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GALAXISOK ESZLELESE ES OSZTALYOZASA EGBOLTKEPEKEN
NEURALIS HALOZATTAL

Szabé Alex
Obudai Egyetem
Neumann Janos Informatikai Kar, BSc. V. évfolyam
Konzulens(ek): Pintér Adiam, tanarsegéd

A galaxisok észlelése és osztalyozasa kulcsszerepet tolt be a csillagdszati kutatasoknal. Elsdsorban a f6osztalyok
megallapitdsdra van sziikség, ami lehet spirdlis vagy elliptikus. Gylirlis szerkezetek spiralis galaxisoknal
figyelhetok meg, ritkan fordulnak elé és még kevésbé ismertek. Felismerésiik emberek szdmara sem mindig
egyszerl. Jelenleg mintegy 2 trillié galaxis létezik, ezek koziil teleszkopjaink évente tobb millidt térképeznek fel.
A projekt célja az észlelés és osztalyozas automatizaldsa egy erre kifejlesztett szoftverrel, ami jelentsen
felgyorsitana a folyamatot.

A dolgozatomban az elérhetd modszerek és hasonlé megoldasok attekintése alapjan a galaxisok osztalyozasara két
kiilonbdz6 modszer keriilt kialakitasra. Els6ként egy Faster R-CNN alapu neuralis halozat lett kifejlesztve, ami
kiilonb6z6 méretti €s aranyu hatarolokeretekre osztja fel a képet €s azokban keresi az objektumot. A Rol pooling
a Mask R-CNN-nél bemutatott RolAlign-ra lett cserélve, mivel a feature mapek kimetszésénél bilinearis
interpolaciot alkalmaz, igy tobb informaciot 6riz meg. A szamitas intenziv fliggvények, mint pl. a hatarolokeret
atfedések kiszamitasa GPU-n keriilnek végrehajtasra. Tanitasahoz egy égboltkép generalo lett 1étrehozva, amely a
Galaxy Zoo projekt katalogusa segitségével letoltott SDSS égboltfelmérés galaxis és hattérképekbol készit képet,
azokat augmentacios modositasok utan véletlenszertien elhelyezve. A masik modszer észleléshez DBSCAN-t,
osztalyozashoz pedig egy-egy CNN-t hasznal.

Az eredmények alapjan a DBSCAN alapi mddszer bizonyult a jobbnak, ami foosztaly esetén 99,7%-os, gylri
esetén pedig 94,9%-o0s pontossagot és 94,91%-os F1 scoret ért el a Faster R-CNN 93,0%-os féosztalyt és 86,0%-
os gyliri pontossagu eredményeihez képest. A betanitott haldzathoz egy grafikus feliiletli program is késziilt, ahol
tetszOleges égboltképen észlelhetdk, lementhetdk a galaxisok.
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1  BEVEZETES

Az elso és egyben legelterjedtebb galaxis osztalyozast Hubble alkotta meg 1926-ban. Eredetileg
harom tipusra osztotta Oket: spiralis, elliptikus és irregularis, amit késébb 1936-ban
kiegészitette a lentikularissal, amely az 1.1 abran lathatunk [1]. Univerzumunkban
leggyakoribbak az elliptikusok, melyek gomb vagy ellipszoid alakuak, tobbnyire vordses
szinlick a benne 1évé nagyszamu Oreg csillagok miatt. A spiralgalaxisok mindegyikének
kozepében egy stirti csillagcsoportbol allo dudor alakul ki. Az ezt koriilvevd korongban jonnek
1étre a spiralkarok, melyek rengeteg fiatal csillagbdl allnak és emiatt kékes szinben latszodnak.
Emellett a spiralgalaxisokat aszerint is megkiilonboztetjiik, hogy rendelkeznek-e kiillével, ami
egy rad formaju csillagsav a galaxis kozponti magja koriil. Az 1.1 &dbran lathaté hangvilla alsé
agaban a kiillos, felsé agaban pedig kiillé nélkiili spiralgalaxisok szerepelnek. A lentikularis
galaxisoknal megfigyelheté szintén a korong, azonban karokkal nem rendelkeznek. Az
elliptikusokhoz hasonloan ezek is foként 6reg csillagokbdl allnak. Irregularis galaxisoknak
pedig azokat nevezziik, amelyek az el6z6ek egyikébe sem sorolhatok. Ezek szabalytalan
alakuak, spiralkarok vagy kézponti dudor nélkiil.
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1.1. abra. Hubble hangvillaja [1].

A csillagaszok szdmara kulcsfontossagli a galaxis tipusanak ismerte. Adott kutatashoz csak egy
bizonyos fajtaju galaxisok felelnek meg, ezért ha rendelkezésre all szdmukra egy osztalyozo
katalogus, onnan konnyen kivalaszthatjak a megfeleld galaxisokat. Jelenleg kortilbeliil 2 trillio
[2] galaxis létezik. Teleszkopjaink millionyi galaxist térképeznek évente [3]. Ezek
megismerésére iranyuld kezdeményezés a Galaxy Zoo [4] projekt, melynek 2007-es indulasa
oOta eddig tobb mint egymillié galaxis keriilt osztdlyzasra. Azonban ez még mindig eltdrpiil az
osztalyozatlan galaxisok szama mellett. Mar a 70-es évektdl elkezd6dott a galaxisok
azonositasa szamitogép segitségével. Ilyen volt példaul a Faint Object Classification and
Analysis System (FOCAS) [5], mely a képen 1év6 képpontok koriili pontok atlagfényességébdl



szamolva tobb mint 90% pontossaggal képest volt megkiilonboztetni galaxisokat a csillagoktol.
Késoébb az SExtractor projekt mar neuralis halozattal kiilonitette el a galaxisokat a csillagoktol,
mely azonos fényerdsségli képteriileteket hasznalt bemenetként és a fényesebbek esetén (<20
magnitudo) kozel 95% pontossagot produkalt [6]. Az ujabb Sloan Digitélis Egboltfelmérési
Program (Sloan Digital Sky Survey, tovabbiakban SDSS) felméréshez késziilt neuralis halozat
[7] és SVM alapti modszer [8] mar tobb, mint 90% pontossaggal volt képes meghatarozni a
Hubble sorozati galaxisokat. Azota szamos tanulmanyban mind galaxisok osztalyozasanal,
mind maésféle képfeldolgozasnal rendkiviil j6 eredménnyel alkalmazésra keriiltek a konvolucios
neuralis halézatok.



2  MODSZEREK ISMERTETESE

2.1 Adatok

A képek, teleszkopok altal készitett égboltfelmérésekbdl szarmaznak, melyek
Vilagegyetemiink kiilonb6zo részeit, tobbféle hulldmhosszon pasztazzak. Talan a leghiresebb
ezek koziil az SDSS, mely 2000-ben kezdte meg miikodos Uj-Mexikoban egy 2,5 méteres
tiikros tavesdvel. Fotometrikus rendszere kb. 300 és 900 nanométer kozotti hullamhosszokon 5
savban végez mérést, melybdl azutan szines, RGB képeket készitenek. A 1étrejott adatokat
mindenki szdmara szabadon elérhet6vé teszik. 2009-ig végére égboltunk koriilbeliil harmada
kertilt feltérképezésre. Weboldalukon koordinatak megadasaval egyszeriien lekérhetd az adott
teriilet képe [9].

Ez volt a forrasa a Galaxy Zoo projektnek, mely 2007-ben indult azzal a céllal, hogy a
galaxisokat morfologiailag azonositsak. Ebben barki részt vehet, azok is, akik nem
rendelkeznek csillagaszati ismeretekkel. A felhasznald véletlenszeriien kap egy galaxisrol képet
¢és egy kérdésfan végig haladva kell a valaszokat megadnia. Dolgozatom szempontjabol fontos
részlet az 2.1. abran lathato. A teljes, eredeti kérdésfa pedig az irodalom alapjan elérhetd. Az
elso kérdés a galaxisok legalapvetobb morfoldgiai tulajdonsagéara fokuszal, melyet Hubble is
elkiilonitett, tehat spiralis vagy elliptikus. Mig elébbieknél megfigyelheté a korong, addig az
elliptikus galaxisoknal ilyen nem figyelhetd meg és simanak, homogénnek latszodik. Emellett
ha az objektum nem galaxis, a kérdéssorozat véget ér. Ezutan az adott tipushoz tobb arra
specifikus kérdést kapnak, melybdl pontosabb ismeretiink lesz az alakjarol, mint példaul
spiralis galaxisok esetén a spirdlkarok szdma. A végén minden esetben kérdés, hogy lathato-e
barmilyen kiilonlegesség a képen. Amennyiben igen a 2.1. dbra aljan lathato hét lehetség koziil
vélaszthatnak. Kiilénsen fontos ezek koziil a gytiriik és a mergerek® jelenléte.

! Merger: galaxis egyesiilés



Sima és kerek, korong nélkiil?
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2.1. abra. Galaxy Zoo kérdésfa részlet [10].
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Van bérmilyen furcsasag?

Az évek alatt 6sszegyiilt valaszokat katalogusokba gytjtotték, melyek weboldalukon, szabadon
elérhet6k. Mivel az adatok torzitassal terheltek, tovabbi el6késziiletek sziikségesek [4].

Megfigyelhet6, hogy minél tavolabbi és halvanyabb egy galaxis, annal kevésbé képesek
felismerni az apro jellegzetességeket mind az emberek, mind a gépek. Kiilondsen a spirdlis és
elliptikus galaxisok szétvalasztasanal jelentett ez problémat. Mivel a Galaxy Zoo 2-nél az
osztalyzas egy kérdésfan keresztiil zajlik, ezért gyakran a kérdések 0sszefliggenek egymassal.
Ahhoz, hogy bizonyos alsobb rétegbeli kérdéseket kapjon az osztalyozast végzo felhasznalo,
korabban mar annak megfelelé valaszt kellett adnia, hogy erre az agra jusson. A szavazatok
torzitdsanak megsziintetéséhez ezért egy minimum sulyozott szavazati hanyadost €s az adott
kérdéshez érkezett minimalis szavazatot allitottak be.
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2.2. dbra. Szavazati aranyok [11].

A 2.2. dbréan lathato folyamatos vonalak az eredeti, mig szaggatott vonalak a korrigalt allapotot
mutatjak. A korrigalast 0,01 voroseltolodastol kezdték meg. Az SDSS érzékenysége 0,085.
Minél tavolabbi egy galaxis, altaldban annal nagyobb a vordseltolodasa és igy észlelésiik is
nehezebb.



Minden dontést megjeldltek egy igaz/hamis jelzovel, amely megmutatja, hogy egy kijelentés
megbizhaté-e az adott galaxisra. Harom kdvetelménynek kell teljesiilnie, ahhoz hogy igaz
legyen. A dontési faban a korabbi valaszok egy minimum szavazasi hanyaddal rendelkezzenek,
ezentil legalabb 20 szavazat az adott kérdésre és végiil a torzitds mentesitett szavazasi
hanyadnak legalabb 0,8-nak kell lennie minden egyes dontési elagazas esetén [11].

Nair és Abraham [12] 2010-ben a gytirtiket 3 féle csoportra bontotta: belsé gytirt, kiilsé gytrt,
nuklearis gytirii. Galaxy Zoo 2-vel vald Gsszehasonlitas soran megfigyelhetd, hogy a bels6
gyurtik észlelése okozta a legnagyobb kihivast a felhasznaloknak. A gyliriiket 6sszességiikben
kb. 75% pontossaggal ismerték fel, amennyiben legalabb 5 szavazat figyelt meg gytriit. Mint
ahogy a 2.3. abran is lathato, a problémat elsésorban a téves gytir(i észlelések jelentik.
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2.3. abra. Gylir(is galaxisok aranya [11].

Az igy elkésziilt torzitds mentesitett katalogus szintén szabadon elérhetd, igy az osztalyozé
szoftver szamdara sziikséges bemeneti adatok konnyedén beszerezhetok a koordinatak
ismeretében.

Casteels ¢és tarsai [13] 2013-ban ramutattak arra, hogy a torzitas kiillonésen magas a ritka
jelenségeknél és mergereknél. Utobbinal gyakran ugy tlinhet, mintha két galaxis egymashoz
kozel lenne és interakcioba 1épnének egymassal, azonban ha a voroseltolodasuk nagymértékben
eltér, valojaban nem igazi mergerekrdl van szo. Ennek felolddsara a fizikailag kozel 1évd
paroknal kivontak a latszolagos mergerek atlagos valdszintisegét.

2.2 Konvolucios neuralis haldézatok

A konvoluciés neuralis halézat alapotlete Hubel és Wiesel megfigyeléseibdl szarmazik.
Macskék €s majmok agytevékenységeit vizsgaltak, melynek sordn két sejttipust azonositottak:
egyszertl és komplex. Az egyszert sejtek adott iranyt €lekre reagélnak és linearis fliggvényhez
hasonl6 a viselkedésiik. Ezek tovabbitddnak a komplexebb sejtek felé ahol konvergalddnak. A
komplex sejtek mar érzéketlenek az iranyitottsagra €s képesek Osszetettebb mintakat is
felismerni [14]. Erre alapozva alkotta meg Kunihiko Fukushima az elsé mesterséges neuralis
halozatot, ahol egyszerii és komplex sejtekbdl allo rétegekbdl épitett fel modellt. Az utolso
rétegben 1évo komplex sejtek csak egy bizonyos mintara reagalnak. Minden egyes egyszeru
sejtcellan egy sulymatrixot alkalmaz, mely az dntanulasi folyamat soran képes valtozni [15].



Ehhez hasonl6 az ujabb CNN-ok felépitése is, melybdl egy példa az alabbi 2.4. abran lathato.
Minden CNN hérom f6 részre bonthatd: bemeneti réteg, rejtett réteg és kimeneti réteg. Emellett
rendelkeznek kiillonb6z6é szamu sziir6kkel, melyek képesek a képbdl kisziirni informéciokat,
igy példaul éleket és Osszetettebb formakat tudnak taldlni. Ezek mérete jellemzden sokkal
kisebb a bemenet méreténél. Utolsé dimenzidjuk megegyezik a bemeneti matrix utolso
dimenzidjaval. A rejtett rétegben torténik a haldzat tanitdsa, mely sordn a stlyok értékei
folyamatosan valtoznak, ezaltal képessé valnak késobb 1j, ismeretlen alakzatok felismerésére.

-CAR
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CONVOLUTION + POOLING CONVOLUTION + POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX
RELU RELU CONNECTED

O [0 -sicycLe

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
2.4. abra. Konvolucios neuralis halozat jarmiivek felismerésére [16].

A tanulasi folyamat el6reterjesztéssel kezdddik. A bemeneti réteg minden esetben egy matrix,
amely kép esetén: szélességxmagassagxcsatorndk szama. Ezen elvégezve a konvoluciot 1épiink
a rejtett rétegekbe.

A mivelet folyamata az 2.5. dbran lathat6. Ami lényegében elemenkénti matrixszorzasok
Osszegzését jelenti és a végén egy skalart kapunk eredményiil. A szlirét végig cstsztatjuk
ablakként a bemeneti matrixon €s az igy képzett skalarokbol allé matrixot aktivacios térképnek
nevezzik. Els6 két dimenzidja a sziird méretétdl és 1épéskoztdl fiigg. Utolsd dimenzidja pedig
az alkalmazott szlir6k szamaval egyezik meg.
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2.5. abra. Konvolucio6 folyamata.

Az aktivacios térkép els6 két dimenzidja ilyen esetben mindig kisebb lesz a bemeneténél, annak
széleknél valo adatvesztéséhez vezet. Erre nylijt megoldast az 2.6. abran lathat6 zero padding,
mely segitségével koriilvessziikk nulldkkal a bemeneti matrixot, igy konnyen elkeriilve a
dimenziocsokkenést. Lathatd, hogy az eredeti 6x6-os matrix, a kimeneten szintén 6x6-0S
méretii maradt a korabbi 4x4-el szemben.
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2.6. abra. Zero padding alkalmazésa.

Célszerti lehet ezen egy aktivacios fliggvényt végrehajtani. Az egyik legelterjedtebb a ReLU?.
Mint ahogy az egyenletébdl (1) lathatd, minden negativ szambol nullat képez, mig a pozitiv
értékeket valtozatlanul hagyja.

f(x) = xT = max(0, x) (1)

Ezutan ismét kdvetkezhet egy konvolucids réteg. Azonban ahogy a rétegen egyre mélyebbre
haladunk, a paraméterek szama jelentO0sen megnovekszik, ami egyrészt nagyobb
szamitasigénnyel jar, masrészt talillesztés is el6fordulhat. Ennek kikiiszobolésére lehetdség van
egy un. pooling réteggel, amely az el6z0 rétegbeli neuron csoportokat egyetlen neuronba
Osszpontositja. Két o elterjedt modszer a max pooling és az average pooling. El6bbi a
neuroncsoport maximalis értékét adja vissza, amibdl egy tulajdonsag 1étezésére
kovetkeztethetlink, mig atlagszamolas esetén annak képen vald atlagos eléforduldsat kapjuk
meg.

A végso, teljesen 0sszekapcsolt rétegnél minden egyes neuron 6sszekapcsolodik az eldtte 1évo
réteg minden neuronjaval. Ezen egy aktivacios fliggvény, példaul a softmax-ot végrehajtva
minden egyes paraméter 0 és 1 kozotti értéket kap, a valdszinliségének megfelelden. Akkor
érdemes alkalmazni, mikor az egyes osztalyozand6 esetek kdlcsondsen kizarjak egymast. Ezen
hivjuk meg a veszteségfiiggvényt, amellyel validaljuk modell eredményének josagat. llyen
lehet példaul az atlagos négyzetes eltérés.

Ennek ismeretében egy visszaterjesztést hajtunk végre, hogy az egyes neuronok megteleld
iranyba modosuljanak. Minden neuron fligg az eldtte 1évo réteg neuronjaitol. Azon a neuronok
stlyat, amelyek helyesen felismerték a mintat, megerdsitjlik, mig, amelyek tévedtek gyengitjiik.
Az utolsé rétegtdl visszafelé haladva kiszamoljuk az adott réteg stlyainak gradiensét. Ezt
elvégezziik az Osszes tanulomintan, majd ezutan az Ggynevezett gradiensereszkedés soran
modositjuk az aktualis stlyok értékét a kapott gradiens, tanulési rataval modositott értékével.
Egyes szigmoid aktivacios fliggvények alkalmazésa esetén el6fordulhat, hogy a gradiens tul
kicsivé valik vagy teljesen eltlinik. ReLU aktivacios fliggvénnyel azonban ez kikiiszobolhetd.
Az epochok soran a veszteség fokozatosan csokken egy adott értékig. Célszer(i lehet a teljes

2 ReLU: rektifikalt linearis egység (rectified linear unit)



mintat, a rendelkezésre 4116 memoria tekintetében, kisebb kotegekre bontani. fgy bar elsére nem
a legoptimalisabb modositasokat kapjuk meg, a folyamat jelentésen felgyorsul [17].

A modell miikédésében problémat jelenthet a tulillesztés. Ha a sziikségesnél komplexebbé valik
a rendszeriink, akkor az egyszeriibb mintakban is komplexitést keres. Kis mennyiségili tanitasi
adat vagy magas epoch szam esetén egyre jellemzOobbé valik. Ekkor bar a teszteknél pontos
lesz, ismeretlen adatokon kevésbé miikodik jol, mint egy egyszeriibb modell. Ezzel szemben az
alulillesztésnél a modell nem lesz képes felismerni komplexebb szerkezeteket tul egyszerii
felépitése miatt. A cél mindkettd elkeriilése, azaltal hogy a tanulds pontossaga mellett a teszt és
tanulas kozti kiilonbséget is minimalizaljuk.

Kiilonb6z6 regularizacios technikak alkalmasak a talillesztés csokkentésére. Az egyik ilyen
modszer a 2.7. abran lathat6 dropout. A tanulasi folyamat soran adott valoszintiséggel kitorliink
neuronokat a halobdl, igy a megmaradt neuronokat kényszeritve 6nallo tanulésra. Ezaltal a halo
ritkava valik tanitas alatt. Késobb teszt soran a tanitds alatt ideiglenesen kitordlt neuronokat
ismét hasznaljuk, azonban a sulyértékét a torlés valoszinliségével szorozzuk, igy értéke
csokken.
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A bemeneti rétegnél kozel az Gsszes neuront érdemes megtartani, majd a tovabbi rétegeknél
altalaban a fele eltavolithat6. Teszteredmények alapjan ugyanazon a konvolucids halozat
minden rétegére alkalmazva a dropoutot, kozel 2%-kal csokkent a modell hibaszazaléka.
Kiilonb6z0 tanitdsi méreteken tesztelve az tapasztalhato, hogy a dropout leginkabb a kozepes
méretii adatmennyiségeknél elényds. MNIST3-bsl 100 és 50 ezer kozti méreteknél, 5000-nél
volt a leghatékonyabb. Hatranya ennek a modszernek, hogy a tanitasi id6t két-hdromszorosara
noveli. Max-norm mddszerrel az adott réteg bementeti sulyai értékéhez egy maximalis korlat
tartozik. Ha ezt valamelyik suly meghaladja, akkor egy konstans értékkel csokken minden suly.
Sulycsokkentés vagy max-norm technikékkal parositva a dropout és a max-norm kombinacidja
bizonyult a legpontosabbnak [18].

3 MINIST: neurélis halozatok szdmara készitett képadatbazis



Egy masik népszerii regularizaciés modszer a batch normalizacio. A héalézat minden egyes
rétegénél normalizalja a kimeneti neuronok atlagat és szorasat két paraméter — skalar és eltolas
— segitségével. Ezen paramétercket a haldozat menet kdzben szintén megtanulja a hiba
visszaterjesztés altal. A moddszer elénye, hogy nagyon gyorssa teszi a tanuldst, igy joval
kevesebb epochra van sziikség a megfeleld pontossag eléréséhez. Emellett sikeresen csokkenti
a talillesztést is [19]. Christian és tarsai 2020-as eredményei alapjan a batch normalizacid kb.
2% - al javitotta egy CNN pontossagat [20]. A tanulasi ratat tizszeresére novelve tovabbi 2-3%-
kal igy 0sszesen 5%-Kal javult a pontossag. Mig dropout esetén majdnem 6% - al rontotta azt.
Erdemes még figyelembe venni a tanulasi idé kozel 10%-kal vald emelkedését batch
normalizacional.
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3 IRODALOMKUTATAS

3.1 Létezd megoldasok galaxisok felismerésére

3.1.1 Kiilonbdz6 megoldasok Galaxy Challengehez

2014-ben egy Galaxy Challenge nevli nemzetkozi verseny zajlott le, melynek célja a lehetd
legjobb galaxis osztalyoz6 modell elkészitése volt. A képek az SDSS DR7-b6l szarmaztak, a
hozzéjuk tartozé cimkék pedig a Galaxy Zoo projektbdl.

Els6ként Dieleman ¢és tarsai [21] altali nyertes modellt részletezem. A rendelkezésiikre allo
kozel 60 ezer kép viszonylag kevés a tanitashoz, kdnnyen tulillesztést jelensége fordulhatna
eld. Ennek kikiiszobolésére hasonlo esetekben is jellemzd adatbdvitést és paraméter megosztast
alkalmaztak. Ezen feliil dropoutot és a modellek atlagolasat végezték el. Adatbdvités soran
forgatési, tiikrozési, eltoldsi, atméretezési miiveletek, valamint fényesség allitasa koziil
véletlenszerlien valasztottak ki 6t6t minden egyes kép esetén. Ezentul a képeket kisebb
darabokra szeletelték, melyek kozépen egymast atfedték. A bemeneti képek RGB formatuma
pontosabbnak bizonyult a sziirkearnyalatossal szemben, ezért azokat megtartottak szinesnek.

3.1. tiblazat. Dieleman és tarsai neuralis halozatanak felépitése [21].

Type feNac;LJ?efs Filter size  Non-linearity Iglita::l V\I/::;IE ':s
1 Convolutional 32 6x6 RelLU 0,1 N(0; 0,01)
2  Convolutional 64 5%5 RelLU 0,1 N(0; 0,01)
3 Convolutional 128 3x3 RelLU 0,1 N(0; 0,01)
4 Convolutional 128 3x3 RelLU 0,1 N(0; 0,1)
5 Dense 2048 - maxout 0,01  N(0; 0,001)
6 Dense 2048 - maxout 0,01 N(0; 0,001)
7 Dense 37 - Constraints 0,1 N(0; 0,01)

A 3.1. tdblazatban lathato neurdlis hal6zat 4 konvolucids- és 2 vagy 3 dense réteg egyedi torzitas
értékeket kapott. A harmadik réteget kivéve 2x2-es max pooling rétegeket is illesztettek be
kozéjiik. Az aktivacios térképeken ReLU-t alkalmaztak. A folyamat végén 6sszeflizték és a stirti
rétegen atvezették Oket az utolsd kimeneti rétegig. A valoszinliségeket ezen egy ReLU ¢és
normalizalas segitségével kaptak meg.

Emellett 1étrehoztak 17 kiillonb6z6 modellt a sziirok méretének és szamanak valtoztatasaval,
valamint a strli rétegek aktivacios fiiggvényeinek RelLU-ra cserélésével. Az igy kapott
modellek eredményeit azutan atlagoltak. Elliptikus galaxisokat 87,79% mig spiralisokat
82,52% pontossaggal azonositotta. Gylriis galaxisok esetén meglehetdsen jo, 90,97%-0s
precizitast ért el. Mergerek esetén a modell 73,98%-0s precizitassal pontatlannak bizonyult
[21].
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Tu és Truyen [22] altal készitett modell harmadik helyezést ért el, amely szintén CNN — t
hasznalt. A versenynél a modellek josagat a galaxisokra érkezett valaszok és azoktdl vald
eltérés négyzetes atlagiban mérték. Dieleman és tarsainak [21] modelljének 7,492%107
eredményétd]l mindossze 3,77*10°-al maradt el. Elokésziiletként a képek 200200 pixeles
kozépso teriilete kivagasra keriilt, majd ezt még 128x128 pixelesre atméretezték. A galaxisok
tobbségénél nem tortént informacidvesztés, mivel azok altalaban a képek kdzepén talalhatok,
emellett a szamitasigény igy jelentdsen lecsokkent. Augmentacioként a nyertes modellhez
hasonl6 technikéakat alkalmaztak. A halozat felépitése az alabbi 3.2. tablazatban lathato.

Aktivacids fiiggvényként minden réteg esetén ReLU-t alkalmaztak. A tulillesztést és még
tovabbi sebességnovelést segiti a 7—es és 8—as rétegben elvégzett 0,5-0s dropout. Ezenkiviil
5*10* mértékii stlycsokkentést is alkalmaztak. A képeket véletlenszeriien megkeverték és 98:2
aranyban felbontottdk tanitasi és validacids adathalmazra. A kezdeti sulyértekek 0 és 0,01
kozotti Gauss eloszlasbol kertiltek bedllitasra és a torzitas mindenhol 0 volt. A tanulasi rata 140
epochig 0,01 értéki volt. Ekkor tizedére csokkentették, majd 166 és 174 epochnal ismét tovabb
csokkentették. Osszesen 182 epochig futott a tanitas.

Miutan a CNN megfelelden pontossa valt a kimenetét egy masik neuralis halozatba vezették.
Utobbit ugy tanitottak, hogy a kimenetek atlaga és normadlis eloszlasa nulla legyen. A
hiperparamétereket allitva, tobb neuralis halozatot is tanitottak. A végeredményhez egy CNN—
t, egy neuralis halot és két atlagolt értéket hasznaltak, mely egy CNN és egy neuralis halo
kimeneteib6l szarmazott [22].

3.2. tablazat. Tu és Truyen neuralis halozatanak felépitése [22].

Layer || 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 || 7 | 8 || 9
Stage conv conv conv conv conv gonv full full full
+max +max +max
#channels 48 96 192 192 384 384 | 2048 | 2048 | 37
Filtersize | 5%5 5%5 33 33 3x3 3x3 - - .
Conv. 1x1 1x1 1x1 1x1 11 11 - ; ;
stride
Pooling 3x3 2%2 ; ; - 3x3 - - ;
sSize
Pooling 3x3 2%2 ; ; - 3x3 - - ;
stride
Zero-
padding - - - - - - - - -
size
ial
Spatial 00100 | 3939 | 18x18 | 16x16 | 14x14 | 12x12 | 4x4 | 1x1 | 1x1
input size

Erdemes megfigyelni Rohit és Irfan [23] 4ltal készitett modelleket a versenyhez, ugyanis nekik
a hardver sziikossége miatt nem volt lehetdségek CNN alkalmazasara. Egyik probalkozasuk a
70-es évekbeli FOCAS-hoz [5] hasonloan k6zépsé pixelek vizsgalatan alapult. 10x10 pixeles
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képrészletet kivagtak a képek kdzepébol. Mas projektekhez hasonldan itt is a szines képeket
hasznaltak. Augmentacioként az altaldban hasznalt forgatast, eltolast, tiikrozést, skalazast
hasznaltak. Erdekesség, hogy itt forgatasnal 0 és 360 fok kozotti véletlenszerii értéket
valasztottak, mig a legtobb esetnél csak néhany fix értékkel modositjak. Tu és Truyen [22] ugy
talalta, hogy 90 fok mellett még egy 45 fokos forgatast is alkalmazva nem javitott a modell
josagan. A modell RGB szinekhez tartozé értékek 6sszegébdl szamolt egy atlagos intenzitas
értéket. Majd az egyes szinekhez tartozo atlagértéket elosztva a teljes atlaggal megkapni, hogy
melyik szin atlaga mekkora részben jarul hozza a teljes atlaghoz. Igy kapva RGB(0), RGB(1)
¢s RGB(2) értékeket. Ebbol egy hash-t szamolt az alabbi képlettel:

hashérték = RGB(0) * faktor = faktor + RGB(1) * faktor + RGB(2) (2)

A szorzotényezének 10—et hasznaltak kisérletezések eredményeképpen. Ezt a hash értéket
kiszamitotta minden egyes képhez. Ezek alapjan hasonl6 szinekbdl all6 csoportokat hozott 1étre
¢és ezekre atlagolta a galaxis 37 féle valoszintiségi értékeit. Minden tesztben 1évo kép esetén a
kozéps6 10x10 pixeles képrészlet szinei hashelve lettek, igy egyetlen szamértéket kapva.
Ezutan megkereste a hozzaill6 csoportot és hozzarendelte a csoporthoz tartozo osztalyértékeket
a tesztképhez. A verseny eredménynél az atlagos négyzetes hiba gyoke (RMSE) 0,16 volt,
amely bar elmarad a CNN—¢ek pontossagatol, azonban sokkal gyorsabb azoknal.

CNN-—e¢k esetén a halozat a tanitas soran megtanul bizonyos mintakat, melyekkel késébb képes
Uj képet is felismerni. Kisérletet tettek e mintdk kézzel torténd beallitdsara gy, mint entropia,
atlag szinérték és kontir mintafelismerok, melyet egy SVM-ben alkalmaztak. A kapott
valdsziniiségeket ezutan egy Extra Trees Regresszorral feldolgoztak, igy 0,115 RMSE értéket
értek el. Lathaté egy CNN—ek pontossagaval szemben még ez is jelentdsen elmarad. [23]

3.1.2 Egy ujabb CNN alapu galaxis osztalyozo

Sanchez ¢és tarsai [24] Galaxy Zoo 2 katalogus alapjan SDSS DR7 képeket hasznaltak
bemenetként. Az eredetileg 424x424-es képeket leskalaztdk 69x69 pixel méretiire, hogy
felgyorsitsak a tanulési folyamatot. A 3.1. abran lathatd neuralis hal6zat 4 konvolucios rétegbol
¢és 4 szUirdbol allt. A tulillesztés elkertilésére ezek kozé egy-egy max-pooling réteget illesztettek
be, valamint dropoutot is alkalmaztak. Ez a tulillesztés csokkentése mellett gyorsabba is tette a
halézatot.

Input Images > @ Yf% /\
7
(RGB) G Gy K a, G
%, % 4 G & Z Z
) S, 3 7, % 2
% o) % % A & 36992
Y 2Nz N7 64
7, i 1
L] < /} [m}
O m] 2x2

X 5x5 El ]
3x3
| | L ] 1
conv (RelLu) + conv (ReLu) + MaxPooling + conv (ReLu) + MaxPooling + conv (Relu) + Fully
dropout (0.5) dropout (0.25) dropout (0.25) dropout (0.25) connected
W = 3488 W = 51264 W = 32896 W= 147584 W= 2367552

3.1. abra. Neuralis halozat felépitése [24].
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Az elsé rétegnél nagyobb, bar az altalanosan alkalmazott 0,8-1,0-nél kisebb, 0,5 értéki
dropoutot hasznaltak, mig a tobbinél 0,25-6t. Az aktivaciés fliggvény minden réteg esetén a
ReLU volt. 50 epochig futtattadk 30-as koteggel és 0,001-es tanulasi rataval. Adatbdvitésként
skalazast, forgatast, tiikrozést és eltolast alkalmaztak, mely a talillesztést csokkentette. A
veszteségfiiggvénynek binaris-keresztentropiat alkalmaztak Adam optimalizaciéval és
szigmoid aktivacioval.

Csak azokat az adatokat hasznaltdk, amelyekre legalabb 5 szavazat érkezett. A kiilonb6zo
kérdésekhez sajat, egyedi modelleket tanitottak. A nehezebben felismerhet6 tulajdonsagokra is
fokuszaltak, mint példaul a mergerek. Ezek a tipusok a teljes katalogus alig 7%-at teszik ki.
Pozitiv esetnek azt tekintették, ahol a merger valdszinlisége nagyobb, mint 0,7 és annak a
valoszintisége, hogy semmilyen furcsasag nem szerepel kisebb, mint 0,45. Ellenpéldanak
azokat vették, ahol a merger valdszinlisége kisebb, mint 0,4 és a kiilonlegesség valosziniisége
kevesebb, mint 0,1 és legalabb 10 szavazat érkezett arra, hogy nincs semmilyen kiilonlegesség.
fgy Gsszesen 1400 mintara csokkent a mergerek szama. Az elliptikus/spiralisnal 98,2%-0s
pontossagot értek el, mergerek esetén pedig 97%-ot [24].

3.1.3 Rezidudlis haldzat alapti megkdzelités

CNN-on kiviil mas modszerrel is probalkoztak galaxisok osztalyozasara, ilyen példaul a
rezidudlis halozat (tovabbiakban ResNet). Hagyomanyos CNN-ek esetén a modell pontossaga
eldszor novekszik Gjabb rétegek hozzdadasaval, azonban egy 1d6 utdn ez megfordul, és egyre
pontatlanabba valik. Itt a hiba oka azonban nem a talillesztés. He és tarsai [25] altal bemutatott
rezidualis halozatok lehetové teszik a rétegek kozti rovidebb atjarast, ahogy az a 3.2. abran
lathato.

weight layer

X%
identity

3.2. abra. Rezidualis halozat rétegei [25].

A modell szaméra konnytivé valik az identitasfiiggvény felismerése. Igy a rétegek szaméanak
novelésével nem csokken a pontossag, még abban az esetben sem, ha a rezidualis blokkon beliili
rétegek rontandnak rajta, ilyenkor egyszerlien at lesznek ugorva ezek a rétegek. Kedvezd
esetben azonban 10j ismereteket gytijthetnek, melyek tovabb javitjak a modell pontossagat.
Tobbféle ResNet is 1étezik, melyeket elsdsorban mélységiik jellemez. Sokrétegli haloknal mar
1x1-es konvolucidk is alkalmazasra keriilnek, melyek képesek csokkenteni a szamitasigényt,
azaltal, hogy csokkentik a bemenet dimenzidszamat. Igy példaul szines kép esetén a modell
nem az 6sszes szinre, hanem csak a legfontosabbra végzi el a nagyobb méretii €s koltségesebb
konvoluciot.
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3.3. tablazat. Kiilonbz6 ResNet-ek szamitasi igénye [25].

Rétegek szama 18 34 50 101 152
FLOPS* 1,8x10° 3,6x10° 3,8x10° 7,6x10° 11,3x10°

Zhu és tarsai [26] galaxis morfologiak osztalyozasara egy modositott rezidualis haldzatot
alakitottak ki. Az adatokat az SDSS DR7 Galaxy Zoo Challengehez készitett képekbdl vették.
Majd Willet és tarsai [11] alapjan egy sziikebb, megbizhatdé mintat készitettek beldle. Mint
ahogy a 3.3. tablazatban 1évé FLOPS értékekbdl is lathato, a nagyon mély ResNet-ek rendkiviil
szamitasigényesek lehetnek, emiatt csokkentették a mélység szamat és novelték a dimenzidkat.
A 3.4. tdblazatban is lathat6 haldzat a 64x64x3 bemeneti képen eldszor 64, 6x6x3 méretli szlirdt
alkalmaz, 1-es 1épéskozzel, mely korabban Dieleman és tarsainal [21] is megfelelonek
bizonyult. Az elsé konvolucids réteg utan egy 2x2-es max-pooling réteg kovetkezik, 2-es
1épéskozzel, ami altal a kép 32x32x64 méretiivé valik. Ez a réteg lesz a bemenete 4 konvolucids
csoportnak, amelyek mind 2 rezidualis blokkot tartalmaznak.

Az elsd csoport esetén, az egyik blokk 1x1, 64xk, 3x3, 64xk, 1x1, 256Xk, mig a masik
1x1, 64xk, 3x3, 64xk, 1x1, 256k (2-es 1épéskozzel) tipusu konvoluciokbol épiilnek fel,
ahol k dimenzié ndveld tényezd. A kovetkezd csoport az el6z6 csoport utolso rétegét kapja
bementként, tehat a masodik csoport els6 rétege 1x1, 128xk méretii konvolucio €s igy tovabb.
Egyediil a legutols6 csoport, végsé rétegében van eltérés, ahol kihagyasra keriil az
alulmintavételezés, igy a 1épéskoz itt marad 1. Az 1x1-es rétegek a dimenzid csokkentése utan
novelik azokat, igy a paraméterek szamanak csokkenésével felgyorsul a tanuldsi folyamat. A
legutolso réteg egy 4x4-es ablak( average-pooling, aminek kimenete egy 1x1x4096 méretii
vektor. Ebbdl softmax alkalmazasaval egy teljesen Osszekapcsolt réteget kaptak. Tobb szaz
esetet megvizsgalva arra jutottak, hogy a legoptimalisabb k érték a 2. Az aktivacios térképek a
csoportokon beliil megosztasra keriilnek egymassal, majd az adott csoport utols6 rétegénél
mérete megfelezddik és a sziir6k szama duplajara nd.

3.4. tablazat. Zhu és tarsai neuralis halozatanak felépitése [26].

Layer name Output size Depth
Conv1 64 X 64 6 X 6,64
Max-pooling 32 x 32 2 X 2, stride 2
[1 X1 64Xk]
Conv 2 16 X 16 3x3 64xk|XN
1 X1 256 Xkl
[1 X1 128 X k]
Conv 3 8x8 3x3 128xk|XN
1 x1 512 X kl

4 FLOPS: Lebegépontos miiveletek masodpercenként. (Floating Point Operations Per Second)
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[1x1 256xk]

Conv 4 4 x4 3x3 256xk|[XN
[1x1 1024 X ki
[1Xx1 512 Xk]

Conv 5 4 x4 3x3 512xk|XN
1 x1 2048 X k

Avg-pooling 1x1 4 x 4,5 —d, softmax

Tobb, korabbi elterjedt és sikeres CNN modellel dsszevették eredményeiket melyek a 3.5.
tablazatban lathatok. Ez a modell bizonyult a legpontosabbnak 95,21%-kal, amelyet a ResNet-
50 kdvet 94,69%-el. A tobbi modell is alig maradt el ezektdl. Végsd eredménynek 10 futtatds
koziil a legjobbat valasztottak. Annak ellenére, hogy ezek a modellek nem galaxis felismerésére
lettek tervezve, de mégis kozel hasonld pontossagot értek el, mint az erre kifejlesztett ResNet
[26].

3.5. tablazat. Kiilonb6z6 neuralis halozatok eredményei [26].

Model  Accuracy (%)  Precision Recall F1 AUC
Dieleman 94,6528 0,9455 0,9465 0,9456 0,9793
AlexNet 92,2569 0,9207 0,9226 0,9215 0,9809

VGG 93,6458 0,9348 0,9365 0,9353 0,9846
Inception 94,5139 0,9447 0,9451 0,9448 0,9852

ResNet-50 94,6875 0,9458 0,9469 0,9461 0,9823
Ours 95,2083 0,9512 0,9521 0,9515 0,9823

3.2  Objektumok detektaldsnak lehetdségei képeken

Objektumok detektalasanal a neuralis halozat harom részbdl épiil fel. Két gyakori elterjedt
megoldas is 1étezik, a Region Based Convolutional Neural Networks (tovabbiakban R-CNN)
¢s a You May Only Look Once (tovabbiakban YOLO). A halozat gerincét egy osztalyozo halo
alkotja, mely lehet példaul CNN vagy ResNet. Ezt koveti egy nyak példaul Feature Pyramid
Network (tovabbiakban FPN), mely Osszekoti a fejjel, amely lehet példaul két teljesen
Osszekapcsolt réteg. Minden objektumot egy hatarolokeretbe tesznek, melyeket 5 paraméter
hatdroz meg: x €s y a keret kozéppontjanak helye, w és h a keret sz€lessége és magassaga
valamint az objektum kereten beliili 1étének valdszinlisége. Eredményességiiknek fontos
mérészama a metszet az unid felett (IoU), mely az elvart és becsiilt hatarolokeretek kozti
eltéréseket fejezi ki. A két modszer folyamataban 1ényegesek eltérések vannak.

Az R-CNN a teljes képet kis részekre bontja és mindegyikre lefuttatja az osztalyozo
algoritmust. Hatrany, hogy adott esetben a hattérzajt is objektumként érzékeli, valamint
egyuttal rendkiviil szamitasigényes és ezért lassu is mind a tanulds, mind a detektalas. Ez
azonban galaxisok észlelésénél kevésbé jelenet problémat, mint valos idejii videdk esetében.
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A YOLO ezzel szemben a teljes képet figyelembe veszi, igy elkeriilve az elobb emlitett
hattérzaj problémajat. El6észor a képen megkeresi az objektumot és azutan végez csak
klasszifikaciot, ezaltal joval gyorsabb is. A teljes képet egy SxS méretli matrixra bontja fel.

Allithato paraméterként a képracsok mérete, valamint a racsonkénti hatérolokeretek szama
[27].

Galaxisok detektalasa és osztalyozasa egyben is lehetséges példaul YOLO technikaval, amire
Gonzalez és tarsai [28] tettek kisérletet. Adatok forrasanak SDSS és Galaxy Zoo képeit
hasznaltak. A 23 konvoltcios és 5 max-pooling rétegbdl allo halozat felépitése 3.3. abran
lathato.
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3.3. dbra. YOLO technikajt neuralis halozat, galaxis detektalashoz [28].

Az egész projekt a Darknet keretrendszert hasznalta fel. Elliptikusoknal tobb, mint 90%-os, mig
spiralisoknal koriibeliil 70%-os recallt ért el. Az IOU minden esetben 70% koriil mozgott [28].

R-CNN alkalmazasaval is léteznek kivalo megoldasok. Burke és tarsai [29] galaxisok és
csillagok detektalasara tettek kisérletet ennek egy bévitett valtozataval, a Mask R-CNN-el. Az
elso fazis szintén régiodkat valaszt ki, azonban ezutan, az R-CNN-tdl eltéréen, parhuzamosan
eldallit egy binaris maszkot a hatarolokereteken €s cimkéken kiviil. FPN sémara épiil, ami a
rétegek kozotti feature tovabbitast teszi lehetdveé. Miutan a megfeleld feature map kivalasztasra
keriil a halézat gerinceként szolgalo CNN-el egy Region Proposal Network (RPN) végig
pasztazza a képet olyan teriiletek utan kutatva, ahol objektum jelenléte lehetséges. A
hatarolokeretek kiilonbozé méretiiknél fogva ronthatnak az osztidlyozo gerinc pontossagan.
Ennek elkertilése végett egy RolAlign réteg hasznalhatd, amivel azonos méretli régiokat allit
el az osztalyozd szamara.

A halozat gerinceként egy ResNet-101-et alkalmaztak. A tanitast szimulalt képeken végezték
el. Ehhez a PhoSim [31] szoftvert hasznaltak fel, mely képes valosaghii spiralis, elliptikus,
irregularis galaxisokat, valamint csillagokat is eldallitani.
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PhoSim image galaxy

star

3.4. abra. PhoSim altal generalt képek [31].

Ezer darab 512x512 pixeles képet allitottak igy eld, melyen aztan tobb, szokasos adatbdvitési
technikat is alkalmaztak, mint forgatas, tiikkrozés. Emellett a galaxisokhoz és csillagokhoz
generaltak egy a 3.4. dbran is lathato 512x512 pixeles g-hulldmhosszu (464 nm koriili) képet,
melyek ugyanazok, mint a szines kép esetén. Ezzel a galaxisok és csillagokhoz tartozé maszkot
kaptak meg. Validalashoz még tovabbi 250 valosaghii kép generalodott le. Egy mar kordbban
Abdulla [32] altal MS COCO képein betanitott halozat sziirdit rogzitették és tanitottak at. A
folyamat soran el6szor a fej 0,001-es, majd a tobbi réteg 0,0001-es tanulasi rataval tanult Gjra.
Ezt késébb folyamatosan csokkentették 10°-ig. 50 epochig zajlott a tanitasi folyamat.
Veszteségfliggvényként bindris keresztentropiat alkalmaztak, mely 0,209 osztalyozé és 0,208
hatarolokeret veszteséghez konvergalt. Galaxisoknal az atlagos precizi6 83,9%-ot ért el 0,5-0s
IoU esetén. Osszesen 6341 objektumot észlelt galaxisnak, ennek 99,38%-a valoban galaxis volt

[29] [30].
3.3 Faster R-CNN

A kovetkezOkben, a korabban ismertetett R-CNN-re alapulé Faster R-CNN-t mutatom be
részletesebben. Ez a modell két f6 modulbol épiil fel. Egy RPN-bol és egy Fast R-CNN-bdl,
amint az a 3.5. abran lathat6. Mivel a kett6t egyiitt akarjuk futtatni, sziikségiink van kozos,
osztott konvolucios rétegekre is. Az RPN egy adott képen kijeloli azokat a régiokat, ahol az
altalunk keresett objektum valamelyike megtalalhato és egy valdszinliségi pontszamot rendel
hozzajuk. Majd ezutan a Fast R-CNN végzi el a konkrét objektum osztalyzasat.
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Input image Feature map Spiral

Elliptical

3.5. abra. A Faster R-CNN felépitése [33].

A régiok megtalalasdhoz egy kis csuszoablakot mozgatunk az utolsé, osztott konvolucios réteg
altal készitett feature map-en keresztiil. A kijelolt régiok ezutan két teljesen Osszekapcsolt
rétegbe tovabbitodnak, egy box-regresszids- €s egy box-osztalyozo rétegbe.

Minden cstszdablak régional tobb propoziciot is felkinalhat a modell, legyen ezek szama k.
Ekkor a box-regresszios réteg 4k kimenetli lesz, amely k& darab hatarolokeret koordinatait
tarolja. Az osztalyoz6 réteg pedig 2k pontokbol all majd, melyek azt jelzik, hogy az adott
propozicional objektum talalhato vagy hattér. A box-regressziot feature mapeken hajtjuk végre,
melyek tetszdleges méretli Rol poolingbdl szdrmaznak. Minden regresszor egy skalaért és
méretaranyért felelds és egymas stlyait nem osztjak meg.

Egy anchor a csuszéablak kozéppontjadban all. Skala és méretardny hiperparaméterekkel
rendelkezik, melyek alapesetben 3 értékiiek. Igy minden egyes poziciénal 9 anchort kapunk,
ahogy az a 3.6. abran is lathat6. Az anchorok el6énye, hogy transzlacio invariansak, azaz ha egy
képen egy objektumot valamilyen irdnyban mozgatunk, ugyanugy képes felismerni a modell.
Emellett mas moddszerekkel szemben kevésbé szamitdsigényes is, mivel itt csak egyetlen
bemeneti skalara van sziikség az anchorok kiszamitasahoz.

3.6. abra. Egy adott ponthoz tartozo anchorok [33].
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Az RPN tanitasa soran minden egyes anchorhoz egy binaris (1-es értékii igaz) osztalycimkét
rendeliink, ami igaz értékével jelzi az objektumok jelenlétét. Két esetben rendeliink igaz értéket
hozza. Egyik a ground-truth box-al valo legnagyobb IoU fedettség, a masik pedig azon
anchorok, melyek loU-ja legalabb 0,7 barmelyik ground-truth box-al. Egyetlen ilyen
hatarolokeret tobb anchorhoz is igaz cimkét rendelhet. Hamis értéket kapnak azok az anchorok,
amelyek még nem kaptak igaz cimkét és IoU értékiik kisebb, mint 0,3 az dsszes ground-truth
box esetén. Azok az anchorok, melyek nem kaptak cimkét, nem szamitanak bele a tanitasba.

RPN tanitasa visszaterjesztéssel, mint pl. gradiensereszkedéssel lehetséges. Annak elkeriilése
végett, hogy negativ mintak iranyaba torzitson, véletlenszeriien kivalasztunk adott szamu (ez
esetben 256) olyan anchort, melyeknél a pozitiv-negativ cimék aranya 1:1. Amennyiben nincs
128 pozitiv minta a képen, negativokkal egészitjiik ki.

Minden uj réteget 0 atlagi Gauss eloszlassal inicializalunk, melynek standard eloszlasa 0.01. A
rétegek (pl. osztott konvolucios rétegek) ImageNet osztalyzashoz vald betanitassal jon Iétre.
Tanulasi ratanak 0.001-et hasznaltak 60k mini-batchnél és 0.0001-et a kovetkezd 20k mini-
batchnél. 0.9-es momentumot és 0.0005-6s sulycsokkentést hasznaltak.

Az RPN ImageNet-el val6 inicalizalasa és finomhangoléasa utan az 4ltala generalt propoziciokat
kapja meg a Fast R-CNN modell, amely szintén ImageNet-el keriil inicializalasra. Ezutan a
detektald haldzatot hasznaljuk az RPN tanitas inicializalasahoz, azonban rogzitjiik az osztott
konvolucids rétegeket és csak az RPN réteghez egyedi rétegeket finomhangoljuk. Az osztott
rétegeket rogzitve finomhangoljuk végiil a Fast R-CNN egyedi rétegeit is.

Anchoroknal 3 skalat 128,256,512 és 3 méretaranyt, 1:1, 1:2, 2:1 hasznaltak [33]. Tanitas soran
azok az anchorok amelyek kilognak a képbdl kihagyasra keriilnek, igy nem befolyasoljak a
veszteségfiiggvényt. Ha nem hagyjuk ki 6ket, az jelentds hibakhoz vezet, és a tanitas divergal.
Tesztelés soran meghagyjuk dket €s a kép széleihez illesztjiik a kilogo részeket. Az anchoroknal
kiilonbozé szamu skalat és méretaranyt teszteltek, melynek eredménye a 3.6. tablazatban
lathato. Ebbdl az kovetkezik, hogy a pontossaghoz leginkabb a kiilonbozd skalak jarulnak
hozza.

3.6. tablazat. Kiilonboz6 anchorbeallitasok [33].

settings anchor scales aspect ratios MAP (%)

1 scale, 1 ratio 128° 11 658
’ 256° 1:1 66,7
_ 1282 {2:1,1:1,1:2} 68,8

1 scale, 3 rat
Scale, S ratios 2562 01, 1.1, 1.2} 67.9
3scales, 1 ratio | {1282 2562, 512%} 1:1 69,8
3 scales, 3ratios | {1282 2562, 512%} {2:1,1:1,1:2} 69,9

Az egymast atfedd6 RPN propoziciok csokkentése végett non-maximum suppressiont
alkalmaztak. Ezzel a mivelettel az atfedésben 1év6 propoziciok koziil a legmagasabb értékii
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keriil csak megtartdsa. Nem befolyasolta a pontossagot, azonban jelentdsen csokkentette a
régiok szamat.

3.4  Osszefoglalas

Mar a konvolucios neuralis halozatok forradalmanak hajnalan lezajlott Galaxy Challenge
verseny elsod tiz helyezettje is ilyen modszert hasznalt. Az akkori gy6ztesnél az jabb ResNet-
50 is kicsivel jobb eredményt ért el. Ezenkiviil Sanchez és tarsai [24] féle CNN a
spiralis/elliptikus, merger és gylirtis galaxisok esetén is sokkal jobb precizitast ért el Dieleman
és tarsainak halozatahoz [21] képest.

Osszevetve célomnak tehat leginkabb egy Sanchez és tarsainak [24] megolddsahoz halozatahoz
hasonl6 CNN vagy ResNet felelne meg osztalyozoként. EIObbi esetén tobbféle modositas is
érdekes lehet, ugymint a regularizdcidos modszer atalakitdsa vagy konvolucios rétegek
szamanak novelése.

Emellett ResNet is sikeres megoldas lehet. Sanchez és tarsainak [24] kivalo eredménye részben
a jobb képadatbazisnak, részben pedig annak kdszonhetd, hogy az egyes feladatokhoz kiilon
halézatot tanitottak. Ezt a technikat alkalmazva ResNet esetén, valamint kihasznalva, hogy
altalaban a mélyebb haldzatok (példaul ResNet-101) pontosabb eredményekre képesek,
megfeleld pontossagl haldzat épitése lehetséges.

Detektald halozatnak R-CNN alapti megoldas tlinik jobbnak. Mivel itt all6 képekrdl van szo,
tehat a YOLO altal nyujtott sebességnovekedés nem jatszik fontos szerepet. Burke és tarsai
altal bemutatott [29] ResNet-101 osztalyozot hasznalva egy Mask R-CNN gerinceként,
sikeresen alkalmazta azt galaxisok és csillagok elkiilonitésére. Igy akar célom megvalositsara
egy hasonldé modell megfelel lehet.
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4  TERVEZES

4.1 A szoftver célja és felépitése

A program {6 feladata osztalyozas, mely galaxis képeket kapva mindegyiket osztalyozza és
elmenti egy fajlba koordinataval és morfologiai informaciokkal egyiitt. A program elsésorban
a spiralis és elliptikus galaxisokat lesz képes elkiiloniteni, emellett a gytiriis szerkezetet is
azonositani tudja majd. Egy masik lehetdsége a programnak, hogy egy adott csillagaszati képet
megadva bemenetként, azon megtalalja a galaxisokat, megjelolje és osztalyozza is az eléz6ek
alapjan.

Sziikséges eszkozok:
- képletoltod
- égboltkép generald
- osztalyozo6 halozatok
- detektalod haldzat
- eredmények mentése

A képletolté az SDSS szerverérdl gylijti majd be a tanitashoz sziikséges képeket. A galaxisok
szlirése is itt, a letdltés elott torténik. A teljes kataldgusbol a szamomra érdekes, spiralis,
elliptikus és gyliriis galaxisok keriilnek kivalasztasra.

A begylijtott képeket az égboltkép generdlo feldolgozza, majd egy mesterséges égboltképet
készit beldliik. Ez amiatt fontos, mivel nehéz olyan SDSS képeket talalni, amelyeken sok
galaxis szerepel, emellett ezek osztalyozdsa iddigényes és a sajat forrasbdl szarmazo
hibalehetéség is nagyobb. A folyamat felgyorsitasa végett sajat égboltképeket célszerii
késziteni. Mivel én helyezem el a galaxisokat a képeken, igy azok tipusa és helye a generalas
soran egybdl automatikusan mentésre keriil majd egy széveges fajlba.

Az észleléshez és osztalyzashoz a korabbiak alapjan R-CNN alapu halozat kialakitasat érdemes
megprobalni, ilyen pl. a Faster R-CNN. Ennek tanitasa és ¢les alkalmazasa CPU-val rendkiviil
1ddigényes, igy GPU-t érdemes mindenképp hasznélni. Jelenleg AMD tipusu kartyaval
rendelkezem, igy a lehetdségek kissé korlatoltak. A rendszer az 4.1. abran lathatd 6sszetevokbol
all majd.

Egyik lehetdség az AMD altal készitett ROCm [34] hasznalata. Ez elérheté Tensorflow és
PyTorch esetén is, melyek rendelkeznek neuralis halozatokhoz sziikséges konyvtarakkal
Azonban csak Linux rendszerre elérhetd. Masik lehetdség Tensorflow ¢és DirectML
segitségével Windows alapon futtatds, azonban ez jelentdsen elmarad teljesitményben az
el6z6hoz képest. Igy elsésorban az eldbbit érdemes megprobalni alkalmazni. Minden esetben
Python programozasi nyelvre lesz sziikség.
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A kész betanitott halozat hasznalataval egy adott képet megnyitva, azon észlelhetdk lesznek a
galaxis tipusok. Amellett, hogy megjelenitddik egy ablakban, lehetdség lesz a képen szerepld
galaxisokat kiilén — kiilon fajlokba menteni.

Egholtkép generélél Képja\ritc’il
+ Hattérképekbdl és galaxisok képeibdl + Korrigélja a galaxis képek fényességét
égboltképeket készit és kivagja a Kényeges részt

1
1
' Galaxis képfajlok
1
1
1

< mmm e == ]

+ Egy képen megkeresi az tsszes galaxist + Koordindtak alapjan letolti a galaxis képeket
+ Bejeldli a képen a galaxisok helyét = = |

1
1
1
!
Egholtkép fajlok !
jObjektum detektdld neuralis hé].c'izatl 9 pia I Képle‘r.c’u].r.dl
!
!
!
+ Osztdlyozza a galaxisokat v

Tanitd program| V

1

! A

1 + Egboltképek alapjan tanitja a neurdlis haldzatot
1

+ Képsorozatokat osztalyoz
+ Adott képen detektdl és osztalyoz

Y [
[0sztéalyozs neuralis halozat] [
] ] V
+ Egy galaxis képet osztdlyoz |l : | Galaxis kivalasztd)
+ A vélt osztélyt visszakiildi I + Kivélasztja a megfeleld galaxisokat
: Féprogren és elmenti azok koordinatdit
I
I
I

~ + Eredményeket megjeleniti
+ Eszlelt galaxisokat kimenti tipusonként
kiilsn mappdba

4.1. abra. Rendszer komponensei

4.2 UML, Ul//Wireframe

A program wireframe tervét mutatja a 4.2. dbra. Egy keretben lathatd lesz az altalunk
kivalasztott kép és rajta a program altal detektalt és osztilyozott galaxisok tipusuknak
megfelelden bekeretezve. Ezutan lehetdség lesz lementeni a megtalalt galaxisokat, tipusonként
kiilon mappaba.
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‘ Open ‘

‘ Detect ‘

‘ Save ‘

‘ Exit ‘

4.2. abra. A tervezett program féablakanak kinézete.

A felhasznaléi feliilet észlelés gombja (Detect) soran lefutd 1épéseket szemléleti a 4.3. abra.
Egboltképek generaldsanak folyamata pedig az alabbi 4.4. abran lathaté folyamat alapjan zajlik
le.

i Féablak Osztélyozd hélozat Detektal6 halozat

Felhasznald
| I [

Kattintas a detect gombon |

somegelentése) | |
GalaxisokMegjelenitése() GalaisokEszlelése()

Osztélyozott galaxisok Detektdlt galaxisok

Galaxisok megjelentése | | ~ TTOVERIFERTR L - - = = = = = -

4.3. abra: Egy képen szerepl6 galaxisok észlelése és megjelenitése
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4.4. dbra. Egboltképek generalasanak folyamata
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5  FEJLESZTES

5.1 Rendelkezésre allo hardver

A szoftver fejlesztéséhez és miikodtetéséhez a kovetkezé komponenseket hasznaltam fel:

- processzor: AMD Ryzen 5 3600X
- GPU: Nvidia GeForce RTX 3060 Ti
- memoria: 16 GB

5.2 Adatok el6készitése

Az égboltképek készitéséhez eldszor képeket gylijtottem azokrol a galaxisfajtakrol, amelyeket
késébb osztalyozni szeretnék. A galaxisokat a Galaxy Zoo 2 projektben hasznalt SDSS
képekbdl valasztottam ki. Ehhez Willet és tarsai [11] és Hart és tarsai [35] altal torzitasmentessé
tett galaxis katalogust hasznaltam fel. Olyan spiralis, elliptikus és gyflirlis galaxisokat
valasztottam ki, amelyek a flag jelzd szerint egyértelmiien az adott tipushoz tartoznak, valamint
amely a legtobbek altal keriilt osztalyzasra. Azonban 4tvizsgalva a képeket kidertilt, hogy egy-
egy igy is téves kategoridba lett sorolva. Ezen tévesen osztilyozott galaxisok szama bar
elenyészd, eltavolitasukkal kb. 5%-ot javult a modell pontossaga.

Ezeken a képeken azonban a galaxis mellett egy¢b felesleges objektumok is lathatok, valamint
az tir sem homogén fekete szinli. Ennek akkor van jelentdsége, ha egy adott hattérképre ezeket
a képeket beillesztem, akkor lathatova valnak a galaxisrol késziilt kép élei, mely alabb az 5.1.
abran lathato.

5.1. abra. Eredeti, korrigalatlan galaxisok képeibdl generalt égboltkép.
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Ahhoz, hogy megsziintessem a problémat, eldszor egy fényesség korrekciot alkalmaztam
minden galaxis képre. Olyan fiiggvényt kerestem, ami a magasabb értékeket kevésbé, mig a
nulldhoz kozeli értéket jelentdsen csokkenti. A logaritmust végiil megfelelének talaltam. A
galaxis képen minden pixel esetén Osszeadtam a 3 szin értékét és megkerestem, mekkora a
legnagyobb érték. Ez adta a logaritmus alapjat. Majd minden pixel esetén az adott 3 szin
értékének vettem a logaritmusat és az igy kapott szin értékekkel irtam feliil a pixeleket. T6bb
kisérlet utan arra jutottam, hogy ezt kétszer végrehajtva kapom a legjobb eredményt. Alabb az
5.2. abran lathat6 egy példa.

5.2. abra. Egy galaxis képe korrigalas el6tt (bal) és utan (jobb).

A koriilotte 1évd objektumok eltavolitdsdhoz készitettem egy segitdé programot. Ez a képet
racsokra bontja, és minden négyzetracshoz kiszamolja az atlagos pixelmennyiség értékét. Az
igy kapott matrix kozepétdl indulva nyolc iranyban egy adott kiiszobértékig halad a keresés,
mely a galaxis szélét jelzi. A galaxis ezen szélek mentén kivagasra keriil. A legtobb kép esetén
tokéletes megoldast ad, minddssze néhany kép esetén volt egy kicsit pontatlan, melyek konnyen
észrevehetdk és modosithatok voltak. A végeredmény az 5.3.-as abran lathato. Ezeket hasznalja
a program égboltképek generdlasahoz.
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5.3. abra. Egy tanitashoz eldkészitett galaxis képe.

Jelenleg tipusonként ~3500 kép késziilt, de késobbi sziikség esetén, konnyen novelhetd. Ezek
a képek véletlenszeriien elforgatasra keriilnek 0 és 359 fok kozott majd atméretezésre 1/2 és 1/6
érték kozott. A generalt égboltkép hatteréhez olyan képet kerestem az SDSS oldalan, melyen
galaxis vagy nem, vagy elenyész6 mennyiségben szerepel.

Jelenleg 22 hattérkép van, de ezek szama is ndvelhetd igény esetén. A hattérképek is
véletlenszertien vizszintes vagy fiiggdleges tiikrozésre keriilnek. Ezekre helyezek el spiralis €s
elliptikus galaxisokat, egyenld aranyban, jelenleg 12 — 12-t. Ezek mindegyike fele aranyban
tartalmaz gylris valtozatot. Alabb az 5.5. lathatd egy kész, generalt égboltkép, mely az 5.4.
abran 1év0 hatteret hasznalta alapul.

5.4. abra. Egboltkép hattér, galaxisok nélkiil.
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Az igy késziilt képeket ¢és a rajta szerepld objektumok listdjat kapja meg a detektald halozat.
Ahhoz, hogy kideriiljon a generalt képek megfelelok-e a tanitdshoz, a Tensorflow Object
Detection APIl-javal végeztem tanitast. Ennek hatalmas erdforras igénye volt, igy a képeket
sz¢élesség €s magassag esetén is negyedére kellett csokkenteni, hogy lefusson. Kis mintaszdmu
adatokon ¢s mindossze kb. fél 6ra tanitas utdn az alabbi 5.6. abran lathaté eredményt produkalta
egy valddi, nem altalam generalt képen.

5.6. abra. A Tensorflow Object Detection API Faster R-CNN halozata altal észlelt galaxisok.
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Bar az egyik galaxis esetén tévedett, 5sszességében biztatonak tlinik a technikai koriilményeket
tekintve. Igy a detektald modellem ilyen modon kapja a tanitashoz az adatokat.

5.3 RPN

A kép elészor egy elore betanitott CNN-en halad at. Az eredeti képen az anchorok akkora
tavolsagra keriilnek elhelyezésre és eredetileg akkora méretiieck, mint amennyivel a CNN altal
generalt feature map kisebb az eredeti képnél. Minden anchorhoz 9 kiilonb6z6 anchor-box
tartozik, 3 kiilonb6z6é méret (1,2,3) és 3 kiillonboz6 méretarany (1:1, 1:2, 2:1).

A kordbban ismertetett modszer szerint kerlilnek az eldtéri objektumok listajaba vald
kivalasztasra azok az anchor-boxok, melyek leginkabb hasonlitanak az eredeti ground-truth-
boxra. Az alabbi 5.7. abran lathato fehér szinnel a ground-truth-boxok, zélddel pedig a pozitiv
anchor-boxok. Ahany pozitiv el6téri anchor-box szerepel egy képen, ugyanannyi keriil
kivalasztasra a tanitdshoz a hatterek koziil is.

. E b . - . - ; i 2
5.7. dbra. Egy generalt égboltképen szerepld galaxisok ground-truth-box-ai (fehér szin) és a
hozzajuk el6téri objektumnak kivalasztott anchor-box-ok (z6ld szin).

Az RPN haélézat 3 elembdl épiil fel. A CNN altal készitett feature map szolgal bemenetként,
amit egy konvolucios réteg kovet. Ehhez kapcsolodik azutin a box-regresszids és box-
osztalyozo réteg. Az elemek az 5.8. abran lathatok. A modell tanitasahoz a mintaképekbdl 256
méretli batchet kap.
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mput:

scores

ConvzD | sigmoid | output:

5.8. abra. RPN halozat felépitése

Annak meghatarozasa, hogy egy adott régioban szerepel-e objektum, binaris jellegii, ezért
szigmoid aktivacio keriil itt alkalmazasra. A hatarolokeretekhez tartozo regresszié barmilyen
érteket felvehet, ezért ezt linearis aktivacid koveti. Osztalyozasnal 9 sziird szerepel, minden
hatarolokerethez egy, mig regresszio esetén pedig hatarolokeretenként 4, tehat 6sszesen 36.
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5.4 Fast R-CNN

Ahhoz, hogy az osztalyoz6 halozatnak ne kelljen minden egyes anchor-boxot megvizsgélnia,
az RPN segitségével eldszor egy sziirés fut le. Az RPN az 6sszes anchor-boxhoz meghataroz
méretét milyen mértékben sziikséges modositani a pontosabb illeszkedés érdekében. Minden
anchor-box koordinatai frissitésre keriilnek ezekkel az adatokkal. Ezutan az objektumossagot
jelzé szam alapjan novekvo sorba lesznek rendezve és az a felsO réteg keriil megtartasra,
amelyek nagyobb eséllyel tartalmaznak objektumot (top 3000). Azonban igy még mindig tobb
anchor-box is tartozhat egy objektumhoz, amelyek atfedik egymast. Ennek csokkentésére
hasznalhatd a non-maximum suppression algoritmus. Lényege, hogy minden anchor-boxnal
megvizsgalja, hogy létezik-e egy mésik anchor-box, mellyel a kettdnek atfedése elér egy adott
hatarértéket. Amennyiben eléri és annak az objektumossaga nagyobb, amivel dsszehasonlitjuk
az aktualis elemet, akkor a jelenlegi anchor-box elvetésre keriil. Ha egyik, masik elemnél se
fordul ez eld, akkor megtartjuk. Az igy megmaradt anchor-boxhoz kiszamitjuk az atfedéseket
a ground-truth-boxokkal és azokat valasztom ki az osztalyozé réteg pozitiv bemenetéhez,
amelyek egy bizonyos IOU hatarértéket elérnek (pl. 0,7).

A pozitiv elemek mellé kb. ugyanannyi negativra is sziikség van, ahhoz hogy a tanités
kiegyenlitett legyen. Ezeket a korabban emlitett objektumossagot kifejezd szam alapjan sorba
rendezett lista also rétegeib6l veszem ki. Majd a pozitivokhoz hasonléan a ground-truth-
boxokkal val6 atfedéseket kiszdmolom. Amennyiben egy bizonyos hatarérték alatt marad az
10U, akkor megtartasa kertil. Itt fontos megemliteni, hogy el6szor az eredeti Faster R-CNN-nél
[33] is hasznalt 0,3-as hatarértékkel tanitottam a modellt. Azonban a pontossagi értékek
minddssze 75%-ot értek el. A probléma forrasat vizsgalva kideriilt, hogy a 0,3-as érték tul nagy,
mivel el6fordult, hogy egy-egy galaxisnal bar az IOU 0,3 — 0,4 k6zott volt, ez egy galaxis
kozepét fedte le, amelyet a halozat negativ, azaz hattérként kapott meg. Miutdn ezt a
hatarértéket lecsokkentettem 0,01-re, a téves kijelolések megsziintek és a haldzat 90%-0s
pontossagot ért el.

Az osztalyoz6 halozat bemeneteinek 4 féle adatra van sziiksége: feature map részlet, galaxis
fotipusa, gytriivel rendelkezés allapota, anchor-boxnak ground-truth-boxtol valé eltérése. A
fotipus és a gyliri adott, mig az utolsé az RPN-nél mar megismert modon szamithato. A feature
map részlet szamitdsa viszont nem trivialis. A Fast R-CNN halozat végén, két teljesen
Osszekapcsolt réteg talalhatd. Ezen rétegeknek azonos méreti bemeneti adatokra van sziiksége.
Azonban az altalunk kivalasztott anchor-boxokhoz tartozo6 feature map részletek mérete eltérd
lehet. Ezért a kivalasztott részleteket at kell alakitani egységes alakra. Erre tobb moddszer is
létezik, mint pl. a Rol Pooling vagy Rol Align. El6ébbi hatranya, hogy kétszer is torténik
adatveszteség. El0szor, amikor a koordinatakat elosztjuk a feature map stride-javal, hogy
megkapjuk a régidhoz tartozo feature map indexeket. Ezutan pedig amikor ezt egy adott méretii
tombbe akarjuk leképezni ismét az osztas egészrészével szamolunk. Erre nyujt megoldast a Rol
Align, melynek elvét szemléleti az 5.9. abra. mely a Mask R-CNN-nél [36] keriilt bemutatasra.
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5.9. abra. A bilinearis interpolaci6 elve. He és tarsai [36] alapjan.

Az adott régi6 annyi cellara bontddik fel, amekkora méretii feature map részleteket készitek (a
képen 2x2, a programban 3x3). Minden egyes cellabol 4 ponton késziil mintavételezés, melyet
a 4.10. dbran az (x, y) pont jelol. Ezek értékét bilinedris interpolacidoval kapom meg a
szomszédos feature map pontok értékeib6l, melyek az 5.9. abran Q-val vannak jeldlve és a
szamitas lépéseit az alabbi egyenletek irjak le, ahol xi és yj az adott Qjj ponthoz tartozd
koordinatak. Minden cellabdl a maximalis érték keriil a végso feature map részletbe.

X

f(x:h):;CZZ__;*f(Qn)‘F;Z__xll*f(Qu) (3)
Xy —X X — Xq

fx,y2) = X, — %, *f(Q12) + X, — %, * £(Q22) (4)

fy) = y__y « fOoyy) + y __yll*f(x,h) )

Ez az eljaras szintén elég szamitasigényes. 128 db 2048 mélységii batch 3x3x2048 tombbe
alakitdsahoz kozel 10 millié pontban kell az interpolaciét elvégezni. El6szor egy fliggvénnyel
kiszamoltam azokat a pontokat ahol interpolaciot kell végezni, amiket a tényleges interpolalas
soran felhasznaltam. Processzorral azonban ~20 masodpercbe telt ennek elvégzése, mig GPU
segitségével ez 50 ms koriili idére volt csokkenthetd, ami koriilbeliil 400-szoros gyorsitast
jelent.

Ezeket az elkészitett feature map részleteket kapja meg az osztalyozé halézat, melynek
felépitése az alabbi 5.10. abran lathatd. Az els6 rétegek az eredeti Faster R-CNN szerinti
felépitést kovetik. Ezutan egy dropout réteg keriilt hozzdadasra 0,25-6s értékkel, hogy kisebb
legyen a tulillesztés. Ezt kapja meg végiil a fékategoria- és gytiriisséget osztalyozo, valamint a
hatarolokeret regresszios rétege. Softmax aktivaciot alkalmazok a fOkategdridk
megallapitdsdhoz, mivel hattér, spirdlis vagy elliptikus lehet egy adott részlet, amik egymast
kizarjak. A gylriisség észlelése binaris feladat, ezért szigmoid aktivacio kertil itt alkalmazasra.
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A hatarolokerethez tartoz6d szdmok pedig barmilyen értéket felvehetnek, akar negativok is
lehetnek, ezért itt egyszerii lineéris aktivacio szerepel.

nput_2 mput:

[(None, 3, 3, 2048)] | [(None, 3, 3, 2048)]

l

(None, 3, 3, 2048) | (None, 18432)

l

(None, 18432)

l

batch_normalization | input:

BatchNormalization | output:

i

{None, 512) | (None, 512)

.

main_class mput: ) odd_feature mput: ) deltas mput:
(None, 512) | (None, 3) - - (None. 512) | (None. 1) -
Denge | softmax | output: Dense | sigmoid | output: Dense | linear | output:

InputLayer | output:

flatten | mput:
Flatten | oufput:

fc input:

{None, 512)

Dense | relu | output:

(None, 512) | (None, 512)

dropout | mput:

Dropout | output:

(None, 512) | (None, 4)

5.10. abra. Fast R-CNN halozat felépitése.
5.5 Halbzatok tanitasa

A tanitashoz 3 kiilonb6z6 adatkészletet hoztam létre: tanitas, validacio és teszt. A tanitasi
folyamat két részben tortént, elészor az RPN keriilt betanitdsra, majd annak kész sulyait
hasznalva a Fast R-CNN is. Learning ratenek a kis értéket valasztottam, 10™-r61 indul és minden
epoch alatt csokken, a teljes epoch szam végére 107°-t ér el. Ennél nagyobb értékeknél divergalt
a veszteségfiiggvény. A tanitds soran folyamatosan mérésre keriilt a tanitasi és validalasi
vesztes€g €s pontossagi értékek. Annyi epochon at futott a tanitds, amig az utolsé 3 epochnal
csOkkenés volt tapasztalhat6 a validalasi veszteségnél.

A tanitds és inference gyorsitdsa érdekében bizonyos fliggvényeket GPU-ra irtam at. A
hatarolokeretek atfedésésnek ¢€s non-maximum suppressionnek a szadmitadsa is jol
parhuzamosithat6. Mivel a GPU-k jobban kezelik a parhuzamos feladatokat, igy joval
hamarabb végzi el a feladatot. Hatarolokeret esetén kb. 500x-os gyorsitas volt tapasztalhato.
Bar a végsé inference esetén ez elegendd, azonban a tanitasnal az RPN esetén a ResNet50-¢l,
Fast R-CNN esetén pedig az RPN-vel valo inference visszafogta a folyamatot. A teljes folyamat
idejének szinte egészét ezek toltottek ki. Ezek elvégzése azonban mar nem gyorsithatd. Ahhoz,
hogy a tanitds még gyorsabb legyen a halozatok bemenetéhez sziikséges tombok elkészitése
utan azokat kotegekben lemezre is lementettem. Ezutdn minden epoch esetén ezekbdl a
fajlokbol keriilnek a tombok beolvasasra. A hatékonyabb tanitds érdekében a tombdkben
szerepld egyes tanitomintak sorait véletlenszeriien 6sszekevertem.
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Az RPN halozat tanitasa lathatd az 5.11., 5.12. dbrakon. A validaciés veszteség az 5. epoch
utdn mar nem javul tovabb, ezért az akkori allapot sulyai keriilnek mentésre, a tulillesztés
elkeriilése érdekében. Ezeket a stlyokat hasznalja fel ezutan az osztalyozo haldzat.
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5.11. abra. RPN haldzat tanitasa sordn a teljes tanitasi és validacios veszteségek.
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5.12. abra. Az osztalyozo (bal kép) és regresszids (jobb kép) réteg veszteség értékei a tanitas

soran.

Az R-CNN tanitasa soran a veszteség és pontossag értékeket monitoroztam. Ahogy az 5.13.
abran lathato, a harmadik epoch utan a validacios veszteség novekedni kezd, ami tilillesztésre
jellemzd, ezért a stlyok értékei itt keriiltek lementésre.
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5.13. 4bra. Fast R-CNN haldzat tanitasa soran a tanitasi és validacios veszteségek (bal kép),
valamint a fokategodria és gylriisség pontossagi értékei (jobb kép).

Az 5.14. abran lathat6 a tanitdsi adatokon valo tanitasnal az egyes iteraciokhoz tartozé értékek.
Egy epoch 1280 iteraciobol all. Jol lathato tehat, hogy a haldézat mar az els6 epoch végére
megtanulja egész pontosan felismerni a galaxisokat, ezutdn mar csak kis mértékben javul.
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5.14. 4bra. Fékategorias osztalyok tanitasi folyamata.

5.5.1 Utofeldolgozas

Az osztalyoz6 héalozat kimenete tartalmazza az anchor-boxokhoz tartozé galaxis fOtipusat,
gylrlisségét €s az anchor-box alakjdnak modositasdhoz sziikséges szamokat. Utdbbival
frissitésre kerililnek az alakot leird6 szamok. Galaxisok megjelenitésénél €s mentésénél azok
lesznek figyelembe véve, amelyeknél a valdszinlis€ég egy bizonyos hatarértéket elér. Jelenleg
fotipusnal 90%, gylirlisségnél 75% ez az értek. Egy-egy atfedés még igy is eléfordult a kapott
eredményeknél, ahogy az az 5.15-6s abran is lathatd, ezért erre ismét egy non-maximum
suppressiont végeztem el, 0,5-6s hatarértékkel. fgy mar minden galaxishoz tobbnyire csak 1
hatarolokeret tartozik, ahogy az az eredményeknél az 5.18-as is lathato.
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5.15. dbra. Generalt égboltképen észlelt galaxisok. Az elliptikusok piros, a spiralisok kék, a
gylrls elliptikus cidn, a gylirls spiralisok pedig zold szinnel.

5.6 Faster R-CNN eredmények

Az alabbi 5.16. abran lathatok egy valodi, SDSS égboltképen felismert galaxisok. A tényleges
galaxisok mindegyikét helyesen osztalyozta, azonban 3 csillagnak tiin6 objektumot elliptikus
galaxisnak vélt tévesen.

5.16. abra. Egy SDSS égboltképen észlelt galaxisok. Az elliptikusok piros, a spiralisok kék
szinnel.
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Az 5.18. 4dbran egy altalam generalt teszt égboltképen felismert galaxisok lathatok. Mindegyik
galaxist megtalalta és harom csillagot észlelt galaxisnak tévesen. A fokategoriaba is helyesen
besorolta Oket egy galaxist leszamitva. Gylriisség esetén (zolddel és cidnnal jelolt galaxisok)
az tapasztalhato, hogy ezeknél a spiralisokat helyesen megtalalja, azonban elliptikusok koziil
minddssze csak egyet ismer fel. Ennek oka az lehet, hogy egyrészt ezekbdl a galaxisokbol igen
kevés létezik. A teljes kozel 240 ezer galaxist tartalmazd katalogusbol, minddssze 100
bizonyult megfelelének, mig spiralisok esetén tobb ezer rendelkezésre allt, amikbdl végiil 3246-
ot hasznéltam fel a tanitdshoz. Masrészt nehézséget jelenthet a modell szdmara, hogy itt az
eltérések nagyon csekélyek, emberek szamara is sokszor nehezen megallapithatd a gytlri
jelenléte. Erdekes megfigyelni tovdbba, hogy az eredeti 5.16-0s 4bran lathato
hatarolokeretekhez képest az észlelt 5.18-as abran szerepld hatarolokeretek egyes galaxisoknal
pontosabban illeszkednek. Az eredeti képen az automatikus képeldkészités miatt eléfordul,
hogy néha egy galaxis az égboltkép generalds soran kissé pontatlan hataroldkeretet kap.

5.17. abra. Generalt égboltképen szerepld eredeti galaxisok. Az elliptikusok piros, a spiralisok
kék, a gyliris elliptikus cian, a gyliriis spiralisok pedig zdld szinnel.
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5.18. dbra. Generalt égboltképen észlelt galaxisok. Az elliptikusok piros, a spiralisok kék, a
gylris elliptikus cidn, a gylirlis spiralisok pedig zold szinnel.

5.7 DBSCAN ¢és CNN

A Faster R-CNN mar egészen jo eredményeket mutatott, érdemes lenne megvizsgalni mas
modszerrel is a feladatot. A galaxisok égboltképen vald helyének megallapitasa akar DBSCAN
[37][38] algoritmussal is lehetséges. Ezutan az igy kimetszett képszeletet felhasznalva
azonositja a f6kategoriat és a gylrlis szerkezetet egy-egy CNN.

Az adatokon tortént valtoztatas. Tobb kép kertilt begylijtésre. Fokategorianként 10 — 10 ezer
galaxis, mig gyirii és gylrli nélkiili esetén 5 — 5 ezer galaxist valasztottam ki. Mindegyik
galaxishoz elérhetd az SDSS Data Release 7 és Data Release 9-beli kép is. A kettd kozott
expozicios €és szinbeli kiilonbségek figyelheték meg. Mindkét fajtat letdltve, igy a teljes
adatallomany duplajara nétt. A tanitas, validalas és teszteléshez az adatokat 70%, 30%, 10%
aranyban bontottam fel.

A DSBCAN egy klaszterezési modszer, ami az egymassal 0sszetartoz6 pontokat keresi meg.
Egyik hatranya, hogy jelentds a szamitasigénye, azonban futasi sebessége a neuralis hal6zathoz
mérhetd. Masik hatranya pedig, hogy tisztan intenzitason alapul, igy a kelléen nagy és fényes
csillagokat is a galaxisok kozé veszi. Ez azonban csak annyit jelent, hogy a fokategoria
tanitasanal az elliptikus és spiralis mellett hattér észlelésére is tanitani kell a modellt. A
DBSCAN-t meghatarozé paraméterek: intenzitasi kiiszobérték, kortilvevo pontok szdma, belsé
ponttol vett sugdr. Tobbféle variacid kiprobalasa utan a kovetkezd szamok bizonyultak a
legmegfeleldbbnek: 50, 8, 2. Azok a clusterek, amelyek szélessége vagy magassaga kevesebb,
mint 32 pixel, elvetésre keriiltek.
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A fokategoriat és gytiriit osztalyozd haldzat egy-egy CNN, melyek felépitése az 5.19. abran
lathato. Minden kép 128x128 pixel méretiire lett &tméretezve, ezek a hdlozat bemenetei. Tanitas
soran a kovetkezd augmentaciok lettek végrehajtva: tiikrozés, forgatas, nagyitas/kicsinyités,
négyiranyu eltolas és kontraszt valtoztatas. Ezek koziil az eltolas eredményezte a legnagyobb
mértékil javulast a teljes szoftver tesztelése soran. Ennek oka az lehet, hogy a CNN-ekhez
letoltott képeken szerepld galaxisok mindig teljesen kozépen talalhatok, azonban a DBSCAN
altal észlelt és kivagott galaxisok néha egy kissé el vannak attol csuszva. Az igy modositott
képeket kapja meg ResNet50 halozat. Fokategoridk esetén 3 kiilonbozd osztaly van, ezért
veszteségfiiggvénynek a kategorikus keresztentropidt hasznaltam. Gytirtiknél binéris jellegli a
feladat, ezért itt szigmoid aktivacios fliggvényt és binaris keresztentropiat alkalmaztam.

nput_2 mput: mput_2 wput:
[(None, 128, 128, 3)] | [(None, 128, 128, 3)] = [(None, 128, 128, 3)] | [(None, 128, 128, 3)]
InputLayer | output: InputLayer | output
sequential | mput sequential | input:
- (None, 128, 128, 3) | (None, 128, 128, 3) (None, 128,128, 3) | (None. 128, 128, 3)
Secquential | output: Sequential | output:
resnets0 mput: resnets0 mput:
- (None. 128, 128, 3) | (None, 4, 4, 2048) (None, 128, 128, 3) | (None. 4, 4. 2048)
Functional | output: Functional | output:
global_average_pooling2d | mput: global_average_poolmg2d | mput:
- (None, 4. 4, 2048) | (None, 2048) - (None, 4. 4. 2048) | (None, 2048)
GlobalAveragePooling2D | output: GlobalAveragePooling2D | output:
dense mput: dense mput
(None, 2048) | (None, 1) (None, 2048) | (None, 3)
Dense | sigmoid | oufput: Denge | linear | output:

5.19. abra. A két CNN halozat felépitése.

A fokategoria osztalyozo6 haldzat tanitasi folyamata az 5.20. abran lathato. 5 epochig futott és a
legjobb pontossagu sulyok keriiltek megtartasra.

0.998
0.996
0.994
0.992

0.99
0.988
0.986
0.984
0.982

098

—

2 3 4 5

——pontossdg =—validacids pontossag

5.20. abra. A fokategodria osztalyozd haldzat tanitasa.

o

A gylrit osztalyoz6 halézat 20 epochon at kertilt tanitasra, ami kozben kapott értékek az 5.21.
abran lathatok. Ez esetben a legjobb precizitast sulyok keriiltek mentésre.
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5.21. ébra. A gylrli osztalyozo6 haldzat tanitsa.
5.8 Eredmények

A kész, betanitott halozatok eredményei az alabbi 5.1. tdblazatban lathatok. Az értékek alapjan
az 0 moédszer minden téren sokkal jobban teljesit.

5.1. tablazat. A haldzatok 6sszehasonlitasa.

Modell foosztaly gyurt gyurt gyur gyurt F1
pontossag  pontossag precizitas felidézés score

CNN 99,70% 94,90% 95,72% 94,00% 94,91%

Faster R-CNN 92,81% 89,28% 58,13% 74,33% 65,24%

A gyliriik esetén a nagy kiilonbség oka az is, hogy a tanitds sordn a gylri és gylirii nélkiili
galaxisok szama egyenldtlen. Ez abbdl fakad, hogy elliptikus galaxisok esetén csak gytirii
nélkiiliek allnak rendelkezésre. gy ha foosztalyonként egyenlitjiik ki a mintakat, gytirtik esetén
egyenldtlenség keletkezik. Kiprobalasra keriilt ennek forditott esete is, mikor gylirlisség alapjan
tortént a kiegyenlités, ekkor bar nétt a precizitas és felidézés, azonban a féosztalyok azonositasa
tulsdgosan leromlott. Ezért Faster R-CNN esetén sziikség lenne egy ujabb halozat
hozzaadésara, ami a gyliriisséget allapitana meg.

A két modszer eredményei kozti kiilonbség az 5.22. abra precizitas — felidézés gorbéjén is
megfigyelhetd.
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5.22. abra. A két osztalyoz6 haldzat precizitas — felidézés gorbéje. A bal képen az 1j CNN, a
jobb képen pedig a Faster R-CNN.

A kovetkez6 5.23., 5.24. és 5.25. abrakon lathatok a héalozatok eredményei egy tesztképen.
Megfigyelhetd, hogy a DBSCAN féle modszer tobb galaxist ismert fel. Gytirtik esetén a Faster
R-CNN harmat talalt meg a hatbol, azonban harom gytiri nélkiilit is annak azonositott. A
DSBCAN modszer csak kettd gylriis galaxist észlelt, azonban minddssze egy spiralis esetén
jelzett gyliriit tévesen.

5.23. abra. Generalt égboltképen szerepld eredeti galaxisok. Az elliptikusok piros, a spiralisok
kék, a gyliris elliptikus cian, a gyliris spiralisok pedig z6ld szinnel.
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5.24. abra. Generalt égboltképen DSBCAN és CNN altal észlelt galaxisok. Az elliptikusok
piros, a spiralisok kék, a gyliris elliptikus cidn, a gylrlis spiralisok pedig zold szinnel.

5.25. dbra. Generalt égboltképen Faster R-CNN altal észlelt galaxisok. Az elliptikusok piros,
a spiralisok kék, a gytris elliptikus cidn, a gylris spirdlisok pedig zdld szinnel.
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6 OSSZEFOGLALAS

Dolgozatom célja galaxisok észlelése és osztalyozasa volt égboltképeken. A fdkategoria
(spiralis és elliptikus) meghatarozasa mellett a galaxis gyliri felismerése is cél volt. A
szakirodalom attekintése alapjan neuralis halozatokkal legcélszeriibb ezt megvalositani. Ezek
koziil is a Faster-RCNN tlnt a legjobb megoldasnak, ezért eldszor egy ilyen jellegli haldzatot
épitettem fel. Tanitdsdhoz készitettem egy programot, ami megfeleld galaxis képeket gytijt be
¢és azokbol égboltképeket general. Az észlelt és osztalyozott galaxisok megjelenitésére és
mentésére egy grafikus feliileti program is késziilt. A Faster R-CNN az elso teszteredmények
alapjan fokategoridknal ~93%, mig gylri felismerésénél ~86% pontossagot ér el. Ezutan
kialakitottam egy masik mddszert, aminél az észlelést DBSCAN-nel, az osztalyzasokat pedig
egy-egy CNN-nel végeztem el. Az adatok is bovitésre keriiltek, amivel Ujratanitottam a Faster
R-CNN-t is. A két mddszert dsszehasonlitva az Gjabb DBSCAN és CNN alapt bizonyult a
jobbnak, amely 99,7%-o0s féosztaly, 94,9%-0s gylrii pontossagot, valamint gyir(i esetén
94,91%-o0s F1 score-t ért el.
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10 MELLEKLETEK

A forraskodok ezen az oldalon érhet6k el: https://github.com/alexszb/galaxy detection.
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