originalios ir transformuotos vizualizacijos sieké 0.9115, kas rodo auksta sprendimy vizualizacijy
stabiluma. Tuo tarpu GalaxyCvT modelio Attention Rollout vizualizacijy SSIM reikSmé buvo ge-
rokai mazesné (0.3727), indikuojant didesnj vizualinj jautrumga nedideléms jvesties transformaci-
joms.
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19 pav. GalaxyCvT modelio prognozés Attention Rollout vizualizacijos palyginimas (virSutingje

eileje originalus paveikslas ir jo vizualizacijos, antroje eil¢je — transformuotas paveikslas ir jo vi-
zualizacijos).

Toliau buvo analizuojama, kokia jtaka modeliy sprendimy vizualizacijoms daro vaizdinis triu-
kSmas. Pavyzdinés nuotraukos, apdorotos pasitelkiant astropy biblioteka (panaikinant nuotraukos
fona, pikselio vidutinis nuokrypis nsigma = 3.0), bei modeliy vizualizacijos pateikiamos 20 pa-
veiksle. GalaxyCNN SSIM = 0.9151 lyginant originalaus ir transformuotos paveikslo vizuali-
zacijas, parodo jog modelio sprendimams didZiausig jtaka daro tiriamo objekto sritys, o foninés
struktiiros turi mazesn;] indélj.

o . . B B
o - - . -
a) ¢) d) e)

20 pav. Modeliy prognozés vizualizacijy palyginimas (a) originalios nuotraukos, b) sukurti

b)

nuotrauky filtrai (angl. mask), c) transformuotos nuotraukos, d) originaliy nuotrauky vizualiza-
cijos, e) transformuoty nuotrauky vizualizacijos).

GalaxyCvT modelio atveju SSIM = 0.3284 lyginant originalaus ir transformuotos paveikslo
vizualizacijas, d) ir e) paveiksluose matomi Zymesni pasikeitimai — po transformacijos modelis
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susitelkia j galaktikos vijy dalj bei iSskiria statesnj vijos pasisukima nuo centrinio telkinio (galimai
skersétumo poZymiui iSskirti).

Modeliy sprendimy vizualizacijos kiekvienai klasei pateikiamos 21 paveiksle. GalaxyCNN
Grad-CAM vizualizacijose pastebima, jog modelio susitelkimas skiriasi priklausomai nuo klasés,
spiralinéms galaktikoms svarbesnés zonos néra tolygios ir susitelkia j vijas kurios vizualiai rys-
kesnés, tuo tarpu apvaliy elipsiniy galaktiky atvejy susitelkimas pasiskirstgs tolygiau per galaktikos
kontidrus. Siuose pavyzdZiuose centrinis telkinys néra dominuojantis sprendima lemiantis bruoZzas.

GalaxyCvT Attention Rollout vizualizacijose matoma, jog triukSmai nuotraukose dazniausiai
iSskiriami gana stipriai. elipsiniy galaktiky (cigaro formos) vizualizacijoje pastebimas didesnis
susitelkimas } dangaus kiino forma, tuo tarpu skersiniy spiraliniy galaktiky pavyzdZiuose démesys
daznai koncentruojasi j lokalias sritis, kuriy aiSktis morfologiniai skiriamieji bruoZzai vizualiai néra

akivaizdds.

Co C2
GalaxyCNN
GalaxyCvT

21 pav. Modeliy prognozés kiekvienai klasei vizualizacijy palyginimas.

Apibendrinant, abiejy modeliy sprendimuy vizualizacijos atskleidZia skirtinga sprendimy for-
mavimo pobudj: CNN architekturoje stebimas labiau lokalus ir vizualiai stabilesnis démesio pasi-
skirstymas, tuo tarpu CvT modelyje démesys yra labiau iSskaidytas ir jautresnis jvesties pokyciams.
Sie rezultatai atitinka nagrinéjamy architektiiry teorinius skirtumus ir pabréZia skirtinga ju paaiski-
namumo savybiy elgsena.

Skaiciavimo efektyvumo analizé

Taip pat, buvo atlikta modeliy skai¢iavimo efektyvumo analiz¢, kurios metu palyginta mokymo
ir prognozavimo sparta. Lenteléje 8 pateikti abieju modeliy vertinimo rodikliai. Mokymo rodikliai
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apskaiciuoti 1§ duomeny surinkty mokymo metu esant jprastoms salygoms (naudojant visa mokymo
duomeny aibg, ir parametrus nurodytus 4.2 poskyryje).

Prognozavimo naSumui vertinti buvo atliktas papildomas tyrimas, kurio metu modeliai gavo
testavimo duomeny rinkinj sudaryta i§ 300 tenzoriy. Sistemos, naudotos tyrimo metu jranga nuro-
dyta 4.1 poskyryje. Kadangi naudotos vaizdo plokstés architektura buvo tinkama, mokymo metu
buvo naudojama AMP (angl. Automatic Mixed Precision).

8 lentele. GalaxyCNN ir GalaxyCvT modeliy skai¢iavimo naSumo palyginimas.

Rodiklis GalaxyCNN GalaxyCvT Palyginimas
Parametry skaicius 2.80 - 10° 3.14 - 10° CvT +12%
Mokymo sparta 2.44 it/s 2.82 it/s CvT +16%
Mokymo ciklo stabilumas 0.015 it/s 0.117 it/s CNN stabilesnis
Prognozés trukmés vidurkis 2.36 ms 2.74 ms CNN —-14%
Prognozés trukmés nuokrypis 0.49 ms 0.115 ms CvT stabilesnis
Prognozés sparta 424 pav./s 365 pav./s CNN +16%

Nors GalaxyCNN parametry kiekis maZesnis (apie 12%), mokymo sparta yra mazdaug 16%
mazesné nei GalaxyCvT modelio. Sis skirtumas gali biiti paaiskintas architektiiriniais skirtumais
— CNN tinklai remiasi konvoliucijos operacijomis bei stambiais tarpiniais bruozy Zemelapiais, tuo
tarpu CvT architektiroje daugiausia naudojama matricy daugybos operacija, kuri yra labiau opti-
mizuota Siuolaikinése vaizdo plokstése.

Nepaisant didesnés GalaxyCvT mokymo spartos, prognozavimo trukmé GalaxyCNN mode-
lyje yra apie 14% mazesné. Taip pat pastebima, jog GalaxyCvT prognozavimo sparta stabilesné
(mokymo ciklo stabilumas — mokymo spartos vidutinis nuokrypis), tuo tarpu geresnis mokymo
stabilumas matomas GalaxyCNN tinkle.
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ISvados ir rekomendacijos

e Rezultatai parodo, jog pasiulytas konvoliucinis neuroninis tinklas (GalaxyCNN) pasiekia
nezymiai, taciau nuosekliai aukStesnius bendrus klasifikavimo rezultatus nei konvoliuciniu
transformatoriumi paremtas GalaxyCvT modelis — GalaxyCNN F1,,.,, = 0.897, GalaxyCvT
F1,,.., = 0.884. Sis prana§umas ypa¢ ryskus sudétingesnése morfologinése klasése, kuriose
reikalingas detaliy lokaliy struktury atpaZinimas.

e Dauguma neteisingy klasifikacijy pastebimos tarp morfologiSkai panaSiy galaktiky klasiy,
kuriy vizualiniai bruozai persidengia net Zmogaus vertinime. Tai leidZia manyti, jog modeliy
klaidos daZniausiai yra nulemtos duomeny morfologinio neapibréztumo, o ne architektiiriniy
trikumy.

e Jautrumo duomeny kiekiui analizé parodé, jog pasiulyta CNN architektura iSlaiko aukstes-
nius klasifikavimo rodiklius esant ribotam mokymo duomeny kiekiui. Tai indikuoja stipresnj
CNN induktyvinj SaliSkuma lokalumui, kuris leidZia efektyviau iSmokti morfologinius bruozus
mazesnése duomeny aibése.

e Nors GalaxyCvT modelio veikimas pageréja didéjant mokymo duomeny kiekiui, nagrinéjamomis
salygomis jis nepasiekia pasitlyto CNN modelio bendro klasifikavimo naSumo. Tai rodo,
jog CvT potencialas, Siame darbe nagrinétomis salygomis, néra pilnai iSnaudotas dél archi-
tektiiros seklumo ir riboty duomeny.

e CNN modelio sprendimy vizualizacijos pasizymi auksStu erdviniu stabilumu esant nedide-
lioms jvesties transformacijoms bei sumaZintam foniniam triukSmui. Tai rodo, jog modelio
sprendimai grindZiami nuosekliais, lokaliais morfologiniais bruoZzais, nepriklausanciais nuo
nereikSmingy foniniy struktiiry. CvT modelio sprendimy vizualizacijose stebimas labiau is-
skaidytas démesys bei didesnis jautrumas nedideliems jvesties pokyc¢iams. Démesio pasi-
skirstymas daznai apima ne tik tiriamga galaktika, bet ir foninius objektus, kas rodo mazesnj
sprendimy erdvinj nuosekluma.

e Skai¢iavimo naSumo analizé parodé¢, jog CvT modelis pasiZymi didesne mokymo sparta,
tuo tarpu CNN architektura yra efektyvesné prognozavimo metu. Sie skirtumai tiesiogiai
susij¢ su architektury skai¢iavimo pobudZziu ir turi prakting reik§me¢ renkantis modelj realioms
taikymo salygoms.
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Ateities tyrimu planas
Atsizvelgiant j gautus rezultatus, tolimesni tyrimai galéty buti orientuoti j Sias kryptis:

1. Sudétingy morfologiniy klasiy analizé ir architektiros adaptacija — atsizvelgiant j tai, jog
didZiausias klasifikavimo klaidy skaicius stebimas tarp morfologiskai panasiy klasiy (C1-C2
ir C3-C4), ateities tyrimuose buty tikslinga nagrinéti architektiirinius ar mokymo strategijy
sprendimus, orientuotus } $iy klasiy atskyrima, pavyzdZiui taikant daugiapakopj bruozy iSga-
vima (angl. multi-scale feature extraction.

2. Modelio sprendimuy paaiskinamumo analizés iSplétimas — Siame darbe nustatyti modelio
veikimo skirtumai tarp skirtingy duomeny rinkiniy (ypac didelio raudonojo poslinkio ir NIR
spektro duomeny atveju) rodo poreikj detaliau tirti, ar CNN modeliai iSmoksta instrumen-
tams nepriklausomas morfologines reprezentacijas. Ateityje buty tikslinga tirti sprendimy
vizualizacijy stabilumg esant skirtingiems duomeny Saltiniams. Tokie rodikliai kaip SSIM
galéty buti naudojami ne tik interpretacijai, bet ir kaip papildomas modeliy palyginimo kri-
terijus Salia klasifikavimo metriky.

3. Fotometriniu ir spektroskopiniu savybiu analizés iSplétimas — atsiZvelgiant j pastebétus
klasifikavimo skirtumus priklausomai nuo naudojamo duomeny rinkinio, tolimesni tyrimai
galéty buti orientuoti j detalesn¢ galaktiky fiziniy savybiy analiz¢, naudojant prieinamus fo-
tometrinius ir spektroskopinius metaduomenis. Siuo metu tokia analizé yra apribota, kadangi
dalies galaktiky raudonasis poslinkis nustatytas spektroskopiskai, kity — fotometriskai, o kai
kuriy naudoty duomeny rinkiniy (pvz., Galaxy Zoo UKIDSS) iSsamus metaduomenys dar
néra prieinami.
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