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Sammandrag

I det andlosa kosmoset finns struktur. Denna struktur skapas bland annat av sa kal-
lade molekylmoln i det interstellara mediet; materia mellan stjarnorna. Vid studie
av dessa moln och de strukturer och fenomen som de exemplifierar och ger upphov
till kan det vara praktiskt att kategorisera dem baserat pa deras egenskaper och
morfologi. Detta kandidatprojekt fokuserade pa just denna aspekt av astronomiska
studier, i syfte att undersoka huruvida det ar mdojligt att gora sadana klassifikatio-
ner. Molekylmoln har extraherats ur ett dataset fran det opublicerade PROMISE-
projektet, vilket &r en kombination av data fran satelliterna Herschel och Spitzer.
Kombinationen resulterar i ett dataset med bade Herschel-datans goda kalibrering
och kénslighet och Spitzer-datans hoga upplosning. Molnen har bearbetats for att
framhéva deras form med hjéilp av ett antal bildhanteringsmetoder sasom Otsus
troskelvardesmetod och erosion. Tva olika maskininlarningsmodeller baserade péa
YOLO-arkitekturen trédnades pa de bearbetade bilderna, och grundlaggande form-
beskrivning och bildanalysmetoder har anvants for att underséka morfologin varefter
egenskaper beskrevs i form av parametrar. Utifran detta gjordes forsok till morfolo-
giskt baserade klassifikationer av molnen. Analys av de olika parametrarna visade
dock pa att det inte fanns nagra naturliga grupperingar vad géller de egenskaper
som undersoktes utan snarare kontinuerliga féordelningar, och att det dérfér kan vara
mer intressant att studera relationen mellan olika parametrar. Klassifikation baserat
pa morfologiska parametrar krédvde da subjektiva bedomningar. Detsamma gallde
for overvakad maskininlarning dar klassificering visade sig vara en inexakt process
dar subjektiva bedomningar starkt paverkade valet av klasser samt uppdelningen av
molnen under dataannoteringen.

Nyckelord: molekylmoln, morka moln, interstellart medium, morfologi, bildanalys,
maskininlarning, YOLO, PROMISE-data, klassificering.
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Abstract

In the limitless cosmos one can observe structure. One example of the origin for
this structure can be found among the molecular clouds of the interstellar medium;
the matter between the stars. When studying these clouds, and the structures and
phenomena that they exemplify and give rise to, it can be practical to categorize
them based on their properties and morphology. This bachelor’s thesis focused on
this exact aspect of astronomical studies, with the purpose of exploring whether it
is possible to make such classifications. Molecular clouds have been extracted from
a dataset included in the unpublished PROMISE project, which is a combination
of data from the Herschel and Spitzer satellites. This combination results in a da-
taset made up of both the Herschel-data’s good calibration and sensitivity, and the
Spitzer-data’s high resolution. All clouds were processed to highlight their form with
the use of image processing methods such as Otsu’s method for thresholding and
erosion. Two machine learning models based on the YOLO-architecture were trained
on the preprocessed pictures, and basic form description and image analysis methods
have been used to examine morphology, upon which select attributes were descri-
bed as parameters. Following this, an attempt was made to classify clouds based
on their morphology. Analysis of the different parameters showed that there was no
natural groupings of the attributes but rather continuous distributions, and there-
fore it can be more interesting to study the relations between different parameters.
Classification based on morphological parameters consequently required subjecti-
vity. The classification made with supervised machine learning also proved to be
heavily influenced by subjective assessments when creating classes and annotating
data.

Keywords: molecular clouds, dark clouds, interstellar medium, morphology, image
analysis, machine learning, YOLO, PROMISE-dataset, classification.
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Introduktion

Fundamentalt sa bestar universum av en varierad samling organiserade strukturer
som gor sig sjalva tydliga vid olika storleksskalor. Det tydligaste exemplet av en
sadan struktur framgar vid anblick mot himlen en klar natt, dér stjarnor gor sig
synbara. Dessa stjarnor ger i sin tur upphov till ytterligare en 6vergripande struktur
i form av den galax som vi kallar Vintergatan [2]. Det géller dock att stjarnor inte
ar de enda strukturer av intresse som en galax bestar av.

1.1 Bakgrund

I mellanrummen mellan stjdrnorna i en galax befinner sig det interstellara mediet,
eller ISM, som bestar av materia, elektromagnetisk stralning, magnetiska falt och
gravitationsfalt [3]. Med avseende pa materian géaller det att cirka 90% utgors av
véate i antingen sin neutrala, molekyléra, eller joniserade form. Resterande materia
ar mestadels helium samt sma mangder av stoft, kosmiska stralpartiklar och spare-
lement, sasom kol, syre, och jarn med flera [4].

Det ar mojligt att dela upp ISM i olika faser beroende pa dess bestandsdelar
och andra egenskaper. En modell for denna uppdelning delar upp ISM i tre faser:
ett hett joniserat medium (temperatur > 10° K och densitet ~ 1073 cm™?), ett
varmt neutralt medium (temperatur ~ 10* K och densitet 0,1 — 10* cm™2) och ett
kallt neutralt medium (temperatur 10 — 50 K och densitet 30 till > 1000 cm™?).
Den kalla fasen med hogre densitet brukar dven kallas for 'molekylmoln’ [3][4].
Dessa ar storre strukturer bestaende av tét, kall, molekylgas [2]. 'Tat’ i detta fall
beskriver densiteter frin 10° atomer per kubikmeter lings molnens kanter till runt
10" atomer per kubikmeter i deras centrum [2], vilket trots de stora potenserna ar
mycket laga densiteter. De kan jamforas med jordens atmosfar vid havsniva, vars
densitet dr runt 10%° ganger storre én dessa virden [4].
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Figur 1.1: Bild av molekylmolnet Taurus 1 tagen fran Knight Observatory, Tomar,
Portugal [5].

Molekylmoln ar dynamiska system déar nya stjarnor standigt fods. Nar molekylmoln
kontraherar pa grund av nedkylning eller andra processer okar densiteten inom
dem, vilket i sin tur ger upphov till ytterligare kontraktion pa grund av den 6kande
koncentrationen av massa och i sin tur dven dess associerade tyngdkraft. Detta ger
upphov till en snobollseffekt som i slutdnden kan resultera i tillrackliga densiteter
for stjarnbildning. Det ar just genom sadana handelseférlopp som majoriteten av
stjarnorna i universum har bildats [2][4]. Molekylmoln ar alltsa en mycket viktig
bestandsdel av det kosmiska ekosystemet, da de i galaxer agerar som fodelseplatser
for nya stjérnor.

Ett annat ord for molekylmoln &r 'mérka moln’, detta eftersom deras innehall
och koncentration av stoérre stoftpartiklar gor dem opaka for synligt ljus [2][3],
vilket vid observationer fran jorden i det synliga spektrat far dem att se ut som
svarta flackar som blockerar ljuset fran bakomliggande ljuskéllor [4]. Ett exempel pa
detta illustreras i figur 1.1, diar molekylmolnet Taurus 1 fran konstellationen Taurus
ar avbildat [5]. Molekylmoln &r dock inte opaka for infrarott ljus [3]. Nyckeln till
att undersoka dessa moln ligger alltsa hos detektionen av denna sortens stralning.
Héar visar sig de varmare faserna av ISM vara relevanta, da dessa avger infraréd
stralning via termisk emission. Denna stralning absorberas och emitteras i sin tur
av molekylmolnen, vars emission kan jamforas med bakgrundsemissionen for att
bestimma egenskaper som exempelvis kolumndensitet hos molnen [3][4][1]. For
detta projekt var det just dessa kolumndensiteter som undersoktes.
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1.2 Syfte och mal

Syftet med detta projekt var att studera morfologin hos mérka moln i en del av det
galaktiska planet sett fran vart solsystem, samt undersoka huruvida dessa gar att
klassificera med hjalp av olika bildanalysmetoder. Projektet hade en undersokande
natur. Malet var att med hjélp av grundlaggande formbeskrivning och analys samt
overvakad maskininldrning se om det gar att definiera sadana klasser utifran mole-
kylmolnens egenskaper och morfologi, och i sa fall ta fram en klassifikationsprocess.

1.3 Avgransningar

Projektet avgransar sig till analys av PROMISE-datasetet; mer specifikt baserat pa
en sedan tidigare maskerad version av datan som grovt skilt intressanta omraden
fran bakgrund. De metoder som tagits fram ar anpassade for just detta dataset,
och hade med storsta sannolikhet kravt modifikation for applikation pa annan data.
For utveckling och traning av en maskininlarningsmodell ar projektet avgransat
till endast 6vervakad inlarning med manuell annotering. Utover detta galler att
endast programbiblioteket Ultralytics [6] och den tillhérande modellen YOLOVS
anvants for att trana klassifikationsmodeller pa molndatan. Denna modell har i sig
begrinsningen att endast kunna hantera bilder med 8 bitars fargdjup.
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Teori

I detta avsnitt beskrivs teori som anses relevant for projektets utférande och dis-
kussion. Teorin inkluderar en astronomisk bakgrund, databeskrivning, metoder for
bildhantering samt maskininlarning.

2.1 Molekylmoln och det interstellira mediet

Med avseende pa molekylmoln och deras strukturer giller det att dessa inte &r
homogent utspridda ¢ver det interstellara mediet. Deras massor och densiteter kan
variera stort mellan varandra och dven 6ver enskilda moln, och dven deras storlekar
kan ha en stor variation. Exempelvis kan deras massor variera mellan ~ 10* M
och ~ 107 My, didr Mg &r en solmassa [3], medan deras diametrar kan variera fran
~ 0,1pc till ~ 100pc [2].

Ursprunget for denna omfattande variation kan tillskrivas de processer som ger
upphov till molnens diverse strukturer. Dessa inkluderar bland annat stjarnbildning
som bland annat regleras av Jeans instabilitet, vilken beskriver hur en potentiell
storning i nagra egenskaper hos moln kan tillintetgéra den hydrostatiska jamvikten
mellan gravitation och gastryck for att fa molnen att kollapsa. Exempelvis sa géller
det for ett moln av vite vid temperatur 10 K och atomdensitet n ~ 10* cm™2 att
Jeans radie ar 0.2 pc och Jeans massa &r 1.6 Mg [4], vilket sdledes &r de ungefirliga
matt pa nar ett sadant moln borjar kollapsa. Stjarnbildningsprocessen kan extrahera
massa fran molnen och i sin tur bilda halrum eller omraden med légre densitet [3][4].

Molnen paverkas dven av stralningstrycket fran bildade stjarnor, som stoter un-
dan nérliggande molnstrukturer ytterligare. Nar stjarnor sedan nar slutet pa sina
livscykler och diffuserar eller exploderar i novor och supernovor tillfor dessa pro-
cesser materia till och stoter undan narliggande moln ytterligare. Detta skapar
komprimerade omraden av hogre densiteter som i sin tur aterigen kan ge upphov till
fortsatt stjirnbildning. Aven turbulens i molnens flode har en viktig paverkan som
konstant bearbetar och berér molekylmolnens utvecklande strukturer och férdel-
ningar [3][4][7]. Utéver detta giller det att de stdndigt nirvarande magnetiska félten
och gravitationsfilt i helhet &r vasentliga for molnstrukturen, dar magnetféilten i
dessa fall &r en kraft som motstar kollaps [2].
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Det slutgiltiga resultatet av dessa och andra processer ér att de makroskopiska
strukturerna och natverken av molekylmoln i ISM kan beskrivas som nagot ’svamp-
liknande’ [4], med ungeférligt cirkuldra strukturer av hogre densiteter som ofta kallas
for "klumpar’ eller kdarnor’ som ar kopplade till varandra genom nétverk [2]. "Klum-
par’ och ’karnor’ ar specifik nomenklatur, och syftar pa stora molnstrukturer som i
sig kan bilda hela stjarnkluster respektive mindre strukturer som formar antingen
enstaka stjarnor eller sma multipla stjarnsystem [3][4].

2.2 PROMISE-projektet

Datan som anvidndes under denna studie kommer fran det opublicerade PROMISE-
projektet, och forseddes via privat kommunikation med projektets huvudutredare.
PROMISE-datan bestar av en datafil som ar en kombination av data fran tva olika
satelliter: Herschel, som samlade in kolumndensitetdata pa vaglangderna 100-5001m,
och Spitzer, som samlade in kolumndensitetdata pa vaglingden 8pm. Kombinationen
resulterar i ett dataset med bade Herschel-datans goda kalibrering och kénslighet
och Spitzer-datans hoga upplosning. En bild av detta dataset ar givet i figur 2.1,
med inzoomning pa en mindre del av datasetet. Datan beskriver kolumndensiteten,
det vill sdga mangden materia mellan en observator och en referensstralningskalla,
hos gasen i det interstellira mediet fran vart solsystems perspektiv. Detta técker
tusentals morka moln inom 1.5° < ¢ < 40° och —1° < b < 1° enligt det galaktiska
koordinatsystemet, med en upplésning pa 2”. For detta dataset finns dven en fardig
maskering som exkluderar all data forutom de tidigare identifierade molekylmolnen

Figur 2.1: Fargkodad bild av det anvinda datasetet fran PROMISE-projektet.
Ljusare farger representerar hogre kolumndensiteter. (Bild forsedd med tillstand
fran Jouni Kainulainen)
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Datan fran PROMISE-projektet ar i formen av en FITS-fil. Filsystemet FITS (Flex-
ible Image Transport System) ar vanligt forekommande inom det astronomiska ve-
tenskapsomradet, vars huvudsakliga andamal ar att ge upphov till effektiv transport,
analysering, och arkivering av astronomisk data, specifikt for data i form av mul-
tidimensionella matriser (bilder) och 2-dimensionella vardestabeller [8]. Datan fran
PROMISE-projektet bestar bland annat av information och specifikationer géallan-
de hur den togs fram, under vilka omstiandigheter, samt var och nar den samlades
in. Den huvudsakliga delen av datafilen bestar dock av en 2-dimensionell matris av
storleken 120000 x 7000, dar varje element innehaller 32-bitars flyttal som represen-
terar kolumndensiteten i den pixeln [1]. Det &r denna del av datan som anvinds i
projektet.

2.3 Bildhanteringsmetoder

Vid utvecklingen av datan i FITS-filen till tolkbara och simplifierade bilder anvan-
des ett flertal olika bildhanteringsoperationer. Nedan foljer beskrivningar av nagra
sadana operationer, specifikt ’erosion’, ’dilation’, ’6ppning’, 'stangning’, Gaussisk
utjamning, och Otsus troskelvirdesmetod.

2.3.1 Erosion och dilation

Erosion och dilation ar tva av de mest grundliggande bildbehandlingsprocesserna.
Fundamentalt sa agerar erosion som en ’fortunning’ av bildelement medan dilation
agerar som en 'fortjockning” av bildelement, dar bada metoder i slutdnden leder till
en minsking av 6verflédiga detaljer och brus [9]. Digitalt sa sker erosion respektive
dilation genom att varje pixel far dess vérde ersatt med det ldgsta respektive det
hogsta av angransande pixlars virden [10].

(a) (b) (c)

Figur 2.2: Exempel pa erosion och dilation pa en pixelapproximation av en cirkel
med nagra defekter. I (b) visas den ursprungliga figuren medan (a) visar ursprungs-
bilden med dilation och (c) visar ursprungsbilden med erosion. For bade erosionen
och dilationen har angransande pixlar definierats som de fyra narmsta. Bilden é&r
egengenererad.
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Hur ’angransande pixlar’ definieras paverkar i sin tur resultaten som dessa metoder
ger. De vanligaste definitionssétten ar att det ar fyra eller atta narliggande pixlar som
rdknas som en pixels ndrmaste grannar. Dessa tva definitionsmetoder kan illustreras
enligt foljande

dar P ar den pixel vars virde ska andras, 1 ar de pixlar som klassas som angréansande
till P, och 0 4r de pixlar som inte klassas som angransande till P [10]. I figur 2.2 har
de fyra narmaste pixlarna klassats som angransande pixlar.

2.3.2 Oppning och stingning

Oppning och stingning innebdr inom bildhantering att ta bort mindre ’éar’ re-
spektive sluta mindre ’hal’ i en bild. Huvudsakligen sa sker dessa operationer i en
bindr bild, vilket illustreras nedan i figur 2.3. Att sluta ett hal innebar i detta fall
att ett omrade av 0:or med tillrackligt liten pixel-area som é&r tillrdackligt omringad
av l:or fylls i med 1:or, medan borttagning av dar innebér att ett omrade av 1:or
med tillrackligt liten pixel-area som ar tillréackligt omringad av 0O:or fylls i med 0:or
[9][10]. Vad som menas med ’tillrdckligt liten pixel-area’ samt ’tillrackligt omring-
ad’ definieras bada av storleken pa de underliggande operationselementen, vilket
bestams av anvéndaren [9)].

Utover att ta bort hal respektive o6ar har dessa bada operationer den ytterliga-
re effekten att ’jamna ut’ former i den binédra bilden. For 6ppning kan detta leda
till att olika delar av bilden tycks 'smaélta isdr’, medan det for stangning kan leda
till att olika delar av bilden tycks 'smélta samman’ [9].

o ©® ®
@_..o o®e

(b) (c)

Figur 2.3: Exempel pa 6ppning och stangning pa en binar bild dér (b) representerar
den ursprungliga bilden, (a) visar en 6ppning dar sma ljusa omraden tagits bort och
(c) visar en stdngning dér sma morka omraden tagits bort. Bilden &r egengjord.
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2.3.3 Otsus troskelviardesmetod

Troskelviardesmetoder anvands for att dela in en bilds samtliga pixlar i tva klasser,
objektspixlar och bakgrundspixlar, beroende pa om nagot varde associerat med
varje pixel ar storre eller mindre &n ett bestamt troskelvarde. Objektpunkter ar de
pixlar som sédgs vara ’'del av’ det undersokta foremalet i bilden, medan bakgrunds-
punkter dr de resterande pixlarna. Exempelvis i en bild i graskala, déar varje pixel
endast bestar av ett viarde for att representera dess intensitet, kan samtliga pixlar
delas upp i de vars intensiteter overstiger ett visst troskelviarde och de pixlar vars
intensiteter befinner sig under det, dar den ena gruppen blir objektpunkter medan
den andra blir bakgrundspunkter. Resultaten av en sddan kategorisering ar att man
far en version av den undersokta bilden som framstar som en bindrbild: en bild
med endast tva farger, exempelvis svart och vitt, eller i datatermer som en matris
med endast tva olika viarden utspridda bland samtliga matriselement, exempelvis
0:or och 1:or. Det galler dock att en simpel troskelvardesmetod kan vara kénslig for
bland annat brus [9].

Otsus troskelvardesmetod anvénds for att ta fram detta troskelviarde med hjalp
av ett normerat intensitetshistogram for bilden, tillsammans med sannolikhetsbe-
rikningar. Metoden tar hansyn till fordelningen av véirden i bilden och maximerar
variansen mellan de tva grupperna som resulterar fran indelningen. De exakta ste-
gen och detaljerna utnyttjade for denna metod ar mycket ingaende, men resulterar
i slutdndan i en indelning som kan anses vara optimal for en majoritet av fallen [9].
Masken som skapas kan sedan faltas med originalbilden for att erhalla en bild dér
bakrundspixlarna tagits bort men objektspixlarna bevarats. Ett exempel pa denna
metod applicerad pa en bild kan ses i figur 2.4.

(a) (b) (c)

Figur 2.4: Exempel pa Otsus troskelvirdesmetod pa en egengjord bild. I (a) kan
den ursprungliga bilden ses. I (b) visas den bindra masken dér omradena som klassas
som objektspunkter dr markerade i vitt och de i bakgrunden med svart. Slutligen
visas i (¢) den ursprungliga bilden med den bindra masken palagd sa att de omraden
som klassas som bakgrund inte tas med medan de som klassas som objekspunkter
bevarats med sin ursprungliga intensitet.
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2.3.4 Gaussisk utjamning

Utjamningsfilter dr en sorts filter i bildhantering som har i &ndamal att jdmna ut
intensitetsovergangar. Detta kan anvandas for att lindra nagra av de problem som
uppstar pa grund brus och lag upplosning, exempelvis mycket skarpa intensitets-
overgangar mellan enskilda pixlar, vilket kan gora det svart att urskilja data fran
erhallet brus. I princip gor utjamning bilder ’suddigare’ genom att jamna ut likval
detaljer som brus, vilket i vissa fall kan géra den bearbetade bilden mer latthanterlig

9].

Utjamning utfors i regel genom att en sa kallad ’kédrna’, vilket &r en matris be-
staende av viarden genererade av nagot typ av funktion, faltas over varje pixel i
bilden. Detta ger varje pixel ett nytt genomsnittsvirde beroende av vardena hos
narliggande pixlar. Ett Gaussiskt filter &r i sin tur ett utjamningsfilter som an-
vander sig av varden approximativt fordelade enligt en Gaussfordelning med ett
valt varde pa dess standardavvikelse. Storleken pa kérnan beror i sin tur pa denna
standardavvikelse. En storre standardavvikelse innebér en storre matris och darmed
en bredare utjamning, det vill siga en suddigare bild [9]. Exempel pa detta kan ses
i figur 2.5.

(b)

Figur 2.5: Exempel pa Gaussisk utjaimning av en bild. I (a) kan originalbilden ses
och i (b) kan en Gaussiskt utjamnad bild ses dér manga av de mindre formerna
smalt samman. Bilden ar egengjord.

2.3.5 Omkretsapproximation

En relevant egenskap som undersoktes var omkretsar for foremal i bilder. Dessa
kan exempelvis bestimmas med hjilp av programbiblioteket Scikits [10] inbyggda
‘perimeter’-funktion. Funktionen ar baserad pa en approximationsmetod formule-
rad av Benkrid och Crookes i deras rapport 'Design and FSPGA Implementation of
a Perimeter Estimator’ [11][12]. Denna metod identifierar forst en forms randpix-
lar genom att anvanda erosion, dér de pixlar som eroderas identifieras som del av
formens rand. Exempel pa detta kan ses i figur 2.6. Sedan dras linjer som binder
samman mittpunkten pa alla omkretspixlar med sina grannar vars sammanlagda
léingd motsvarar omkretsen av féremalet [12].
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(a) (b) (c)

Figur 2.6: Exempel pa framtagning av omkretspixlar med hjélp av erosion. I del-
figur (a) visas den bindra formen som i (b) har eroderats dar angridnsande pixlar
klassats som de atta narmsta. I (c) visas (a) med (b) borttagen sé att bara omkretsen
aterstar. Bilden ar egengjord.

2.4 Maskininlarning och YOLO

Nér det géller databehandling och -tolkning kan situationer uppsta dar manuell
hantering av datan eller manuell programmering av datahanteringsalgoritmer blir
orimligt médosamt och tidskrédvande. Sortering och klassificering av hundratals bil-
der kan anses vara en av dessa. Det ar under sidana omstandigheter som maskinin-
larning kan visa sig vara det ideala valet.

2.4.1 Grundlaggande principer for maskininlarning

Den maskininlarning som har anvants i detta projekt ar i princip baserat pa in-
larningen som sker inom biologiska hjarnor. Metoden gar ut pa att konstruera ett
neuralt natverk av noder uppdelade i olika efterféljande lager med mellanliggande
viktade kopplingar. Vad som foljer dr en beskrivning av en grundliggande variant
av ett sadant system. Varje nod i nétverket producerar utsignaler till noder i nést-
kommande lager baserat pa insignalerna fran det tidigare lagret. Det forsta lagret i
ett sadant natverk agerar som ett indatalager diar datan som undersoks matas in,
och det sista lagret agerar som utdatalager dar de slutgiltiga utsignalerna erhalls.
Mellanliggande lager kallas 'gomda lager’, och ar de lager dar majoriteten av alla
berdkningar utfors [13][14].

Maskininlédrning delas framst upp i tre kategorier: overvakad, odvervakad och
forstarkt inldrning. For detta arbete lades fokuset vid anvandningen av évervakad
inldrning. For att ett neuralt natverk ska kunna ge rimliga resultat maste det tranas.
For overvakad maskininldrning sker detta med trédningsset av annoterad data, det
vill sdga data dér slutresultatet som ska erhallas for en datasamling redan ar kant.
Inlérningen i 6vervakad maskininlarning sker sedan baserat pa jamforelser mellan
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den resulterande utdatan med den forvintade utdatan. Beroende pa hur korrekt
natverket ar i att producera det forvintade resultatet tilldelas denna nagon form
av anpassningsgrad baserat pa dess prestanda. Ovanstaende process kallas for en
’epok’. Vid néstkommande epok dndras i sin tur vikterna pa kopplingarna och no-
derna justeras utifran vardet for den tidigare epoken, varefter jamforelsen gors igen.
Om anpassningsgraden har minskat forkastas det nya nétverket till forman for det
tidigare. Om anpassningsgraden istéllet har okat forkastas det tidigare natverket i
forman for det nya. Pa sa satt kan natverket utvecklas over epoker for att gradvis
oka anpassningsgraden tills det neurala nétverket ger tillfredstéllande resultat med
nojaktig frekvens och sikerhet [13][14].

Problem kan dock uppstd beroende pa vilken data som anvénds for inldrningen
och pa vilket sitt. Exempelvis kan det resulterande néatverket vara Overanpassat
(for komplext) eller underanpassat (for enkelt). Overanpassning innebir att en
modell har tranats for mycket pa en sorts data och har anpassats pa de molnens
specifika egenskaper. Detta resulterar i en modell som har svart att generaliseras
och hantera ny okdnd data. Underanpassning innebéar istillet att modellen inte
har lyckats lara sig datan tillrackligt bra och resulterar i en modell som inte &r
tillrackligt utvecklad. For att minimera risken for sidana problem delas datan in i
tre exklusiva kategorier: traningsdata, valideringsdata och testdata. Traningsdatan
anvands for att trana modellen enligt den tidigare beskrivningen. Valideringsdatan
anvands kontinuerligt under denna process for att se hur val nétverket behandlar
okand data [15]. Nar tillracklig utveckling har skett i modellens forutsigelseformaga
for valideringsdatan anvands till slut testdatan som en slutgiltig kontroll att nét-
verket kan appliceras och generaliseras pa ny otestad data [13][14].

For att kontrollera hur vil en maskininlarningsmodell fungerar dr tréanings- och
valideringsforluster viktiga begrepp. Forlusterna indikerar hur val modellen for-
haller sig till de tva datamangderna genom att jamfora modellens gissning med
verkligheten. Mindre forluster innebar att modellen forhaller sig val till motsva-
rande dataset. Dessa forluster ér dven bra indikatorer for huruvida modellen &r
antingen Over- eller underanpassad. Om till exempel traningsforlusten ér liten men
valideringsforlusten stor ar modellen formodligen 6veranpassad, medan om bada
ar stora tyder det pa underanpassning. Overanpassning kan dven visas genom att
valideringsforlusterna vander och borjar vixa under traningen. Malet ar alltsa att
hitta en modell dar bade tréanings- och valideringsforlusterna ar sma. Detta kan till
exempel goras genom att 6ka antal traningsepoker eller dndra modellens interna
komplexitet [14].
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2.4.2 You Only Look Once

Med avseende pa anvandningsomraden for maskininlarningsalgoritmer géller det att
det mest relevanta for detta arbete dr detektionen och klassificeringen av féremal
och former i bilder. YOLO (You Only Look Once) ar en familj algoritmer med just
denna specialisering. YOLO anvénder sig av en variant av ett 'convolutional neural
network’ (CNN) fér detta &ndamal [16]. CNN ér specialiserade for att hantera data
som kan delas upp i rutnat, en kategori som bland annat inkluderar bilder. Med
hénsyn till bilder anvéinder dessa natverk faltningar mellan pixlar och deras grannar
som indata, vilket resulterar i att information fran varje pixel forenas med infor-
mation fran néarliggande pixlar [14]. YOLOs specifika arkitektur ar dock en mycket
intrikat och komplicerad f6ljd av matematiska operationer baserade pa dessa prin-
ciper vars ingaende detaljer 6verskrider nodvandigheterna f6r denna rapport [6][17].
Slutresultatet ar dock att det neurala nédtverket konstruerat i ramverket for YOLO
over tid lar sig att sarskilja bilder baserat pa forsedda kategorier av tranings- och
valideringsdata.

Varje YOLO-modells trianing kan formas genom att bestdmma sa kallade hy-
perparametrar. Dessa parameterviarden, som bestdms innan trédningsprocessen har
borjat, stéiller in modellens traningsprocess for att folja bestamda regler. Exempel
pa hyperparametrar som bor bestdmmas ar data, epoker, imgsz, batch samt de som
modifierar inldrningshastigheten sasom Ir0, Irf, eller cos [r. Data ar den filvig som
anvinds for datan som modellen trédnas pa, epoker ar antal ganger modellen tréanas
pa hela datan, imgsz ar den storlek bilderna ska skalas ner till for traning, och
batch beskriver hur manga bilder modellen bearbetar innan den uppdateras. Andra
parametrar som kan vara varda att bestimma ar exempelvis device eller optimizer.
Device ar den processor som anvinds for traning, exempelvis om man vill trana en
modell med ett grafikkort, och optimizer ar en algoritm som anvénds av modellen.
Alla méjliga hyperparametrar finns tillgéngliga i Ultralytics dokumentation for
YOLO [18].
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Metod

Projektet var indelat i tre huvudsakliga delar: uppdelning av datan och bildbehand-
ling for framtagande av enskilda moln; undersokning och forsok till klassifikation
med hjilp av parametrar; samt klassifikation med maskininlarningsmodeller. Ar-
betet utfordes i Python och utnyttjar ett antal programbibliotek. For en komplett
lista 6ver de programbibliotek som anvénts, se appendix A.

Arbetet skedde iterativt. Bada grenarna av klassificeringsmetoderna byggde péa
samma forprocessering av datan, som resulterade i filer med enskilda moln vars
struktur framhavts. Vad som anses vara ett moln kan vara en mycket subjektiv
fraga, och under arbetet anviandes grafisk visualisering flitigt for att gora bedém-
ningar av hur vél olika processeringsmetoder framhévde eller forvrangde de former
och strukturer som annars kunde urskiljas.

3.1 Molnseparation och bildbehandling

Inledningsvis genomsoktes den 2-dimensionella matrisen av datapunkter for att lo-
kalisera samtliga vertikala strackor av pixlar som &ar 'tomma’, det vill sdga inte
innehaller nagra pixlar av maskeringen. Darefter valdes 8 av dessa ut med nagorlun-
da jamna intervall for att anvindas som granser for en grov uppdelning av datafilen,
vars uppdelning kan ses i figur 3.1. Detta resulterade i 9 mindre FITS-filer.

Figur 3.1: I bilden visas hur det maskerade datasetet delades upp i 9 sektioner.

Nésta steg var att extrahera samtliga moln fran dessa sektioner. Detta utfordes
genom att forst identifiera och sedan markera samtliga separata maskeringar i
datan, varefter de isolerades for att erhalla deras dimensioner. Baserat pa dessa
skars mindre separata FITS-filer ut, vilket resulterade i att varje molnkluster isole-
rades i sin egen fil. Det var huvudsakligen pa dessa filer som bildbehandling utfordes.
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Innan vidare bildbehandling sallades i den slutgiltiga versionen av koden sma
datafiler bort. Dessa inneholl ofta mycket sma samlingar av pixlar med hoga vér-
den, som vid visuell analys ibland ocksa tycktes vara delar av ett storre moln som
separerats av maskeringen. Deras ringa storlek och darmed hogt pixelerade natur
gjorde att anvindbar struktur gick forlorad i senare behandlingssteg, varfor dessa
filer ansags vara ointressanta for projektet. Utifran manuell undersékning beslutades
det om en nagot arbitriar grans for sidlangder under 50 pixlar. Utéver detta togs
aven samtliga pixlar i kvarstaende bilder vars varden overskred 150 bort, da dessa
kan anses vara opalitliga eftersom Spitzer-teleskopet som utgor en grundliggande
del av datasetet inte kunde undersoka kolumndensiteter hogre dn detta [7]. Ett
exempel pa ett moln utan vidare bildprocessering kan ses i figur 3.2, dir en diskret
fargskala anvants for att visualisera ett moln. Denna fargskala anvinds i samtliga
steg men de exakta virdena som firgerna representerar kommer bero pa det hogsta
och minsta pixelvardet i bilden och kan darmed variera.

Figur 3.2: I figuren visas ett exempel pa ett moln utskuret av masken efter att
eventuella pixlar med virde 6ver 150 har tagits bort. Fargskalan ar diskret for enklare
visualisering av molnet.

Efter detta paborjades bearbetningen for att ta ut separata moln ur kluster. Vad
som &r ett moln och vad som &ar bakgrund ar ofta valdigt godtyckligt, och kan bero
pa referenspunkt och omgivande objekt. For att gora denna uppdelning anvindes
Otsus troskelvardesmetod. De pixlar som klassades som bakgrundspunkter sattes
déarefter till 0 i en bindr mask som faltades med datan, som pa sa sétt ignorerades
vid fortsatt behandling, se figur 3.3.
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Figur 3.3: Figuren visar molnet i figur 3.2 efter att Otsus troskelvardesmetod har
anvéants for att ta bort bakgrundspixlar. Fargskalan ar diskret for enklare visualise-
ring av molnet.

Under nésta steg togs sma 6ar och hal bort genom en kombination av erosion med
O6ppning och stidngning, applicerat pa den bindra masken. Detta resulterade i ett
eller flera isolerade omraden per fil, vilket kan ses i figur 3.4a. Déarefter berdknades
vardet pa den 95:e percentilen for varje omrade och den hogsta av dessa togs fram.
Omréaden vars 95:e percentil ej nadde hélften av det vardet séllades bort. Detta kan
ses i figur 3.4b.

(b)

Figur 3.4: I figurerna visas vidare processering pa molnen i figur 3.3. T (a) visas
molnet efter att erosion samt 6ppning och stangning tagit bort mycket av det som
inte anses tillhéra molnet medan (b) visar molnet efter att isolerade lagintensiva
omraden tagits bort. Féargskalan ar diskret for enklare visualisering av molnet.

Dérefter anvindes Gaussisk utjamning pa datan med en standardavvikelse pa 0,4 i
kombination med ytterligare en 6ppning och stangning av den binara masken for att
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ta bort eventuella sma 6ar eller hal som kvarstod. De kvarvarande isolerade molnen
separerades sedan, varefter de aterigen sallades utefter virdet pa den 99:e percen-
tilen. Enbart de som uppnadde ett virde pa 5 eller hogre sparades. Detta virde
valdes da moln som inte uppfyllde det kravet generellt inte genomgick bildbehand-
lingen vél, framforallt eftersom Otsus troskelvardesmetod kréver storre spridning
bland véirdena for att ge onskade resultat i bildhanteringen. Slutresultatet av detta
kan ses i figur 3.5.

Figur 3.5: I figuren visas den slutliga bilden utifran vilket de enskilda molnen kom-
mer isoleras och sparas. Denna erhalls av molnet i figur 3.4b efter att det utjamnats
Gaussiskt och for sma omraden tagits bort. Fargskalan ar diskret for enklare visu-
alisering av molnet.
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I figur 3.6 visas ett flodesdiagram over de huvudsakliga stegen for den inledande
databehandlingen efter den ursprungliga separationen av den maskerade datan i
mindre klusterfiler.

Importera molnkluster

Tom eller for

liten fil? Ja—> Ta bort il

Nej

Ta bort for héga
varden

Pixlar med
varde > 150

Nej

Applicera Otsu
troskelvérde

v
Ta bort "sma dar" och
hal m.h.a. erosion

och
dppning/stangning

¥

Te! bort moln med for
lag relativ amplitud

¥

Applicera Gaussisk
utj_émning och ta bort
hal m.h.a. stdngning

¥

Separera isolerade
moln

Spara molnet i ny fil j 6 . . Ta bort molnet

Figur 3.6: Flodesdiagram som visar bildprocesseringen av de moln som ar uttagna
fran den maskerade datan. Som komplement finns dven exempelbilder som visar hur
ett moln kan se ut i de olika stegen av processering.
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3.2 Bildanalys med klassiska metoder

En av analysmetoderna som anviandes pa de framtagna molnen var bestdmningen
av olika egenskaper och karaktirsdrag med hjilp av grundldggande formbeskrivning
och analys, aven kallat ’klassiska metoder’. De attribut som undersoktes var area,
omkrets, cirkularitet, total kolumndensitet, genomsnittlig kolumndensitet, utstrack-
ning samt en specifik formfaktor. Efter framtagning sammanstélldes parametrarna
hos ett stort antal moln och trender undersoktes grafiskt.

Arean, A, berdknades genom att summera antalet pixlar som faststalldes utgora
de undersokta molnen efter den prelimindra bildhanteringen i de binéra represen-
tationerna. Omkretsen, S, berdknades med hjilp av programbiblioteket Scikits [10]
inbyggda 'perimeter’-funktion, som beskrevs i delkapitel 2.3. Utifran detta bestam-
des formernas cirkularitet C' = 47 A/S? vilket ger ett virde mellan 0 och 1, dér 1
representerar en perfekt cirkel.

Den totala kolumndensiteten, TKD, erholls genom att summera viardena pa al-
la pixlar i ett moln. Utifran detta berdknades den genomsnittliga kolumndensiteten,
GKD, genom att dividera detta varde med den tidigare berdknade arean.

Molnens utstrackning, U togs fram genom att forst identifiera de pixlar som befann
sig langst ifran varandra i den undersokta bilden. Detta skedde genom att ta fram
molnets samtliga omkretspixlar, varefter avstandet mellan varje par beraknades.
Utstrackningen bestamdes som det maximala avstandet mellan tva pixlar. Slutligen
berdknades en specifik formfaktor, ' = U/S, fér molnen. Denna formfaktor avsags
vara ett komplement till cirkulariteten, for att kvalitativt kunna skilja pa raka,
smala moln, vilka skulle fa ett storre viarde, och breda eller krokiga moln som skulle
fa ett mindre varde.

3.3 Klassificering med hjalp av maskininlarning

De maskininlédrningsmodeller som anvindes under detta arbete var fortranade ver-
sioner av en YOLOv8-modell. De anvianda modellerna valdes med hénsyn till deras
komplexitet. Ultralytics erbjuder fem olika klassificeringsmodeller i stigande kom-
plexitetsordning for YOLOvVS: n, s, m, [, z. En 0kning i komplexitet innebéar &ven
en forbattring av modellens triffsikerhet pa bekostnad av traningstiden, som é&r
betydligt storre for de mest komplexa modellerna. Tidsatgangen bedémdes dock
vara irrelevant i denna undersokning och var inte en viktig faktor i valet av den
fortrénade modellen.

Tréaningen som utfordes pa de framtagna molnbilderna kravde att ett antal hyper-
parametrar for YOLO behovde specificeras. Detta inkluderade antal epoker som
modellen skulle tridnas over samt storleken pa bilderna som den skulle bearbeta.
Aven antalet bilder som modellen bearbetade innan den uppdateras kunde fordndras
med parametern batch. Antal epoker valdes for att minska risken fér 6veranpassning
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och bildstorleken imgsz sattes till den maximala 224x224 pixlar. I undersokning har
samtliga anvinda bilder samma storlek pa 640x480 pixlar, vilka YOLO alltsa be-
hover skala ner. Se figur 3.7 nedan for exempel pa bilderna som YOLO blir matad
med.

(a) (b)

Figur 3.7: Exempel pa bilder som YOLO har hanterat. Bilderna bestar av ett moln
i mitten omgivet av en vit bakgrund for att justera bilderna till ratt storlek.

Datauppdelningen i traningsdata, valideringsdata och testdata skedde genom slump-
maéssig utplockning. Ungefar 60% av datan valdes ut som traningsdata medan resten
av datan avsattes som validerings- respektive testdata.

3.3.1 Etablering av modellprestanda

Ett prestandaverktyg som erhalls efter traningen av en modell ar en sa kallad forvir-
ringsmatris’ (confusion matrix) som kan anviandas for att identifiera klassificeringar
av bilder som ar for lika varandra och ofta misstas. Fran denna kan tva prestanda-
matt bestdmmas, som kallas for 'precision’ respektive 'recall’. "Precision’ ar ett matt
pa modellens exakthet, och anges som den andel av en klass av data som modellen
gjorde en korrekt gissning pa éver samtliga tillfallen da modellen gissade att data
tillhorde den klassen. Denna ekvation kan skrivas enligt

. . TPklass
Precisionyjae = 3.3.1a
kl TPkIass + FPklass ( )

dér TPy.ss betecknar antalet korrekta gissningar pa den givna klassen (True Posi-
tive) och FPyp.g star for antalet inkorrekta gissningar pa den givna klassen (False
Positive) [15]. 'Recall” ar i sin tur ett matt pa modellens formaga att forutsiga klas-
ser. Detta definieras som andelen korrekta gissningar pa en klass 6ver antalet ganger
som en bild tillhérande den klassen visades. Detta uttryck ges enligt

TPklass
Recalljaes = 3.3.1b
kl TPkIass + F1\Iklass ( )

déar FNy.e star for antalet ganger en bild av den givna klassen felaktigt identifierades
tillhéra en annan klass (False Negative) [15].
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3.3.2 Bildformatering for inlarningsmodell

For att kunna utnyttja maskininlarningsmodellen krévdes att de bilder som an-
vandes inneholl all relevant information som var nodvéndig for klassificering. Detta
innebar att parametrar som molnens form och massfoérdelning behévde vara tillrack-
ligt tydliga for att kunna urskiljas, bade for inldrningsmodellen och fér annotering av
datan. Detta behov resulterade i bildhanteringsmetoden som presenterades i avsnitt
3.1. I figur 3.8 nedan visas tre exempel pa bilder dér olika fargskalor har anvénts
for att visualisera molndatan pa ett effektivt satt.

(a) (b) (c)

Figur 3.8: Jamforelse mellan olika datavisualiseringar infér anviandning inom ma-
skininldrning. I delfigur (a) visas en bindr mask, dér pixlar som hor till molnet har
viarde 1 (svart) och 6vriga varde 0 (vitt). Delfigur (b) och (c¢) har bada skapats ur
samma process med diskret respektive kontinuerlig fargskala. Datan i delfigur (c)
har dessutom genomgatt ytterligare en Gaussisk utjamningsprocess.

Figur 3.8a visar en bindr mask for ett moln, dar molnets form ar tydligt urskiljbart
pa bekostnaden av inre detaljer. Varje pixel i figuren har antingen vérdet 1 eller 0
baserat pa huruvida pixelns intensitetsvirde Gversteg 0 och motsvaras av fargerna
svart respektive vitt i figuren. Resterande figurer 3.8b och 3.8c visar bada icke-binara
bildhanteringar dér molnets intensitetsfordelning gar att urskilja med hjalp av olika
fargskalorna. Bilden i figur 3.8¢c har daremot genomgatt ytterligare en Gaussisk
utjamning for att ytterligare jamna ut datan och visualiseras genom en kontinuerlig
fargskala, till skillnad fran den diskreta fargskalan i figur 3.8b, for att lattare urskilja
monster inuti molnet. Det ar just bildstrukturen i figur 3.8c som kommer appliceras
for maskininldrningsprocessen.

3.3.3 Klassuppdelning och bildannotering

Eftersom YOLOvVS bygger pa ¢vervakad maskininlarning kravdes att klassificering-
en av molnen skedde innan inldrningen. Detta resulterade i tva huvudgrupper av
klasser: en for molnens generella form och sammanséttning, och en fér molnens inre
struktur, till exempel toppar i intensitet.
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3.3.3.1 Molnens form och sammansattning

Utifran formen och sammanséttningen pa molnen skapades tre stycken underklas-
ser: Filament, Samlingar, och Kluster. Den forsta av dessa, Filament, inneholl moln
med tradliknande egenskaper. For att fortydliga denna klass och skilja den fran res-
terande valdes att moln med utstickande tradelement vardesattes hogt for Filament.
Néagra moln som ansags tillhora denna klass visas i figur 3.9 nedan.

() (b) (c)

Figur 3.9: Exempel pa tre moln som placerades inom klassen Filament. 1 (a) visas
ett moln med en fiberlik tradstruktur medan (b) och (c) visar ett nagot tjockare
moln med viss vridning.

Néasta underklass, Samlingar, inneh6ll moln med en huvudsakligt centrerad mass-
fordelning. Detta inkluderade frémst moln utan utstickande delar som var rundare
i form. I figur 3.10 nedan visas nagra exempel pa moln tillhérande denna klass.
Generellt klassades moln som inte hade fler &n en topp till denna klass, férutom da
dessa toppar befann sig mycket nara varandra. Ett exempel pa detta undantag kan
ses i figur 3.10b nedan.

(a) (b) (c)

Figur 3.10: Exempel pa tre moln som placerades inom klassen Samlingar. I (a) visas
ett relativt cirkuldrt moln med en tydlig topp. I (b) och (c) visas mer utspridda moln
dér en tydlig mittpunkt fortfarande kan urskiljas.
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3. Metod

Den tredje och sista underklassen i denna klassificering var Kluster. Till denna klass
horde moln som ansags se ut som flera sammansatta moln, till exempel de med flera
utspridda toppar eller oregelbundna former som inte passade in i Filament. De moln
som varken passade in i Filament eller Samlingar kategoriserades dven i denna klass.
Denna klass agerade alltsa delvis d&ven som en kategori for moln som skulle kunna
beskrivas som 6vriga. Nedan i figur 3.11 visas nagra exempel pa moln tillhérande
denna klass.

(a) (b) (c)

Figur 3.11: Exempel pa tre moln som placerades inom klassen Kluster. I (a) och
(b) visas moln med tva eller flera relativt tydliga toppar med storre avstand mellan
varandra. I (c) syns endast en tydlig topp men molnet har ingen tydlig mittpunkt
pa grund av dess utspridning.

3.3.3.2 Molnens inre struktur

Den andra huvudgruppen som undersoktes byggde pa inre intensitetsskillnader.
Molnen klassificerades utifran relativa intensitetskillnaderna inom respektive moln,
vilket innebér att intensitetsskillnaderna inte ar jamforbara mellan olika moln. For
kommande beskrivningar samt klassnamn kommer hojdskillnader beskrivas istéllet
for intensitet. Exempel pa detta ar hur en mycket intensiv punkt rdknas som hog
kontra hur en lagintensiv del av molnet rdknas som lag.
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3. Metod

Den forsta underklassen kallades for Low one peak. Dessa var moln med en enskild
tydlig topp, dar resterande delar av molnen hade laga intensiteter relativt denna
topp. Exempel ar givna i figur 3.12.

(a) (b) (c)

Figur 3.12: Exempel pa moln som klassades som Low_one peak.

Den andra underklassen kallades for Low with peaks. Moln i denna klass liknar de
i Low_one_peak, forutom att flera tydliga toppar behover forekomma istéllet for
endast en. Se exempel for klassen i figur 3.13.

() (b)

(c)

Figur 3.13: Exempel pa moln som klassades som Low_with peaks.
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3. Metod

Den tredje underklassen kallades for High one peak. Dessa moln hade ocksa en
tydlig topp. Dock till skillnad fran klassen Low one_peak hade resterande delar av
molnen fortfarande hog intensitet i relation till denna topp. Exempel visas i figur
3.14 nedan.

(a) (b) (c)

Figur 3.14: Exempel pa moln som klassades som High one_peak.

Den fjarde underklassen kallades for High with peaks. Beskrivningen for denna
klass ar densamma som for High one peak, med skillnaden att flera tydliga toppar
var narvarande. I figur 3.15 ges exempel.

() (b) (c)

Figur 3.15: Exempel pa moln som klassades som High with_peaks.
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3. Metod

Den femte och sista underklassen kallades endast for High. Denna underklass inneholl
de moln vars generella hojd ar hog och déar det inte finns nagra relevanta utstaende
toppar. For exempel, se figur 3.16.

() (b)

Figur 3.16: Exempel pa moln som klassades som High.
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4

Resultat och diskussion

Nedan foljer erhallna resultat fran de tva separata tillvigagangssatten for forsok till
klassificering beskrivna ovan, samt diskussion angdende dessa resultat.

4.1 Bildanalysmetoder

Sammanstéllning av de resultat som erhoélls kan ses i figur 4.1. Déri kan foérdel-
ningarna ses for de olika parametrarna, samt parvisa jamforelser mellan dem. Som
forvantat korrelerar area, omkrets, total kolumndensitet och utstracking starkt po-
sitivt med varandra. Detta ar rimligt eftersom alla dessa borde korrelera med storre
moln. Vidare korrelerar bade formfaktorn och cirkulariteten negativt mot dessa pa-
rametrar. Detta kan dock delvis forklaras som ett resultat av bildhanteringsmetoden.
Exempelvis har erosion anvants for att jamna ut, ta bort, och separera sma omra-
den. Denna process paverkar inte storre, jamna objekt sa mycket, men kan helt ta
bort tunna filamentdelar. Da forekomsten eller forlusten av en smal arm paverkar
formen hos ett litet moln mer an ett stort kommer detta generellt leda till att mindre
moln tycks utjimnas mer an stora, vilket paverkar bland annat deras cirkulariteter
och formfaktorer. Detta kan vara en bidragande faktor till varfor dessa paramet-
rar korrelerar negativt. Cirkulariteten och formfaktorn korrelerar aven positivt med
varandra, en bidragande orsak kan dock vara att bada korrelerar med molnstorlek.
Den genomsnittliga kolumndensiteten GKD saknar korrelation med nagon annan
parameter.
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4. Resultat och diskussion

Diagram over parvis relation mellan parametrar
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Figur 4.1: I figuren presenteras de parvisa forhallandena mellan parametrarna.
Pa axlarna finns, i ordning uppifran och ner pa y-axeln och fran vanster till ho-
ger pa x-axeln, variablerna area, omkrets, total kolumndensitet TKD, utstréckning,
formfaktor, cirkularitet och genomsnittlig kolumndensitet GKD. Pa diagonalen finns
histogram 6ver varje parameters interna fordelning, och pa sidorna om den presen-
teras datan i form av densitetsdiagram. Den 6vre halvan ér ett hexagonalt sprid-
ningsdiagram dar hogre forekomst representeras av ljusare fiarg, och den undre ér
en sa kallad KDE-plot, som presenterar datan i formen av en kontinuerlig sannolik-
hetsdensitet. Enstaka extrempunkter har tagits bort for att forbattra visibiliteten.

Utifran de resultat som erhallits ar det svart att bestdmma tydliga klasser, da det
inte finns nagon omedelbar gruppering utan snarare en kontinuerlig fordelning. Det
ar mojligt att subjektivt gora gransdragningar och bestamma klasser utifran obser-
vationer; till exempel gar det att utifran cirkulariteten dela in molnen i klasserna
Spretig, halvkompakt eller Medel, och Kompakt, se figur 4.2. Fordelningen for cir-
kulariteten i figur 4.1 ar kontinuerlig utan tydliga avbrott. Granserna, som i figur
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4. Resultat och diskussion

4.2 dras vid C' = 0,29 och C' = 0,45, baseras dar inte pa data utan bestamdes ge-
nom att observera cirkularitetsvardena for ett hundratal moln. I figuren kan man se
att dessa cirkularitetsklasser till stor del 6verlappar for de flesta parametrar, utover
genomsnittlig kolumndensitet dar det &r en jamn fordelning mellan klasserna.

Diagram over parvis relation mellan parametrar
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Figur 4.2: I figuren presenteras de parvisa forhallandena mellan parametrarna,
med fargkodning utifran cirkularitetsklass dér bla ar Spretig, orange dr Medel och
gron ar Kompakt. Pa axlarna finns, i ordning uppifran och ner pa y-axeln och fran
vanster till hoger pa x-axeln, variablerna area, omkrets, total kolumndensitet TKD,
utstriackning, formfaktor, cirkularitet och genomsnittlig kolumndensitet GKD. Pa
diagonalen finns histogram over varje parameters interna férdelning, och pa sidorna
om den presenteras datan i form av spridningsdiagram. Enstaka extrempunkter har
tagits bort for att forbéttra visibiliteten.

Spridningen ar dock storre for parametrarna hos spretigare moln, vilket kan ses i
figur 4.3 dér histogram over samtliga parametrars fordelning visas med fargkodning
enligt cirkularitetsklass. Det gar att urskilja en trend vad géller parametrarna som
beror storlek, da mindre moln klassas som kompakta till betydligt hogre grad &an
storre moln.
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Parameterfordelningar for cirkularitetsklasser
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Figur 4.3: Histogram over parametrarna area, omkrets, total kolumndensitet, ut-
strackning, formfaktor och genomsnittlig kolumndensitet med fargsattning beroende
pa deras cirkularitetsklass, dar blatt ar Spretig, orange ar Medel och gront &r Kom-
pakt.

4.2 Maskininlarning

Den andra metoden som undersoktes for klassificering var maskininlarningen. Denna
metod utférdes for de tva olika klassystemen av moln givna i delkapitel 3.3.3. Re-
sultaten fran detta, diskussion rorande dem samt maskininlarningens anvindbarhet
som ett klassificeringsverktyg redovisas i detta avsnitt.

4.2.1 Molnens form och sammansattning

For att undersoka maskininldrningen pa molnens form och sammansattning valdes
den fortranade modellen YOLOvS8s-cls att anvandas. Denna modell valdes efter prov-
ning av de olika modellerna som Ultralytics erbjuder dar 6veranpassning av datan
forsokte undvikas och traffsakerheten hallas sa hog som mojligt. Under annotering-
en placerades totalt 1602 moln i klassen Filament, 770 moln i klassen Samlingar
och 1113 moln i klassen Kluster. Detta motsvarar ungefar 45,8%, 22,0% respektive
31,8% av alla framtagna moln. Av dessa moln avsattes cirka 40% av datan jamnt
mellan validerings- och testdata medan resterande 60% blev modellens traningsdata.
Tréaningen resulterade i en forvirringsmatris enligt figur 4.4 dar modellens forutsa-
gelser jamfors med den annoterande valideringsdatan. Matrisen visar till exempel
hur modellen gissar nar den forutsiger ett moln av en specifik klass. Hogre virden
pa modellens traffsikerhet motsvaras déir och i resten av rapporten av en morkare
bla farg. Modellen tranades pa traningsdata bestaende av 2099 bilder under 20 epo-
ker for att inte Overtrana modellen och riskera 6veranpassning. For klassen Kluster
lyckades modellen forutsidga ratt klass cirka 75,7% av gangerna medan den misstar
molnen for Filament och Samlingar med ungefar 16,2% respektive 8,1% traffsiaker-
het. For Filament gissade modellen ratt cirka 84,1% av tiden medan den har fel
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4. Resultat och diskussion

ungefar 12,2% och 3,7% av gangerna da den gissade pa Kluster respektive Samling-
ar. Till sist for Samlingar gissar modellen ratt ungefar 73,7% av gangerna medan den
tror att molnen tillhor Kluster och Filament cirka 17,3% respektive 9,0% av tiden.
Modellens totala traffsikerhet hamnade pa ungefar 79,7% for hela valideringsdatan.

Normerad forvirringsmatris for valideringsdata
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Figur 4.4: Forvirringsmatris som visar resulterande modell pa den inmatade va-
lideringsdatan for inldrningsprocessen. Detta visar att modellen gissar ratt ungeféar
75,7%, 84,1%, respektive 73,7% av gangerna for klasserna Kluster, Filament, och
Samlingar pa den anvandna valideringsdatan.

Det finns dédremot problem med att visualisera datan endast pa detta satt. Forvir-
ringsmatrisen har nackdelen att en gissning dar modellen ar 51% saker pa sitt svar
resulterar i ett absolut svar oavsett om nastkommande gissning ligger pa 49%. Pa
denna data har modellen gjort sin sikraste gissning med under 65% strax under en
sjattedel av gangerna, cirka 15,5%. Fran andra héllet har modellens basta gissning
legat over 90% ungefar 59,3% av tiden. Modellen innehaller alltsa en del osakerheter
men verkar overlag vara relativt séker i sina gissningar.

Med hjalp av den tidigare forvirringsmatrisen i figur 4.4 kan modellens ’precision’
samt 'recall’ beraknas enligt ekvationer 3.3.1a och 3.3.1b. I valideringsdatan var det
totala antalet moln 222, 320, och 156 for Kluster, Filament, respektive Samlingar.
Detta gav en 'precision’ pa 71,8%, 84,3%, och 79,3% samt 'recall’ pa 75,7%, 84,1%,
och 73,7% for respektive klass vilket visas nedan i tabell 4.1. Modellens ’precision’
ger att sidkerheten da den gissar pa antingen Filament eller Samlingar ar hogre &n
for Kluster, om den gissar pa nagon av dessa klasser ar det alltsa mycket troligt att
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den har ratt. For recall’ géller att modellen lyckas identifiera en stor mangd av alla
moln inom klassen Filament men lyckas samre for de andra klasserna. Detta ger
att modellen overlag fungerar valdigt bra for Filament men tappar nagot gentemot
Kluster och Samlingar.

Tabell 4.1: Virden pa maskininldrningsmodellens "precision’ samt 'recall’ for samt-
liga underklasser.

Klass Precision | Recall

Kluster 0,718 0,757
Filament 0,843 0,841
Samlingar 0,793 0,737

For att evaluera en maskininldrningsmodell som denna krivs édven att data redovi-
sas under traningsprocessen. I figur 4.5 visas modellens gissningssakerhet for varje
epok. Denna data visar ett fluktuerande men dnda 6kande viarde pa modellens traff-
sakerhet, dar den femtonde epoken motsvarar modellens maximum. Traffsdkerheten
verkar 0ka som mest i borjan och sedan plana ut nagot for de senare epokerna.

Traffsakerhet
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Figur 4.5: Graf 6ver modellens traffsikerhet for varje epok som den tranades.
Tréffsakerheten fluktuerar mycket under de forsta epokerna, men okar overlag tills
den nar sitt hogsta varde vid den femtonde epoken med ungefar 80,4%.
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Aven tranings- och valideringsforlusterna som visas i figur 4.6 ar av intresse att
undersoka. I figur 4.6a visas en tydlig minskning i traningsfelet for varje epok. For
valideringsforlusterna i figur 4.6b ar detta nagot otydligare da felet avviker nagot vid
mitten av trdningen och den verkar dessutom plana av mot slutet av traningen men
overlag sjunker den. Skillnaderna mellan forlusterna ér inte alltfor stor och bada tva
har avtagit fram tills den slutliga epoken vilket tyder pa att modellen inte ar alltfor
overanpassad. Detta innebéar daremot att modellen inte a4r underanpassad.

Traningsforlust

10 Valideringsforlust
0.9 0.88 -
0.8
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0.7 1
0.84 4
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(a) Stadigt sjunkande triningsforluster  (b) Overlag sjunkande valideringsforlus-
under inlarningsprocessen. ter men fluktuerande virde under mitten
av traningen.

Figur 4.6: Grafer 6ver modellens tranings- samt valideringsforluster under traning-
en.
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Modellen testades sedan pa den okédnda testdatan som ej varit inblandad i inlér-
ningsprocessen. Detta resulterar i en till forvirringsmatris enligt figur 4.7. Testdatan
inneholl 698 moln vilket var samma antal som i valideringsdatan. For Kluster, Fi-
lament, och Samlingar gissade modellen ratt cirka 73,0%, 81,9%, respektive 79,5%
av gangerna. Dessa resultat liknar de tidigare for valideringsdatan, diar modellen &r
lite simre pa att separera vissa klasser fran varandra. Till exempel gissar modellen
pé Filament ungefir 22,5% av gangerna da molnet faktiskt tillhor Kluster. Overlag
uppvisar diaremot modellen lovande tecken pa att den generaliserar bra, da traff-
sidkerheten pa den nya datan &r relativt hog och liknar den for valideringsdatan.
Modellen ar som tidigare mest siaker pa klassen Filament.

Normerad forvirringsmatris for testdata
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Figur 4.7: Forvirringsmatris som visar den slutgiltiga modellens forutséigelse pa ny
testdata med klasserna Kluster, Filament, och Samlingar. Detta visar att modellen
gissar ratt med ungefar 73,0%, 81,9%, respektive 79,5% av gangerna for dessa klasser
pa den nya datan, med liknande monster som i figur 4.4 med avseende pa felaktiga
gissningar.

Som namnt tidigare finns det nackdelar att endast undersoka resultaten med hjalp
av forvirringsmatriser. Det kan alltsa vara av intresse att undersoka enskilda moln
for att kontrollera hur siker modellen ar pa sina egna gissningar. I figur 4.8 nedan
visas ett exempel pa nar modellen ar osaker pa vilken klass ett moln borde tillhora.
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Figur 4.8: Resultat av forutségelse av ett moln som var del av testdatan for ma-
skininldrningsmodellen. Modellen ger sannolikheterna 65,8% och 34,2% att molnet
tillhor Kluster respektive Filament, samt 0,0% for Samlingar.

Figuren visar att modellen gor gissningen att molnet tillhér Filament respektive
Kluster med sannolikheterna 65,8% och 34,2% samt en sannolikhet 0% att det till-
hor Samlingar. Modellen har alltsa lite svart att avgora huruvida molnet bor tillhora
Kluster eller Filament. Om annotering skulle goras for detta moln skulle det férmod-
ligen hamna under klassen Kluster eftersom det ar en for bred struktur for Filament.
Déremot kan en mer avlang form hittas i molnet vilket kan ge denna osidkerhet &dven
i annoteringen. Ytterligare ett exempel pa ett moln som modellen visade sig osdker
pa visas nedan i figur 4.9.
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Figur 4.9: Resultat av forutségelse av ett moln som var del av testdatan for ma-
skininldrningsmodellen. Modellen ger sannolikheterna 21,0% respektive 40,0% att
molnet tillhor Kluster respektive Filament, men 39,0% for Samlingar.
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I denna figur visas igen modellens svarighet att bedoma vilken klass ett moln bor
tillhora men den hér gangen ar gissningarna pa alla klasser relativt stora. Modellen
gissar att molnet bor tillhora Kluster, Filament, och Samlingar med sannolikheter-
na 21,0%, 40,0%, respektive 39,0%. Formodligen skulle detta moln klassificeras som
Samlingar vid annotering. Detta visar pa bristerna i forvirringsmatriserna dar i det-
ta fall detta moln skulle klassas som Filament och modellens tydliga osdkerhet blir
ignorerad. Moln som dessa visar aterigen osakerheter i modellen och kan innebara
att det finns brister i sjalva annoteringsprocessen for molnets form och sammansétt-
ning. I annoteringen behévde molnen delas upp manuellt till de olika klasserna och
under denna process forekom osakerhet i uppdelning som verkar speglas i modellen.
Maéangden moln i varje klass kan &ven vara problematiska for inldrningen. I detta
fall innehaller en klass, Filament, betydligt fler moln &n resterande klasser vilket
kan orsaka problem i hur sdker modellens traffsakerhet ar. Med denna imbalans i
dataméangden kan modellen helt enkelt sakna den datagrund den behover for att
klassificera dessa moln med tillrackligt sikert.

(a) Moln som klassats (b) Moln som klassats (c) Moln som klassats
med 96,5% sannolikhet med 100,0% sannolikhet med 99,2% sannolikhet
som Kluster enligt model- som Filament enligt mo- som Samlingar enligt mo-
len. dellen. dellen.

Figur 4.10: Exempel pa tre moln som placerats inom de tre klasserna med hog
sannolikhet.

Denna modell verkar daremot vara véldigt sédker pa vissa typer av moln. I figur
4.10 nedan visas tre exempel pa moln dar modellen anser sig véldigt siker pa vilken
klass respektive moln bor tillhora. I figurer 4.10a, 4.10b, och 4.10c¢ visas moln som
modellen har klassat som Kluster, Samlingar, och Filament med 96,5%, 100,0%,
respektive 99,2% sikerhet. Dessa moln ar alltsa typexempel pa vad modellen anser
tillhora de olika klasserna inom denna kategori.
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4.2.2 Molnens inre strukturer

Maskininldrningsmodellen for klassificering av molnens inre struktur trdnades pa
Ultralytics YOLOwv8z-cls modell. Modellen tranades 6ver 30 epoker med ungefar
2800 bilder. Detta resulterade i att modellen kunde klassificera molnen med bast
traffsakerhet pa ungefér 82% for epok 29 (se tabell 4.2).

Tabell 4.2: Béista resultatet uppnatt med YOLOuv8z-cls, vilket erholls under epok
29 med en sakerhet pa 81,967%. Traningsforlust och valideringsforlust for modellen
gav vardena 0,15491 respektive 1,0974.

Epok | Traffsakerhet klassificering | Traningsforlust | Valideringsforlust

29 0,81967 0,15491 1,0974

For slutgiltigt resultat for den tranade modellen, se forvirringsmatrisen i figur
4.11. Forvirringsmatrisen visar pa hur modellen klassificerat bilder av en viss
klass, och ddarmed sannolikheten att modellen gissat ratt pa molnets klass. Model-
len gissade ratt pa moln i klassen High med en traffsikerhet pa 75%. For klasserna
High__one_peak och High with peaks gav modellen en traffsdkerhet pa 85% respek-
tive 82%. Sist sa gissade modellen ratt pa moln i klassen Low one peak med en
traffsakerhet pa 89%, samt med en traffsikerhet pa 68% for klassen Low with _peaks.
Prestandamatten "precision’ och 'recall’ rdknas ut med hjalp av resultatet fran figur
4.15, och presenteras i tabell 4.3.

Normerad forvirringsmatris for valideringsdata

1.0
=
= 0.000 0.000 0.000 0.000
T
0.8
% - 0125 0.100 0.057 0.046
v
o 0.6
&
% = - 0.125
ol ==
= 0.4
;LLD_ -
m -_—
g 0.000
- 0.2
ng. - 0.000 0.030 0.075 0.057
-
| | | | - 0.0
High HoP HwP LoP LwP

Valideringsdata

Figur 4.11: Normaliserad forvirringsmatris som visar resultatet av klassificerings-
modellen for molnens inre struktur. Férkortningarna HoP, HwP, LoP och LwP star
for High _one__peak, High_with__peaks, Low one_peak respektive Low with_peaks.
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4. Resultat och diskussion

Modellen testades pa nya bilder for att se hur den hanterar okdand data. Den testades
pa molnet i figur 4.12, ett moln som ska klassas som Low one peak. Modellen gav
att det var 100% sannolikhet att molnet var av klassen Low with peaks.

Figur 4.12: Molnet i figuren ska klassas som Low_one_ peak.

Modellen testades ocksa pa molnet i figur 4.13. Modellen gav sannolikheten att
molnet klassades som High one_peak var 59%, High with peaks var 40% och High
var 1%. Molnet klassades som High with peaks vid manuell annotering.

Figur 4.13: Molnet i figuren ska klassas som High with__peaks.
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4. Resultat och diskussion

Ett sista moln som testade finns i figur 4.14. Modellen gav att sannolikheten for att
molnet klassas som Low one peak var 79% och High one peak var 21%. Molnet
ska klassas som High one_ peak.

Figur 4.14: Molnet i figuren ska klassas som High one_ peak.

Resultatet visar nagot viktigt: modellen har svart att urskilja klasser som liknar
varandra. Anledningen till detta kan bero pa flera olika saker. Det forsta man bor
undersoka géllande resultatet fran en tranad klassificeringsmodell ar hur klasserna
for traningsdatan definierades, samt hur varje enskilt moln klassificerades. 1 fallet
for denna modell klassificerades alla moln for hand av en person. Detta kan leda till
problem sasom felklassificering och subjektivitet, och kan ddrmed paverka resultatet.

Nagot annat man bor undersoka ar hur traningsdatan som anviandes ser ut. I fallet
for denna modell kunde skillnader mellan olika molnbilder vara minimala men anda
placeras i tva olika klasser, ett direkt resultat av subjektivitet fran personen som
klassificerade bilderna. Tyvérr kan detta vara svart att hantera om man inte véljer
att anvinda sig av och jamfora flera olika personers klassificering av samma data,
nagot som kan vara bade svart, tidskrdvande och kostsamt.

Gaéllande datan sa paverkas modellen ocksa av hur mycket traningsdata, alltsa antal
molnbilder, som fanns for varje klass. For modellen som klassificerade molnens
inre struktur sa fanns det en skillnad pa flera hundra bilder mellan olika klasser i
traningsdatan. Den obalanserade uppdelningen av datan for varje klass ar lik den
som namns i resultatet for molnens form och sammansattning, och resulterar ocksa
i liknade problem. Traningsdatan for klassen High innehaller 151 bilder jamfort med
klassen Low one_peak som innehaller 1188 bilder. Obalanserad data kan resultera i
"Accuracy Paradox’; att en hog tréaffsdkerheten inte betyder att modellen ar effektiv
och bra [19]. Darfor bér man dven titta pa andra prestandamatt och resultatredovis-
ningar, som exempelvis en forvirringsmatris och dess 'precision’ samt 'recall” varden.
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4. Resultat och diskussion

Resultatet fran tabell 4.3, som visar att alla klasser har en relativt hog 'precision’,
tyder pa att modellen ofta gissar pa rétt klass utav alla bilder som den anser inga
i samma klass. Resultatet for 'recall’ tyder pa modellen har svarare att hitta alla
moln som ska tillhora en specifik klass. Det ar inte orimligt att 'precision’ ger battre
resultat an 'recall’; da en 0kning av den ena ofta gors pa bekostnad av den andra.

Tabell 4.3: 'Precision’ och 'Recall’ for varje klass i molnens inre struktur.

Klass Precision | Recall
High 1 0,75
High__one__peak 0,817 0,85

High__with__peaks 0,805 0,825
Low__one__peak 0,853 0,886
Low __with__peaks 0,746 0,677

Att modellen har svart att urskilja nérliggande klasser behdver dock inte tyda pa
ett daligt resultat. For framtida arbete kan det vara rimligt att se over klasserna
igen och eventuellt skapa nya. Det kan vara kombinationer av nuvarande klasser,
eller bygga pa gemensamma egenskaper mellan de nuvarande klasserna. Detta kan
tydligora skillnader mellan klasser for modellen, och kan kanske ocksa skapa mer
jamlikhet mellan klasser om trédningsdatan blir mer jamt fordelad.

Onormerad forvirringsmatris for valideringsdata
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Figur 4.15: Normaliserad forvirringsmatris som visar resultatet av klassificerings-
modellen for molnens inre struktur. Férkortningarna HoP, HwP, LoP och LwP star
for High _one__peak, High_with__peaks, Low one_peak respektive Low with_peaks.
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4. Resultat och diskussion

I figur 4.16 visas hur modellens sékerhet gallande klassificering &ndras under varje
epok. Grafen visar pa att modellen utvecklades snabbt under tidigare epoker, och
borjar sedan plana ut nagot runt epok 5. Grafen visar att modellen var instabil gil-
lande traffsikerhet efter ungefir epok 5, och tranades darfor tills den visade en mer
stabil skillnad mellan epoker. En anledning till att modellen inte tranades i mer &n
30 epoker var for att undvika 6veranpassning. Overanpassning av en modell &r nir
den har tranat for mycket pa specifik data, alltsa att den ar for anpassad pa specifika
egenskaper for varje klass och har darmed svart att hantera tidigare okdnda egen-
skaper fran ny data [20]. I figur 4.17 visas trénings- respektive valideringsforluster
for alla epoker. Figur 4.17a visar pa att modellen fortsatter utvecklas for varje epok,
men figur 4.17b visar pa att modellen véxlar mellan forbattring och forsamring gél-
lande valideringsforluster mot slutet. Ett 6kande vérde for valideringsforlusterna nér
traningsforlusterna gar nerat kan vara ett tecken pa att modellen ar 6veranpassad
och darmed inte lika lamplig att anvinda pa ny data.
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Figur 4.16: Graf som visar modellens sidkerhet for varje tranad epok.
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4. Resultat och diskussion

Traningsforlust Valideringsforlust

124

1304
1.0

1259
0.8

Fel
Fel

1.20 1
0.6

0.4 1151

0.2

1.10 1

6 fl) l‘D ll5 26 2‘5 Sb (I) 5‘ lID ll5 26 2‘5 36
Epok Epok
(a) Traningsforluster sjunker stadigt for  (b) Valideringsforluster sjunker till en
alla epoker. borjan, men borjar svikta mot slutet.

Figur 4.17: Grafer 6éver modellens tranings- samt valideringsforluster under tra-
ningen.

For att sakerhetsstéilla att YOLOuvSz-cls var vard att anvanda testades édven mo-
dellen YOLOuv8n-cls, Ultralytics snabbaste men minst sidkra klassificeringsmodell.
Modellen trinades 6ver 20 epoker och traningstiden var snabbare dn for YOLOv8z-
cls, dock som tidigare namnts forsumbart. Den gav bést resultat for epok 17 med en
sakerhet pa 71% (se tabell 4.4). Resultatet visar pa en betydligt sinkning av sdkerhet
for klassificering och tyder darfor pa att YOLOuvSxz-cls var en béttre traningsmodell
for var dataméngd och arbetets omfattning.

Tabell 4.4: Bésta resultatet uppnat med YOLOv8n-cls uppstod under epok 17 med
en siakerhet pa 71%. Traningsforlusten for modellen ar 0,74314. Valideringsforlusten
ar 1,2514.

Epok | Traffsakerhet klassificering | Traningsforlust | Valideringsforlust

17 0,71038 0,74314 1,2514

4.2.3 Lamplighet som klassificeringsverktyg

Overlag verkar 6vervakad maskininldrningen fungera som ett klassificeringsverk-
tyg men mycket beror pa valet av klasser som gors samt hur vil och noggrant
annoteringen av den anvianda datan ar. De tva undersokta modellerna uppnadde
traffsikerheter kring 80% vilket innebéar att en stor majoritet av den data som testas
skulle klassificeras enligt annoteringen av datan. Detta anses vara en rimlig traffsa-
kerhet att sikta pa med tanke pa den begrinsade mangden data och svarigheterna
som dyker upp i att skapa och dela upp moln i klasser. Om det uppstar situationer i
annoteringen dar det ar osdkert vilken klass ett moln bor tillhéra kan inte modellen
forvantas gora samma val utan osakerhet.
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4. Resultat och diskussion

Dataméngderna inom respektive klasser bor dven tas i atanke. Om nagon av de
valda klasserna innehaller betydligt fler bilder an en annan sker obalans i datan.
Detta var aven fallet for bada huvudindelningarna fér maskininlérningen dar minst
en av klasserna inneholl en betydligt storre méangd bilder. Sadana imbalanser i
data kan leda till att modellen far en inbyggd bias for en sadan klass vilket inte &ar
optimalt for ett rattvist klassificeringsverktyg. Till exempel kan detta leda till att
en hog traffsakerhet i modellen aterspeglar en bra formaga att gissa pa specifikt
denna klass da en motsvarande andel av denna klass ar mycket storre an for resten.

Som modellen ser ut i nuldget dr de valda klassindelningarna begrénsande. Det finns
manga egenskaper hos dessa moln som inte valdes att eller ens kunde undersokas.
Om en mer 6vergripande klassificering ska kunna utféras behéver molnens alla egen-
skaper tas i atanke for att skapa en battre helhetsbild.
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Mojliga forbattringar och andra
tillvagagangssatt

Arbetet var en larande process. Stora delar av arbetet handlade om att undersoka
och prova olika metoder for att slutligen bygga upp ett program som kunde han-
tera sa manga moln som mojligt pa ett acceptabelt satt. For fortsatt arbete kring
klassificering av molekylmoln kan forslagen nedan vara lampliga att undersoka och
eventuellt implementera. Dessa forslag bygger pa dndringar som vi tror hade pa-
verkat arbetet positivt eller kunnat anvindas for att undvika problem som uppstod
under arbetsprocessen.

5.1 Bildhantering och klassiska metoder

For att komma igang med ovriga delar av projektet behovde en tidig version av
processeringskoden skapas. Detta ledde dock till att radikala fordndringar av dess
struktur och darmed resultat blev problematiska, framfor allt i senare skeden och
vad géllde maskininlarningen. Darfor valde vi i slutdndan att inte implementera sa-
dana omfattande mojliga forbattringar, utan bara forfina den etablerade metoden.
Det hade dock varit onskvart att i mer detalj undersoka andra tillvigagangssatt.
Da parametrar beraknats direkt fran den behandlade datan hade bearbetningen en
stor inverkan pa deras resultat. Darfor hade det bésta séittet att oka resultatets
tillforlitlighet for de klassiska metoderna varit att forbattra denna.

Nagot som d& borde undersokas &ar tidig Gaussisk utjaimning av molndatan in-
nan vidare hantering, da detta sannolikt hade forenklat urskiljning av 6vergripande
struktur. Detta gjordes ursprungligen ej da det forfarades att det skulle férvranga
strukturen och forsvara separation av omraden som enbart var 16st sammankopp-
lade. I efterhand anses det att detta dnda till viss grad skett och att det darfor
ar sannolikt att det hade varit battre att anvianda utjamningen tidigt. Det skulle
mojligtvis ha vinklat resultaten for framforallt de klassiska metoderna mindre.

Utover Gaussisk utjamning hade programbiblioteket Astrodendro [21] som tar
fram astronomiska dendrogram kunnat anvidndas for att ta fram molntoppar och
dela upp den underliggande strukturen mellan dem. Liknande algoritmer hade
tidigare undersokts, men kunde inte implementeras pa ett fordelaktigt sitt. Pro-
grammet upptéacktes dock sent i arbetet, och da det testades for den davarande
koden gjordes bedémningen att den i det stadiet ej var anvandbar. Anledningen
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5. Mojliga forbattringar och andra tillvigagangssatt

var att den inte hade resulterat i forbattrad behandling av molnen utan fler stora
modifikationer av metoden, vilket ville undvikas. Detta berodde till stor del pa
bruset i datan, vilket hade kunnat forbattras genom tidig Gaussisk utjamning.
Vidare hade Astrodendro kunnat anvéndas for att tidigt gruppera molnen utifran
exempelvis areaforhallanden, vilket hade 6ppnat mojligheten for olika behandling
i efterkommande bildhantering. Det hade varit en intressant punkt for framtida
studier dd manga av de samband som upptéackts ér storleksberoende, &ven om det
ar osdkert till vilken grad detta beror pa generaliseringen i bildbehandlingen. En
jamforelse av resultaten skulle i sa fall kunna verifiera detta samband.

En annan mojlig fordndring dr just att undersoka hur olika behandling av oli-
ka grupper av moln paverkar resultatet. En av de begransningar som stottes pa
under arbetet var att koden behévde fungera sd bra som mojligt for sa manga
moln som mojligt. Det hade varit intressant att se hur exempelvis anpassning av
standardavvikelse for den Gaussiska utjamningen eller hur man véljer angriansande
pixlar for erosionen efter filstorlek hade paverkat den upplevda 6verrepresentationen
av runda, sma moln.

5.2 Maskininlarningsmetoder

Det finns manga olika tillvigagangssatt vad géller maskininlérning, och darfor ocksa
manga forbattringsmojligheter. Forbattringar kan goéras inom flera moment, vilka
beskrivs nedan.

5.2.1 YOLO-modeller

I borjan av projektet valdes YOLOvVS ut som den ledande kandidaten for inlérnings-
modellen men det existerar sjalvklart manga andra modeller med liknande syften
som hade kunnat anviandas istéllet. Dessa modeller hade dven kunnat fungerat
som jamforelse for att komma fram till hur bra modellen faktiskt fungerar och hur
mycket rum det finns for utveckling med nuvarande metod. Den anvianda YOLOvS-
modellen anvander 8 bitars fargdjup for att representera farg. Eftersom datan har
istédllet har 32 bitars fargdjup kommer denna behdva komprimeras. Detta innebéar
att bilderna inte representerar datan fullstdndigt utan ar en nagot forenklad version.
Ett annat alternativ hade varit att skapa en maskininldrningsmodell sjalva for att
kunna sékert veta hur allting fungerade samt kontrollera varje liten detalj i samtliga
processer. Det har forslaget har daremot nackdelen att den kraver mer avancerad
kunskap kring maskininlarning samt att tidsatgangen for ett sadant projekt hade
blivit mycket storre.

[ YOLOVS finns ett antal hyperparametrar som anvénds for att instruera modellens
inlarning och som aven gar att andra pa infor inldrningen. Till dessa parametrar hor
till exempel tidigare namnda batch, antal epoker samt imgsz men aven parametrar
som paverkar modellens inlarningshastighet som [r0, Irf, eller cos-Ir. Standardinstall-
ningarna for YOLOvS innebér att modellen borjar pa en angiven inlarningshastighet
(Ir0 = 0,01) och slutar pa en annan (Irf = 0,01- Ir0). Parametern cos-Ir bestdmmer
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5. Mojliga forbattringar och andra tillvigagangssatt

om denna minskning ska ske linjart eller likt en cosinuskurva [6]. Experimentering
med dessa parametrar hade kunnat innebédra att de framtagna modellerna hade
kunnat finjusteras for att goras mer effektiva och tréffsakra for klassificeringen.

5.2.2 Data for modellen

Som tidigare namnt skiljde sig storleken pa traningsdatan markant for respektive
klass. Detta kan ha uppstatt som resultat av hur varje klass definierats, eller bara
den méngd data som fanns tillganglig for projektet. Om man utesluter mojligheten
att skapa nya klasser s& hade detta eventuellt kunnat 16sas med hjélp av datadkning
(anvindning av syntetisk data). Denna datadkning kan ske pa flera olika satt, till
exempel genom att rotera eller spegla bilderna men man kan dven introducera brus
eller fordndra bildernas farg eller kontrast. Att gora detta innebar att modellen kan
fa in nya bilder utan att upprepa identiska uppgifter. For en réattvis och vélfun-
gerande modell bor méngden data for de annoterade klasserna ligga inom rimliga
avstand fran varandra.

Med den valda datahanteringen uppstar aven problem att gora jamforelse mellan
olika moln. Till en borjan ar den valda fargskalan endast satt relativt det enskilda
molnets héjd. Att tva moln ser ut att ha liknande hog intensitet innebar alltsa
inte att de faktiskt har det, utan skalan visar endast den hogsta intensitet hos
varje moln. Sedan saknas &ven en konsekvent skalning mellan molnen vilket kan
observeras i den varierande upplosningen pa molnbilderna. Detta innebar att inga
kopplingar om molnets storlek relativt varandra ar latta att gora da pixeldensiteten
ar svar att konkretisera endast med hjilp av synen i bilderna. Dessa faktorer ger
direkt begransningar i hur klassificeringen av molnen behover ga till eftersom inga
klasser baserade pa relativ storlek eller intensitet mellan olika moln ar méjliga.

5.2.3 Oovervakad maskininlidrning

En viktig uppgift for att utveckla en 6vervakad maskininlérningsmodell dr att forut-
bestdmma klasser och genomféra annotering pa dessa. I denna undersokning visade
sig dessa klasser svara att tdnka ut och sedan separera och definiera ordentligt.
For att minska behovet av dessa kunde en odvervakad maskininlarningsmodell, en
modell som skapar klasser sjalv, anviants i samband med den 6vervakade. Malet
med denna modell hade da inte behévt vara att klassificera molnen utan snarare
hjélpa till att hitta gemensamma egenskaper mellan molnen, alltsa hitta monster
som annars hade forblivit oupptéackta. Det hade underlattat for den manuella klas-
sificeringen for overvakad inlarning, framst da klasserna ar mer relevanta for hela
datamangden.
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Slutsatser

Resultaten fran projektet visar pa att arbetet kring att definiera klasser for interstel-
lara molekylmoln ar svart. Det ar komplicerat att med grundlaggande formbeskriv-
ning och analys ta fram parametrar som beskriver de subjektiva upplevelser som kan
vilja utnyttjas for dessa uppdelningar. Interstellara molekylmoln har ofta komplexa
former som med ménskligt 6ga skulle kunna delas in i olika klasser, men som saknar
tydlig grund i parametrar himtade fran radatan. For de egenskaper som undersok-
tes hittades inga tydliga grupperingar; for samtliga parametrar observerades istéllet
kontinuerliga fordelningar, varfor det med denna metod var mer intressant att titta
pa relationen mellan parametrarna. For direkt klassificering med metoden gjordes
subjektiva bedémningar, precis som vid annotering av datan fér maskininlarning.
For en sadan subjektiv indelning kan dock en maskininlarningsmodell vara ett mer
kraftfullt verktyg, eftersom man inte behéver begransa sig till explicit definierade
parametrar for annoteringen.

Vi ser dock samma problem angaende grinsdragning vid annoteringen for ma-
skininldrningsmodellen som for den parameterbaserade metoden: det finns en stor
variation vad géller form och struktur, vilket innebéar att det forekommer en hel
del moln som kan klassas som bade det ena eller det andra bade av individen som
annoterar datan, och av modellen. Hur val modellerna fungerar ar alltsa mycket
beroende av den subjektiva annoteringen och valet av klasser, men aven mangden
indata, bade ¢verlag och inom respektive klass.

I projektet har vi utgatt fran ett storre dataset och utvecklat en process som
genom applikation av olika bildhanteringsmetoder tar ut enskilda moln och fram-
héver deras form. Vi har undersokt egenskaper och morfologi hos de interstellara
molnen som kan vara relevanta for att definiera klasser, studerat relationen mellan
parametrar, och gjort forsok till klassifikation bade baserat pa dem och med ma-
skininlarningsmodeller. Vid eventuella vidare studier hade det varit intressant att
undersoka andra parametrar samt metoder sasom odévervakad maskininlarning.
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A

Programbibliotek

Utover Pythons standardbibliotek anvandes foljande programbibliotek i projektet:

Astropy [22] ar ett programbibliotek som later anvindaren enkelt arbeta med
astronomi och astrofysik i kod. Astropy anvands framforallt for hantering av FITS-
filer i detta projektet.

Matplotlib [23] ar till for att skapa figurer och tabeller i Python for att visu-
alisera data. I detta projekt anvinds det for just detta, samt omvandling fran
FITS-bilder till JPG-filer.

Numpy [24] anviands for att underldtta arbete kring vetenskapliga projekt som
hanterar flerdimensionella vektorer eller arrayer i kod. For detta projekt anvands
Numpy for diverse matrishantering och matematiska funktioner.

Pandas [25] ér ett programbibliotek som anvénds for hantering av dataset.

Scipy [26] &ar ett programbibliotek som bygger pa Numpy. Det anvands for att
utfora matematiska algoritmer och innehaller underbibliotek for olika specifika
forskningsomraden och anvénds i projektet for bildhantering och parameterberik-
ning.

Seaborn [27] anviandes likt matplotlib for visualisering av data och resultat.

Skimage eller Scikit-image [10] ar ett programbibliotek bestaende av en samling
algoritmer for datorseende, det vill sdga datorers forméaga att analysera visuella
medium, och bildbehandling. Det anvinds i projektet for bildbehandling och berak-
ning av omkrets.

Ultralytics ar till for maskininldrning och datorseende, och anvands i detta pro-
jektet for YOLOvS [28].
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