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1. Bevezetés

Az utobbi években egyre népszeriibbé véltak a gépi tanulasi mddszerek - ezen beliil is az un.
Deep Learning - a tudomany és a mindennapi élet szamos teriiletén.

Deep Learning modszereket a csillagdszatban manapsag leginkabb a vordseltolodast becsld
eljarasoknal haszndlnak. A fotometrikus voroseltolodas becslés az egyik legfontosabb fel-
adat a kiilonbozé égboltfelmérési programok (SDSS, DES) dltal mért nagymennyiségii adat-
halmazok feldolgozasakor. FEzek az adatbazisok tobbek kozott kiillonboz6 szinsziirékben
szolgaltatnak felvételeket galaxisokrol. A photo-z mddszer soran a mérésekbdl kiredukalt
szinindexek alapjan adunk becslést a voroseltolédéasra valamilyen gépi tanuldsi algoritmus
alkalmazdsdval (pl.: K-nearest neighbors).

2. Kutatas az elso félévben

A gyakorlatban sokszor el6fordul, hogy a galaxisok latéiranyaba esnek mas tejutrendszerbeli
csillagok (el6téresillagok) is. Emiatt a meghatdrozott szinindexek nem csak az adott galaxis-
hoz fognak tartozni, tovabba maga a galaxis sem egyetlen szinkomponensbol tevodik Gssze
(pl. HII régidk), ezért az integralt magnitiddk hasznélata hibat eredményezhet a fotometri-
kus voroseltolédéas szamitasaban.

Jelenlegi kutatasom a DES adatbazisaban megtaldlhaté galaxisok képeinek szintérbeli szeg-
mentdciéjara iranyul. A fentebb emlitett problémara megoldést jelenthet, ha a galaxist el6bb
viszonylag homogén szint, un. szuperpixelekre osztjuk fel, majd ezekre kiilon szdmoljuk ki a
szinindexeket. Lényegében olyan modszert keresiink, ami képes az adott galaxist kiilonbozo
csillagpopulaciokra bontani. Ezzel az eljarassal varhatéan novelni tudjuk majd a photo-z



eljarasok pontossagat. Szamos képszegmentéacids algoritmus ismert a szakirodalomban, mint
példaul [1], [2], [3].

Kutatdsom soran a Shi& Malik ([2]) képszegmentaciés algoritmus hasznalhat6sdgat vizsgaltam
meg, melyhez sajat python szkriptet készitettem a kiilonbozé paraméterek finomhangolasanak
érdekében. Az eljaras legfontosabb 1épései a kovetkezok:

1. egy NxMxC dimenzidju (szélességx hossziisdgx csatorndk szama) bemeneti kép esetén
egy (NxM)x(NxM) dimenziéja W Osszekotottségi silymatrixot készitiink
Megj.: ezzel lényegében egy gréfot hozunk létre G = (V, E), mely csicsai (V) az egyes
pixelek, élei (E) pedig a pixelek kozti hasonlésagi kapesolatot jellemz6 stlyok

2. a matrix egyes elemeit egy ugynevezett sulyfiiggvény alapjan szamoljuk ki, mely soran
a szintérben egymashoz kozel 1évo pixeleket nagyobb stllyal vessziik figyelembe

3. a bemeneti képhez rendelt graf két részre (A és B) vald szegmentalasahoz az un. nor-
malized cut (Ncut(A, B)) mértéket definidljuk:

cut(A, B) cut(A, B)

Neut(4, B) = assoc(A, V)  assoc(B,V)

, ahol:
o cut(A,B)= >, W(u,v)

ucAveB

o assoc(A, V)= > W(u,t)

ucAteV
4. ezutan megoldjuk a matrix sajatértékproblémajat, ahol a masodik legkisebb sajatértékkel

rendelkez6 sajatvektorral (v;, i € [1, N x M]) szdmolunk tovabb (bizonyitas a [2] cikk-
ben)

5. asajatvektort két részre osztjuk egy kiiszobérték (k) alapjan: A € {v; < k}, B € {v; >

k}

6. a kiiszobértéket folyamatosan véltoztatjuk egy adott felbontédssal a [min(v), maz(v)]
tartoméanyon, majd a legkisebb Ncut(A, B) értékkel rendelkezd végdst vélasztjuk a
szegmentalasnal

7. a kép tovabbi felosztasdhoz az algoritmust rekurziv modon ismételgetjiik

Az eljaras finomitasakor a legfontosabb lépés a sulyfiiggvény definidlasa. Az i és j pixelek
kozotti suly nagysaga legyen a kovetkezo:
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Itt az I’ az dgynevezett "feature” vektort jeloli, mely elemei példaul lehetnek az egyes
szinindexek. Mivel a szineket alapvetden az egyes szinsziirék kiilonbségeibol hatarozzuk meg,

ezért az SDSS-nél jobb mindségi DES képeken jelenlévo zaj is jelentos relativ zajt okoz a
szintérben. Ennek kezelésére az egyik megoldas az lehet, ha az egyes silyokat a relativ



zaj értékekkel silyozzuk (vagyis a o jelentse a relativ zajt). Az aldbbi képeken lathatjuk a
sulyozés jelentds hatdsat a sajatvektoron (1. dbra):
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1. abra. Bal oldalon: bemeneti kép, kozépen: sajatvektor a relativ zajjal valé sulyozas nélkiil,
jobb oldalon: sajatvektor a relativ zaj figyelembevételével
Megj.: csak a fehér korvonallal kérbevett régiora alkalmaztam az algoritmust

Az igy kapott sajatvektort felhaszndlva a koévetkez6t kapjuk az optimdlis végasra (2.
abra):
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2. abra. A galaxis két illetve négy részre vald szegmentalasa

A bal oldali képen jol lathatd, hogy a pirossal korbevett teriilet pixelei kozel megegyezd,

kék szintiek. A kozponti fényes bulge és a kiils6 sotétebb régiok pedig azért keriiltek egy
szuperpixelre, mivel a sulyfliggvényben a szinindexekbeli tavolsagot vessziik figyelembe és
nem a fényesség szerint szegmentalunk. Ennek legfébb oka, hogy az azonos szint, de eltérd
méretil csillagpopulacidk fényességben kiillonbozhetnek egymastol.
Ha az algoritmust mégegyszer megismételjiik a jobb oldali dbrat kapjuk. Itt mar do-
minansabb a zaj, viszont a bels6 régioban spiralszerkezethez hasonlé szegmentaciot kapunk,
ami mar a hasonld csillagpopuléciok elhelyezkedésérél adhat informaciot. A kovetkezékben
(3. abra) a négy szegmenshez tartozé pixelek eloszlasat lathatjuk a szin-szin diagramokon
(G,R,I,Z szlir6k felhasznalasaval), ahol az egyes adatpontok szine a 2. dbra jobb oldali
képének szinkddolasaval konzisztens.



3. abra. A szegmensek pixeleinek eloszlasa a szin-szin diagramokon

Jol lathatd, hogy a piros és sarga szinhez tartozé szegmensek egy viszonylag kompakt
halmazt képeznek a diagramokon. A kék és zold pontok viszont jobban elszértak, ami a
kisebb jel/zaj ardnynak koszonheto.

3. Tervezett feladatok

A Shi&Malik algoritmus alapvetden kontrasztos képekre miikodik jol, igy a bemeneti DES
képek megfelel6 transzformalasa javithat a moédszer hatékonysagan. Ellenkezo esetben mas
képszegmentdcids algoritmusokat is meg fogok vizsgdlni (pl. K-means klaszterezésen ala-
pulé mdédszerek). A kovetkezd félév elejére varhatdan elkésziil az optimdlis szegmentacios
algoritmus. Ezt kovetoen egy nagyobb adathalmazra meghatarozzuk az egyes szegmensek
szinindexeit, melyet aztan egy neuralis halozat bemeneteként hasznalunk fel. Mivel az SDSS
adatbazissal ellentétben a DES nem szolgaltat spektroszkdpiai titon mért voroseltolodas
értékeket, igy a két adatbazis egymaédssal atfedo részét fogom hasznalni a neuralis hélézat
tanitasara.

4. Elvégzett kurzusok a félévben

o Csillagaszati Adatbézisok (FI1Z/2/108E), oktat6: Dobos Laszlé
e High Energy Astrophysics (FIZ/2/118), oktaté: Werner Norbert

e Physics of the Solar Atmosphere (FIZ/2/071E), oktaté: Petrovay Krist6f

5. Oktatasi tevékenység a félévben

e Programozasi alapismeretek (progalapfl7va), csiitortoki laborgyakorlatok
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