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Abstract

This bachelor’s thesis addresses one of the most fundamental questions in astrop-
hysics, how stars are formed. Understanding how stars are formed is crucial for
gaining insights into larger questions, like how galaxies or star systems are formed.
Star formation occurs when molecular clouds collapse. The aim of this project is to
analyze data from the Spitzertelescope, taken in infrared light, to be able to nd
these clouds. The data is extensive and it would be too time consuming to nd each
cloud by hand. To solve this problem, code has been written to automate the iden-
ti cation of infrared dark clouds. This was done by using image analysis methods
such as, Fourier Itering, unsharp masking and wavelet Itering. In addition to this,
a machine learning model was used to nd the molecular clouds. The di erent image
analysis methods are compared with each other to see which gives the best results,
where the machine learning model was determined the best performing. Catalogs
of detections were created with each method. The catalog using median Itering
resulted in 25;786 detections, Fourier Itering resulted in 20;036 detections, and the
machine learning model catalog resulted in 13;505 detections. The machine learning
model has the highest estimated accuracy with 78:8 % of the detected regions being
clouds. This is compared to 59:7 % for the median method and 56:5 % for the Fourier
method. These accuracies were measured from small manually annotated regions,
and are used as estimates for the performance on the entire dataset.

Sammandrag

Denna kandidatuppsats behandlar ett av de mest grundl ggande problemen inom
astrofysik, hur stj rnor bildas. F rst elsen av stj rnbildning r avg rande f r att
f insikter i st rre fr gor, s som hur galaxer och stj rnsystem bildas. Stj rnbild-
ningen sker n r molekyl ra moln kollapsar. Projektets syfte r att analysera data
ver utstr lat infrar tt ljus taget fr n Spitzerteleskopet f r att hitta dessa moln.
Datan r omfattande och skulle vara alldeles f r tidskr vande att identi era manu-
ellt. F r att | sa detta problem har kod skrivits f r att automatisera identi eringen
av molekyl ra moln, genom att anv nda bildanalysmetoder som Fourier Itrering,
oskarp maskering och wavelet Itrering. Ut ver detta har en maskininl rningsmodell
anv nts f r att hitta de infrar tt m rka molnen. De olika bildanalysmetoderna har
J mf rts med varandra f r att se vilken som ger b st resultat. Maskininl rnings-
metoden utv rderades som att ha b st prestanda. Kataloger av detekterade moln
skapades f r varje metod. Katalogen med medianmetoden hittade 25 786 moln, Fou-
riermetoden hittade 20 036 moln och katalogen med maskinl rningsmetoden hittade
13505 moln. Maskinl rningsmodellen har h gst uppskattad tr s kerhetd r 78;8 %
av de detekterade omr dena var moln. Detta j mf rs med 59;7% f r medianmeto-
den och 56;5% f r Fouriermetoden. Dessa tr s kerheter uppm ttes fr n mindre,
manuellt annoterade omr den och anv nds som uppskattningar av prestandan p
hela datam ngden.

Keywords: image analysis, spitzer, interstellar medium, IRDC, CNN, YOLO, machi-
ne learning, Fourier background removal, milky way, GLIMPSE
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F rord

Detta r en slutrapport som beskriver arbete f rfattarna utf rt som kandidatarbete
p Chalmers tekniska h gskola under v ren 2023. Projektets syfte har varit att med
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data fr n Spitzerteleskopet samt g ra en katalog av deras position. Projektet utvid-
gades p eget initiativ till att ven nyttja maskininl rning f r att uppn sammam |I.
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1

Introduktion

Med moderna teleskop, satelliter och ut kad datakraft har v r f rst else f r stj r-
nors bildande avancerat kraftigt de senaste decennierna [1]. Med dessa redskap kan
astronomer nu ta b ttre bilder n tidigare av stj rnornas ursprung, vilka kan ge oss
kad f rst else kring de tidigaste stadierna av stj rnbildningsprocessen. Protostel-
| ra objekt r f reg ngare till stj rnor och ger oss insikt kring de f ruts ttningar
som kr vs och de processer som leder till stj rnbildning [2]. Studiet av stj rnornas
ursprung r inte bara intressant f r astronomer. Fysiska fenomen som gravitation,
magnetism och turbulens har med stj rnbildningsprocessen att g ra och r d rmed
ven intressant f r fysiker. Vidare kan det nnas intresse fr n datavetenskap att
testa och validera nya tekniker inom bildanalys.

Trots de senaste decenniernas utveckling av observationsteknik kan karakterisering
och identi ering av stj rnornas ursprung fortfarande vara en utmanade uppgift. ~ven
om bilderna r anv ndbara inneh ller de felaktigheter i form av brus och artefakter.
Dessa kan orsakas av fel p instrument eller av andra fysiska fenomen. De objekt som
vi letar efter rsm relativt bildens omf ng och kan ha | g kontrast till omgivningen.
F r att hantera dessa problem kommer vi anv nda metoder olika inom bildanalys.

I datan nns regioner som r m rkare n sin omgivning. Dessa m rkare omr den
kan vara de molekyl ra moln vi letar efter och som slutligen kan bli nya stj rnor.
I den h r kontexten utg rs molnen av v tgas och sm partiklar av damm, s som
silikater och kolf reningar [2]. Molnens massa utg rs av ungef r 1% damm, men det

r tillr ckligt f r att blockera en del av ljuset bakom dem. Dammet r vad som f r
omr det att se m rkare ut och detta fenomen har gett molnen deras namn; infrar tt
m rka moln (IRDCs, eng. Infrared Dark Clouds).

En vanligt f rekommande enhet inom astronomi r parsec. En (1) parsec r ungef r
3,26 ljus r [3]. De molekyl ra molnen i v r data varierar i storlek mellan 0,1 och
100 parsec i diameter. Omr det som vi studerar r ungef r 8000 ljus r bred och de
omr den som vi s ker efter varierar kraftigt i storlek fr n enstaka pixlar till era
tusen.
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(a) Hela datam ngden, d r en gr n rektangel markerar ett omr de. Detta omr de
f rstoras i bild 1.1b och nnu mer i bild 1.1c.

(b) Det markerade omr det visas n got (c) Det markerad omr det nnu mer f r-
mer f rstorat. storat, d r individuella moln tydligare
syns.

Figur 1.1: Figuren visar tre bilder som visar olika skalor av datan. Ett omr de r
markerat som en gr n rektangel och f rstoras mer och mer f r varje bild. Bilden r
tagen i v gl ngden 8 m. Skalan r i pixlar.

Datan som anv nds i denna rapport kommer fr n Spitzerteleskopet som var ett
rymdbaserat teleskop specialiserat p infrar d astronomi [4]. Figur 1.1 visar datan
i olika skalor, d r gur 1.la visar hela datam ngden med ett omr de markerat
genom en gr n rektangel. Detta omr de f rstoras i gur 1.1b och nnu mer i gur
1.1c. Teleskopet lanserades 2003 och hade som m | att studera universums tidiga
historia, avl gsna galaxer och andra himlakroppar.

Den ursprungliga uppgiften f r projektet var att med hj Ip av bildanalysteknik
identi era och lokalisera moln i datan samt g ra en katalog av deras position och
egenskaper. Olika tekniker f reslogs: oskarp maskering (eng. unsharp masking), Fou-
rier Itrering (eng. Fourier-Domain Itration) och wavelet Itrering (eng. Wavelet-
Domain Itration). Det f rv ntades vara 10 000-tals moln i datan och d rf r var
manuell identi ering utesluten. Efter att ha introducerats till problemet v xte in-
tresset f r att ven testa p att identi era och lokalisera molnen med hj Ip av
maskininl rning och mer speci kt en applicering av Convolutional Neural Networks
(CNN). CNN ren typ av arti ciell neural n tverksmodell som behandlar data som
har en rutn tsliknande struktur, s som bilder. Till en b rjan var planen att maski-
ninl rning skulle jobbas med parallellt av en del av gruppen och avbrytas om inga
signi kanta resultat uppn s efter ett par m nader. Efter ett tag visade det sig att
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1. Introduktion

maskininl rningsmodellen var lovande och d rav fortsatte det parallella arbetet med
den inriktningen. Konsekvensen av detta blev att wavelet Itrering inte utforskades
fullt ut.

Sammanfattningsvis r detta ett kandidatarbete vars syfte rattf rb ttrav rf r-
st else kring vilka f ruts ttningar som kr vs f r stj rnbildning, var i vintergatan
som dessa stj rnor kan bildas och de processer som sker f r att bilda nya stj rnor.
Syftet var ven att | ra hur dessa omr den i vintergatan kan hittas och skapa en
katalog ver dem. Genom denna kunskap kan man vidare f rst universum som
helhet och f rdelningen av stj rnsystem i densamma.



2

Teorl

| detta kapitel av rapporten avhandlas den teori om astronomi, bildanalys och ma-
skininl rning som kr vs f r att f lja med i resten av texten.

2.1 Astronomi: Universum, stj rnor och moln

| detta avsnitt utforskas den relevanta astronomin som r central f r projektet.
Bland annat grundl ggande terminologi, universums skala och struktur, v gl ngd
och dess vikt f r astronomiska observationer samt str Inings verf ring tas upp. ~ven
stj rnbildningsprocessen presenteras.

2.1.1 Universums skala och struktur

Universum inneh ller organiserade strukturer som t cker alla storleksskalor [5]. En
organiserad struktur inom astrofysik r en struktur med en tydlig ordning och re-
gelbundenhet, som till exempel: stj rnsystem med planetbanor som kretsar runt en
central stj rna, galaxer som best r av en roterande skiva av stj rnor och ett centralt
supermassivt svart h |, eller galaxhopar best ende av era galaxer som dras samman
av gravitation.

Eftersom avst nden r v Idigt stora r det otympligt att anv nda ett vardagligt
m tt som till exempel kilometer. | st llet anv nds det fr mst tre olika enheter f r
avst nd, astronomisk enhet (eng. astronomical unit AU), ljus r och parsec (pc)
[6]. En astronomisk enhet r de nierad som det genomsnittliga avst ndet mellan
solen och jordens omloppsbana, vilket ungef r r lika med 150 miljoner kilometer
och anv nds ofta n r det talas om avst nd inom stj rnsystem. N r det kommer till
mycket | ngre avst nd, s som interstell ra avst nd, anv nds ljus r. Ett ljus r r
avst ndet en ljusfoton f rdas p ett r, vilket motsvarar cirka 9 miljarder kilometer
(eller 63000 AU). Vid avst nd d r till och med ljus r blir otympligt att anv nda, f -
redras parsec. En (1) parsec rungef r 3;26ljus r men de nitionen har sitt ursprung
I hur astronomer m ter bredder p himlen [6].

Parallax r den skillnad i vinkel mellan en himlakropps position observerad fr n tv
olika platser [7]. I gur 2.1 (ej skalenlig) r parallaxen fr n punkten P till solen och
jorden 1b gsekund (1/3600 del av en grad och skrivs ofta 1"). En parsec r allts
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de nierad som den str ckad ren parallaxp 1%t cker in en omloppsbanap 1AU.

P

1pe

Figur 2.1: Figuren visar hur 1parsec de nieras geometriskt (ej skalenlig). Jorden
r p sitt genomsnittliga avst nd, 1 AU, fr n solen. Fr n [8]. CC BY-SA 3.0.

Det interstell ra mediet (ISM, eng. interstellar medium) r den materia och str |-
ning som fyller utrymmet mellan stj rnorna i en galax [9]. Det best r av gas, varav
mestadels r v te och helium, stoft och den elektromagnetiska str Ining som avges
fr n eller interagerar med materian. Det interstell ra mediet kan delas upp i era oli-
ka faser , var och en med sina egna fysikaliska och kemiska egenskaper. Det exakta
antalet faser beror p hur de de nieras - denna rapport delar upp det interstell -
ra mediet i 5 olika faser: HI-moln (atom ra v te-moln), varmt intermol rt medium
(WIM, eng. warm intercloud medium), infrar tt m rka moln (IRDCs), Hll-regioner
(Joniserade gasmoln) och het koronal gas [10].

Neutralt atom rt v te i den interstell ra rymden kallas ofta f r HI [10]. HI-moln
har typiskt densiteter omkring 10° - 108 partiklar per kubikmeter och temperaturer
i n rheten av 80 K. “ven om dessa moln endast uppg r cirka 5% av volymen av den
interstell ra rymden s bidrar de med n stan 40% av massan hos den interstell ra
materian.

N sta fas de nieras som utrymmet mellan HI-molnen, vilket kan utg ra s mycket
som 40% av interstell r rymd. Denna rymd r fylld med mycket varmare (T
8000 K) men inte lika t t (10° - 10° partiklar m 2) atom r och joniserad v tgas [10],
[11]. Detta r den andra viktiga fasen av det interstell ra mediet och kallas f r det
varma intermol ra mediet.

Det interstell ra mediet inneh ller olika typer av molekyler, inklusive ett antal kom-
plexa organiska molekyler [10]. Oftast ter nns dessa i kalla, kompakta ansamlingar
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i molekyl ra moln, s kallade infrar tt m rka moln. Dessa moln har partikelt the-
ter ver 10° partiklar m 2 och temperaturer inom intervallet 10 - 30K. P grund av
den kalla temperaturen str lar dessa moln i det infrar da spektrat med v gl ngder
kring 8 m. Intensiteten hos ljuset r dock betydligt | gre n omgivningen vilket
f r dessa moln att se ut som m rka regioner i en infrar d bild. Precis som HI-moln
bidrar dessa molekyl ra moln med uppemot 40% av den totala massan i det in-
terstell ra mediet men utg r mindre n 1% av volymen. Molekyl ra moln, vilka
ofta r av gigantisk storlek med en diameter p  era parsec, r av stort intresse f r
astronomer som f delseplatser f r stj rnor. Dessa molekyl ra moln tros | ngsamt
dra sig samman under deras egen gravitation f r att till slut bilda stj rnor. Av de
fem faserna i det interstell ra mediet r det denna som r mest relevant f r detta
kandidatarbete.

V te kan joniseras genom att en elektron sl s ut fr n atomens grundniv av en
UV-foton med en v gl ngd kortare n 912 [12]. S rskilda stj rnor med h g yttem-
peratur och relativt kort livsl ngd, str lar konstant ut stora m ngder av UV-fotoner
[10]. Eftersom dessa stj rnor har kort livsl ngd kan de hittas i omr den d r stj rnor
nyligen har bildats, vilket det fr n f reg ende stycke kan ses, r i centrala regioner
av molekyl ra moln. Joniseringen av det omkringliggande materian orsakat av UV-
ljuset fr n dessa nya stj rnor ger upphov till en ny fas av det interstell ra mediet -
Hll-regioner. H r ter nns omr den med temperaturer omkring storleksordningen
6000 K.

Den sista fasen av det interstell ra mediet r den heta koronala gasen. Explosionen
som orsakas av en supernova slungar ut het gas som fyller de resterande utrymmen
i den interstell ra rymden [10]. Den koronala gasen har temperaturer i storleksord-
ningen 10° K med mycket | ga densiteter omkring 10° partiklar m 3.

2.1.2 Vikten av v gl ngd f r astronomiska observationer

En viktig del n r det kommer till astronomiska observationer r vilket typ av ljus
som studeras. Objekt str lar ut ljus i olika v gl ngder beroende p den r dande fysi-
kaliska processen [13]. Med verktyg som observerar i det synliga spektrat kan endast
5% av galaxens djup ses. D rf r anv nder astronomer ofta infrar da kameror f r att
studera Vintergatan [14]. Den | ga procentenheten r resultatet av, det f r synligt
ljus, ogenomtr ngliga stoftet som nns utspritt genom hela galaxen. | infrar tt blir
dessa stoftpartiklar mindre opaka vilket synligg r mer av galaxens inneh I, samt
att de objekt som r av intresse f r detta arbete avsl jas.

Eftersom infrar tt ljus inte kan ses med blotta gat m ste det konverteras till syn-
ligt ljus f r att kunna uppfattas av en m nniska. En metod f r att g ra detta r att
analysera intensiteten hos det observerade ljuset och tilldela s kallade falska f rger
enligt en | mplig f rgkarta baserad p denna intensitet, se gur 2.2. Dessa f rger
kallas falska d de egentligen inte r representativa av verkligheten. Bildens f rger
har valts p ett smart s tt s att de avsl jar de bakomliggande fysikaliska proces-
ser som genomsyrar galaxen. Det starka r da tta-mikrometer-ljuset visar str Ining
fr n polycykliska aromatiska kolv ten (PAHS, eng. polycyclical aromatic hydrocar-
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bons). Dessa molekyler be nner sig i de yttre lagren av t ta molekyl ra moln och
exciteras av UV-str Ining, vilket g r dem till tecken som indikerar ny stj rnbildning,
se avsnittet om Hll-regioner i sektion 2.1.1.

Figur 2.2: Bilden visar datam ngden fr n GLIMPSE (Galactic Legacy Infrared
Mid-Plane Survey Extraordinaire) uppdelad i fem paneler staplade p varandra.
Originalbilden r tagen i infrar tt ljus med v gl ngder mellan 3,6 - 8 m. Bilden har
konverterats till synligt ljus med kortare och | ngre v gl ngder representerade av
bl aktiga respektive r daktiga f rger f r b ttre visualisering. Mitten av bilden visar
galaxens center [14].

Den f r projektet givna datam ngden skiljer sig fr n GLIMPSE-bilden p det s ttet
att allt ljus har v gl ngden 8 m samt att alla stj rnor har blivit borttagna och
det kvarblivande tomrummet interpolerats. Skillnaden i storlek r ven n mnv rd.
GLIMPSE-bilden omfattar n stan hela vintergatans stell ra disk medan bilden f r
projektet har en ungef rlig diameter p endast 2;4 kpc vilket motsvarar cirka 7 % av
diskens diameter.

2.1.3 Makroskopisk str Inings verf ring inom astrofysik

N r elektromagnetisk str Ining passerar genom materia kommer de att interagera
med varandra. P en makroskopisk niv inom astrofysik talas det om balansen mel-
lan den str Ining som absorberas av objektet och vilken str Ining som materian sj Iv
str lar ut [10]. Det r detta som menas med str Inings verf ring.

Str Inings verf ringsekvationen lyder:

dl . _
& =] l: (2.1)
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I ekvation 2.1 r | intensiteten hos str Iningen, J  r emissionskoe cienten, r
absorptionskoe cienten, s ravst ndet | ngs str lens bana och indexet anger den
speci ka v gl ngden hos str Iningen.

Ett annat begrepp att de niera r optiskt djup. Optiskt djup kan ses som ett m tt
p hur mycket av ljuset som sl cks ut av materian beroende p dess tjocklek och
kan de nieras genom uttrycket,

d = ds:

Optiskt djup kan anv ndas f r att urskilja astronomiska objekt [10]. Ifall det optiska
djupet 1, s gs mediet som ljuset passerar igenom vara optiskt tjockt och
blockerar den bakomliggande ljusk llan. Om i st llet 1, s gs objektet vara
optiskt tunt och ljusets intensitet avtar knappt.

2.1.4 Molekyl ra moln och stj rnbildning

Det interstell ra mediet r fyllt med gas och stoft. Vissa delar av ISM:et har en
mycket h gre densitet n andra delar. N r s dana regioner med h g densitet kol-
lapsar bildas stj rnor [3]. Det nns dock ingen allm nt vedertagen teori om hur, var
och med vilken frekvens stj rnor bildas [15].

De delar med h gre densitet av det interstell ra mediet best r av molekyl ra moln
[16] [17]. Trots att ordet moln inte r en bra beskrivning av vad som studeras s
anv nds det ordet f r att beskriva regioner med en densitet som r h gre n 10
till 30 atomer per cm3. Temperaturen i dessa moln ligger p 10 till 50K och r ett
resultat av b de v rmande e ekter, s som fr n kosmiska str lar och n rliggande
stj rnor, samt kylande e ekter, som absorption och kollision mellan gaspartiklarna
och stoftet. Energin fr n dessa moln avges som infrar d str Ining, vilket m jligg r
observation av molnen. Dessa moln f rekommer i olika storlekar, mellan 1 och 200
pc med massor fr n 10 till 10° solmassor.

Under en tid var tron att det fanns tv krafter som h Il ihop dessa moln, gravitation
som verkade f r att dra ihop molnet, och det termiska trycket tillsammans med tur-
bulens, som verkade f r att sprida molnet [10], [16]. Nu f r tiden r knas ven vikten
av magnetiska f It och rotationen av molekyl ra moln som viktiga komponenter i
stj rnbildningen.

Molekyl ra moln r v Idigt fragmenterade och kan d rmed beskrivas i termer av
klumpar och k rnor [16]. K rnor r gravitationellt bundna och det r ur dessa som
stj rnor bildas [16], [17], klumparna r d remot allm nt st rre strukturer n k rnor
och man anser att det r ur de st rsta och gravitationellt bundna klumparna som
stj rnkluster bildas ur.

En anm rkningsv rd egenskap av molekyl ra moln r att de har en irregulj r form.
Inget moln r den andra lik [16]. Molekyl ra moln och k rnor r dynamiska enheter
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som ndras d de r utsatta f r instabiliteter och utbredningar. Hade molnen varit
statiska skulle stj rnor bildas oftare [16].

Det antas att bildningen av molekyl ra moln, i synnerhet j ttelika molekyl ra moln,
sker fr mst i spiralarmarna av galaxer [17]. J ttelika molekylmoln (eng. gigantic
molecular clouds , GMC) r stora molekyl ra gasstrukturer som sannolikt r gra-
vitationellt bundna [15]. Det r i dessa j ttemolekyl ra moln som de esta stj r-
nor bildas i galaxen. Dessa stj rnor bildas i klumpar [17]. D remot bildas isolerade
stj rnor antingen ur mindre molekyl ra moln eller i k rnorna av de stora molekyl ra
molnen.

Den typ av stj rnor som kan studeras n rmast/detaljerat r formationen av sol-
liknande stj rnor [18]. Anledningen till detta r att formationen av dessa typer
av stj rnor sker i, till jorden, n ra moln. Vetskapen hur dessa stj rnor bildas ger
en viktig grund f r hur st rre, mer avl gsna och klumpade stj rnbildningar sker.
En stj rnbildning sker d den prestell ra k rna, vilket r en gravitationellt bunden
stj rnl s-k rna, i ett molekyl rt moln kollapsar [18]. Detta kan leda till bildningen
av en enstaka stj rna eller ett f tal multistell ra stj rnsystem.

N r ett gravitationellt bundet moln kollapsar f r ndras de fysiska f rh llandena
drastiskt. Densiteten kar fr n ungef r 10 2 g=cm? till 1g=cm? [16]. En s dan
f r ndring kan endast ske genom en sj lvgravitationell kollaps av materia och inte
av externa krafter. Under denna kollaps minskar ven storleken kraftigt. Fr n att
vara ett n gra ljus r I ngt moln trycks denna massa ihop till en k rna med en radie
p n grahundratusen kilometer samtidigt som temperaturen kar fr nn gra Kelvin
till 3 107K [16].

Ett av de mest grundl ggande problemen i astrofysik r stj rnbildning [15], [17].
D f rst elsen av detta leder till en kad f rst else f r hur galaxer bildas till upp-
byggnaden av solsystemet. Det r inte helt f rst tt vilka startvillkoren/begynnelse
villkoren g ller f r moln d r stj rnor skapas och detta r en av de mest begr nsande
faktorerna f r att f rst stj rnbildningprocessen.

2.1.5 Teleskop och observationsteknik

Spitzer-teleskopet var det sista uppdraget i den amerikanska rymd ygstyrelsen NA-
SAs Great Observatories Programme och lanserades 2003 [19]. Teleskopet r till-
verkat f r att detektera infrar d str Ining och dess tv huvuddelar best r av The
Cryogenic Telescope Assembly och sj lva rymdfarkosten. Den f rstn mnda delen
rymmer 85 centimeter teleskopet och tre vetenskapliga instrument; infrar d kame-
ra, infrar d spektrograf och multibandsbildfotometer f r Spitzer [20] [21]. Dessa
komponenter f rser bilder och spektroskopi vid v gl ngder fr n 3,6 till 160 m [21].
Teleskopet togs ur drift i januari 2020.
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2.1.6 FITS som Iformat och FITS- len som anv ndes

FITS (Flexible Image Transport System) rett Iformat som anv nds f r att lagra,
verf ra och bearbeta vetenskapliga data ler som bilder, tabeller och spektra [22].
Det rett ppet Iformat som harst df r metadata och r vanligt inom astronomi.

Bilden vi har r en FITS- | med ett bitdjup p 32 bit och en uppl sning p
120000 12000 pixlar, se gur 1.1a. Den r tagen med Spitzerteleskopet i infrar tt
ljus med v gl ngd 8 m [23]. Bilden behandlades och skapades 2018-05-13.

2.2 Bildanalys: Oskarp maskering, Fourier- och
wavelet Itrering

Det h r kapitlet redog r f r teorin om bildbehandling och bildanalys. En grundl g-
gande introduktion till olika bildananlysmetoder tas ocks upp.

2.2.1 Brus, bakgrund och detaljer

| detta avsnitt kommer bildtekniska detaljer diskuteras. Vad som menas med bak-
grund, detaljer och olika Iter f rklaras h r.

Med bakgrund syftas inte n dv ndigtvis p det som be nner sig fysiskt bakom de
omr den som letas efter. De objekt som letas efter r sm i strukturen och inb d-
dade i st rre, f r projektet ointressanta strukturer. Det r dessa st rre strukturer
som syftas p med bakgrund. Att ta bort denna bakgrundst rning eller o nskad
information r syftet med bakgrundsborttagning.

Med detaljer menas sm skarpa strukturer vilka kan vara b de ljusa och m rka i
bilden. Ett h gpass Iter | ter signaler med h g frekvens passera f rbi Itret, vilket r
detaljer. L gpass Iter | ter signaler med | g frekvens passera, vilket r bakgrunden.
Bandpass | ter signaler i ett band mellan tv frekvenser passera. Genom att v lja
detta band kan man f ut en speci k detaljniv .

Faltning, ven kallad konvolution, r en matematisk operation som ofta anv nds
inom signalbehandling och bildbehandling. Operationen anv nds f r att kombinera
tv funktioner och generera en tredje funktion som representerar deras samverkan.
Faltning r ven kommutativ.

Formellt de nieras faltning av tv funktioner, s g T och g, som en annan funktion,
s g h, som ges av integralen:

Zl
h= _ T )d

d r h(t) r resultatfunktionen som beskriver samverkan mellan funktionerna ¥ och
g vid tidpunkten t.

10
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2.2.2 Gaussiskt Iter

Ett gaussiskt Iter anv nds f r att sl ta ut bilder genom att reducera h gfrekvent
brus eller detaljer, samtidigt som den beh ller de | gre frekvenserna som represen-
terar de st rre strukturerna i bilden. Detta Iter fungerar genom att till mpa en
matematisk funktion, faltning, k nd som en gaussisk k rna, p varje pixel i bilden.
D det r en faltning spelar det ingen roll i vilken ordning det g rs.

Den gaussiska k rnan r en 2D-funktion som har en klockformad kurva och r
centralt symmetrisk, se gur 2.3. Denna kurva p verkas av vald standardavvikelse
som ger en viss lutning. Denna kurva trunkeras sedan och anv nds som ett rullande
f nster med en viss storlek. Desto n rmare omkringliggande punkter r till k rnans
centrum, desto st rre vikt f r den i ber kningen. Med andra ord har punkterna i
n rheten av centrum en st rre inverkan p resultatet n de som r | ngre bort.
Genom att till mpa den gaussiska k rnan p varje pixel i bilden, ers tter Itret
pixelv rdet med ett viktat medelv rde av pixelv rdet och dess n rliggande pixlar.
Desto st rre omr de av n rliggande pixlar som anv nds i medelv rdet, desto mer
sl tas bilden ut. Se gur 2.4 f r en visualisering av olika f nsterstorlekars e ekt p

en bild.

104641
4116|24(16| 4
< | 6(24|36|24| 6
4116|24(16| 4
104641

Figur 2.3: Exempel p ett gaussiskt Iter med en 5 5 f nsterstorlek. Varje pixel
f r ndras med tillh rande v rde i Itret, som r r sig ver bilden. ﬁ multipliceras

med varje v rde och rd rf r att normalisera v rdet till 1.

Figur 2.4: Visualisering ver vad olika storlekar av vad gaussiska Iter g r. Bildens
uppl sning r 512 512 pixlar. St rre Iter ger en mer sl t bild.

11
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2.2.3 Median lIter f r bakgrundsborttagning

Ett median Iter stadkoms genom att, precis som f r ett gaussiskt Iter, g igenom
en bild med ett rullande f nster som i gur 2.3 [24], [25]. | median Iter ers tts pixeln
i mitten med medianen av kringliggande pixlar. F rdelen med median Iter r att
det bevarar kanter till skillnad fr n gaussiskt Iter, se gur 2.5. Detta kan ge en
anv ndbar bakgrundsborttagning f r astronomiska bilder [26].

Figur 2.5: Visualisering ver vad olika niv er av median Iter g r. Bildens uppl s-
ning r 512 512 pixlar.

2.2.4 Oskarp maskering

Oskarp maskering (eng. unsharp masking) bygger p att subtrahera en oskarp bild
med en bild som har en annan sk rpa [24], [27]. Det g r s att endast de detaljerna
som f rsvann i osk rpan syns, d det som inte f rsvann fortfarande r kvar i b da
bilderna och d rf r tar ut varandra. Genom att v lja bildernas sk rpa p olika s tt
kan man f ut olika detaljstorlekar i bilden, se gur 2.6.

Figur 2.6: J mf relse mellan olika niv er av oskarp maskering. Minustecknet i re-
spektive gurtitel representerar att de har subtraherats fr n datan. Med radie menas
radie p det gaussiska Itret som anv ndes och motsvarar en standardavvikelse p
0;5 och 1;5 respektive.

2.2.5 Fourier Itrering

Fouriertransformen r en matematisk teknik som anv nds f r att analysera signaler
som r periodiska [24], [28]. Fouriertransformen bryter ner en signal i dess frekvens-
komponenter. Detta anv nds bland annat i bildanalys f r att f ut olika detaljer i

12
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bilden se gur 2.7. D bilden r diskret anv nds en diskret fouriertransform. Alogrit-
men f r att ber kna diskret fouriertransform heter snabb fourier transform (FFT,
eng: fast fourier transform) och uppt cktes av Gauss redan 1805 [29].

Figur 2.7: Bilden som visas till h ger r originalspektrum multiplicerat med Itret
j mte bilden i fr ga. Spektrumdatan r logaritmerad. Storleken p bandpass Itret
har justerats i illustrativt syfte.

2.2.6 Wavelet Itrering

Wavelet r en matematisk funktion som anv nds i digital bildbehandling och kom-
primering [24]. Wavelet utnyttjar att en bild kan beskrivas som en summa av v g-

13
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formiga funktioner p olika skalor och frekvenser. Wavelet delar upp en bild till en
approximation och detaljer i horisontal-, vertikal- och diagonalled. En wavelet ren
funktion som har ett nollmedelv rde och en begr nsad energi [30]. Wavelet funktio-
nen som anv nds i projektet r Haar, d den r diskret och hittar kanter, se gur
2.8. Algoritmen som anv nds i projektet r FWT (eng. Fast Wavelet Transform).
Inom bildanalys g r wavelet det m jligt att f ut detaljer i olika riktningar och i
olika detaljniv er genom att v lja b de niv p wavelet och typ av wavelet till det
som ska f rtydligas, se gur 2.9 f ren verblick ver de olika niv erna [24], [30].

Figur 2.8: En Haar-wavelet. Notera att dess genomsnitt r noll och att den har
begr nsad energi.

14
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Figur 2.9: Originalbilden har uppl sningen 512 512 och Haar-wavelet har anv nts.
Varje niv kan anv ndas f r att representera approximationen (bilden till v nster) i
niv n ovanf r.

2.3 Maskininl rning f r bildanalys

Detta avsnitt avhandlar en introduktion till maskininl rning, neurala n tverk och
Convolutional Neural Networks (CNN). Vidare presenteras s tt p hur en maski-
ninl rningsmodell tr nas, anv nds och utv rderas.

2.3.1 Maskininl rning, tr ning, testning och validering

Maskininl rning handlar i grunden om att anv nda matematiska modeller och algo-
ritmer f r att tr na en dator att | rasig fr n data [31]. Detta utan att programmera
datorn hur den ska hantera varje enskilt fall. Datorn | r sig genom att f rses med
stora m ngder data. Tr ning av en maskininl rningsmodell inneb r att matematiska
funktioner anpassas till tr ningsdata [31]. Tr ningsdata r en delm ngd av all data
och anv nds f r att | ra modellen att hitta m nster och samband. N r en maski-
ninl rningsmodell tr nas f r den fram ett resultat baserat p indatan. Resultatet
J mf rs med det faktiska v rdet och om dessa skiljer sig t justerar modellen sig ge-
nom gradientnedstigning f r att minimera f rlustfunktionen. F rlustfunktionen ger
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ett v rde vilket kan tolkas som avst ndet modellen rfr nr tt svar. Det nns olika
typer av maskinl rning, varav vervakad inl rning (eng. supervised learning) r den
som anv nds i projektet [32]. Inom vervakad inl rning ges datorn b de indata och
f rv ntade resultat att j mf ra med. Allts anv nds ett dataset med b de insamlade
exempel och deras korrekta svar f r att tr na datorn p att hitta m nster. | denna
rapport rtr ningsdatan bilder d r moln har annoterats manuellt f r att visa datorn
hur ett moln kan se ut.

M ngden tr ningsdata kan vara en begr nsning inom maskininl rning [33]. Eftersom
tr ningsdatan fundamentalt in uerar s ttet modellen | r sig p r det viktigt att
| gga tid p att f rebereda sitt dataset [31]. F r att ka m ngden tr ningsdata kan
dataaugmentering anv ndas [32]. Detta betyder att datan f rvandlas p olika s tt,
f rattarti ciellt ka den tillg ngliga tr ningsm ngden. Dessa f rvandlingar f r inte
p verka datan till den grad att ett tr ningsexempel f r ndras s pass mycket att
det inte | ngre representerar samma sak som det ursprungliga exemplet.

Dataaugmentering hj Iper till att undvika ett problem inom maskininl rning kallad

veranpassning, vilket sker n r modellen memoriserar tr ningsdata i st llet f r att
generalisera fr n den [31]. Vidare kan aktiv inl rning anv ndas. Det ren metodf r
att f rst rka annoteringsprocessen d r en m nniska utv rderar resultaten och ger
mer tr ningsdata d r modellen presterar d ligt. Denna process minskar m ngden
data som beh ver annoteras, d modellen sj Iv visar vilka datapunkter den beh ver
mer tr ningsdata f r [34], [35].

Validering r en metod som anv nds f r att bed ma hur v | en modell generaliserar
till ny data som den inte sett tidigare [36], [37]. Den data som anv nds till validering
r annoterad data som inte anv nts under tr ningen.

2.3.2 Arti ciella neurala n tverk (ANN)

V r hj rna r uppbyggd av neuroner som r sammanl nkade f r att bearbeta in-
formation [38]. Dessa neuroners uppgift r att ta emot, bearbeta och skicka vidare
information. P samma s tt r arti ciella neurala n tverk (ANN) uppbyggda av en
sammankopplad grupp av noder och d r varje nod i n tverket representerar en arti-

ciell neuron [33]. Ett ANN r uppbyggt av en samling av arti ciella neuroner som

r sammankopplade f r att utf ra olika typer av ber kningar [39]. ANN best r av

era lager som r sammankopplade f r att bearbeta indata och generera utdata. Det
f rsta lagret i n tverket kallas indatalager, och det sista lagret utdatalager. Mellan
dessa nns ett eller era dolda lager som utg r k rnan i n tverket.

I gur 2.10 visas exempel p ett ANN best ende av ett lager f r indata, ett antal
dolda lager och ett utdatalager. Varje lager best r av en eller era neuroner, d rvarje
neuron utf r en matematisk operation p indata och genererar utdata. Utdatan fr n
en neuron i ett lager skickas sedan vidare till n sta lager. Varje neuron kan ta emot
fr n era neuroner i detf reg ende lagret och skicka vidare till era neuronerin sta
lager. Pilarna i gur 2.10 visar hur utdatan fr n en nod kopplas till indatan f r en
annan nod.
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Figur 2.10: Exempel p ett neuralt n tverk. Det dolda lagret kan inneh lla god-
tyckligt m nga dolda lager.

2.3.3 CNN, YOLOvVS8 och objektlokalisering

Convolutional Neural Networks (CNN) r en typ av ANN designat f r att bearbata
data som har en rutn tsliknande struktur, exempelvis bilder [33]. CNN best r av

era dolda lager som bearbetar datan till mer och mer abstrakt information. Det
f rsta dolda lagret av en CNN best r oftast av ett lager av faltnings Iter. Falt-
ningslagret till mpar ett antal Iter p indata-bilden och tar fram detaljer i bilden
genom att utf ra en matematisk operation som kallas faltning [31], se avsnitt 2.2.1
f r faltning. Efter det f rsta lagret i n tverket till mpas en icke-linj r aktiverings-
funktion p varje element av datan. Syftet med att introducera icke-linj ritet rf r
att uppt cka mer komplexa strukturer. Slutligen passerar datan i n tverket genom
ett poolinglager. Poolinglagret minskar storleken p resultatet av de tidigare pro-
cesserna. Detta g r att n tverket blir b ttre p att hantera variationer i indata.
Processen med faltning, aktiveringsfuktion och poolinglagret upprepas era g nger
i n tverket f r att till slut ge en f ruts gelse om bildens inneh II.

Processen som sker i n tverket liknar den process som anv nds inom tidigare pre-
senterad bildanalys (se avsnitt 2.2). Skillnaden med denna metod r att n tverket
p egen hand f r ndrar de tidigare n mnda Itren f r att tydlig ra de intressanta
omr dena i bilden, f r att sedan kunna g ra sin f ruts gelse.

Objektlokaliseringsmodeller r en typ av ANN som bland annat anv nder CNN-
arkitektur f r att uppt cka f rem | i bilder och markera deras position. En modell
inom objektlokalisering r You Only Look Once (YOLO) [40]. Det r version 8 av
YOLO-modellen (YOLOvV8) som anv nds i projektet f r att identi era och lokalisera
moln i datan. Mer information om hur just denna modell fungerar nns i appendix
A.1 och g r att | sa mer om i Terven och Cordova-Esparza [40].
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Metod

| detta kapitel beskrivs i detalj hur datan fr n Spitzerteleskopet unders ktes och
analyserades. Den handlar ocks om hur katalogerna skapades och olika prestanda-
m tt.

3.1 Bildanalys: Oskarp maskering, Fourier- och
wavelet Itrering

I det h r avsnittet beskrivs de olika bildanalysmetoder som anv nds f r att framh va
de regioner som letas efter. De metoder som presenteras r bakgrundsborttagning
med Fourier-, median- och wavelet Itrering.

3.1.1 Bakgrundsborttagning med Fourier Itrering

L gpass Itrering med Fouriertransform anv nds f ratt f fram bakgrunden i bilden.
H gpass Itrering anv ndes f r att f fram o nskade detaljer som ljusa prickar och
brus, se gur 3.1a. Detta subtraheras sen fr n originaldatan f r att f framenj mn
bild d r molnen g r att hitta med tr skelv rde, se gur 3.1b.
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(a) Det som framf r allt syns i h gpass Itret r de ljusa prickarna men Itret in-
kluderar ocks en del brus med | gre intensitet som r sv rt att se. Minustecknet
betecknar subtraktion av det som gick igenom h gpass Itret p originaldatan.

(b) Denna forts tter d r gur 3.1a slutar och ber knar b de h gpass och I gpass
med Fourier. Detta subtraheras sen fr n resultatet i gur 3.1a.

Figur 3.1: Bilderna visar processen fr n originaldata till data med borttagen bak-
grund med Fourier ltrering.

I gur 3.1a valdes att f rst subtrahera ett h gpass Iter f r att | gpass Itreti gur
3.1b ska bli tydligt. Annars kommer de ljusa prickarna bli utsmetade vilket g r att
bakgrunden blir ljusare n den borde kring stj rnorna.
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‘ R data ’

H gpass Itrera f r att
f bort ljusa prickar

Bandpass Itrera
f rattf bort
bakgrund och kvar-
§ varande ljusa pixlar )

Bakgrunden
r borttagen

Figur 3.2: FI desdiagrammet visar processen f r bakgrundsborttagning med hj Ip
av Fourier Itrering som beskrivs i avsnitt 3.1.1.

3.1.2 Bakgrundsborttagning med median Iter

F r median Itrering implementerades en f rdig funktion fr n Background2D fr n
photutils [26]. Den funktionen ber knar bakgrunden dels genom att f rst ta bort
extremv rden och sedan median Itrera i kvadrater med storlekar p b de 50 50
och 3 3 pixlar. F r fullst ndig implementation se [26].

(a) Originalbild utan be- (b) Bakgrund framtagen (c) Bakgrunden bortta-
arbetning. med Background2D fr n gen fr n originalbilden.
photutils [26].

Figur 3.3: Bilderna visar hur detaljerna beh lls men den blir betydligt ] mnare.
Median Itreringen har verdrivits f r illustrativt syfte.
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3.1.3 Bakgrundsborttagning med wavelet Itrering

Denna metod var inte lika framg ngsrik som resterande tekniker och en katalog med
rimlig noggrannhet gick inte att producera, se gur 3.4. Tanken r attdetskag att
kombinera detaljerna i de tre riktningarna f r att f fram en f rgrund d r molnen
kan tas ut med tr skelv rde [41], [42].

Figur 3.4: Den b sta bakgrunden som stadkoms i projektet med wavelet Itrering.
Detta var inte tillr ckligt bra f r att kunna detektera moln konsekvent. I bilderna
r det Haar-wavelet som anv nts.

3.2 Lokalisering av omr den med maskininl rning

Maskininl rningsmodellen som anv ndes r YOLOV8 (You Only Look Once, version
8). Se avsnitt 2.3.3f r beskrivning av modellen. D maskininl rningsmodellen endast
kan hantera bilder med 8-bitars heltal i tre kanaler, och r datan r 32-bitars yttal
med en kanal, kr vs konvertering. Bildstorleken som modellen tr nas p valdes till
640 640 pixlar p grund av begr nsning i ber kningsh rdvara (all modelltr ning
k rdes p ett GTX 1080 gra kkort med 8GB VRAM). Denna mindre bild blir f r-
behandlad med olika metoder, d en direkt konvertering fr n r datan till 8-bitars
bilder ofta blir otillr cklig p grund av den enorma skillnaden i bitdjup, vilket visas
i gur 3.5. Denna 8-bitars bild sparas i formatet PNG.
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.j."};‘

(a) R data utan bearbet- (b) Trunkerad bild, tv (c) Trunkerad bild med
ning. standardavvikelser. slutligen vald fyra stan-
dardavvikelser.

Figur 3.5: Bild 3.5a visar en konvertering fr n r datan direkt till PNG-formatet
d r endast vissa ljusa ckar knappt r synliga. Bild 3.5b och 3.5c visar olika kon-
verteringar fr n f rbehandlade r data till PNG-formatet.

F rsta steget i konverteringen r att pixelv rdena i varje mindre region p 640 640
pixlar av r datan blir normalf rdelade. Detta r en vanlig teknik f r att f rb ttra
inl rningen av bildigenk nningsalgoritmer [43]. D refter skalas pixelv rden enligt
en logaritmisk skala, f r att ytterligare beh lla detaljer vid | gre intensiteter, d r
moln f rv ntas be nna sig. Efter detta steg genomf rs en trunkering d r v rden
under och ver en viss standardavvikelse tas bort. En standardavvikelse p 4 valdes
d detta gav den b sta kompromissen mellan f rtydligande av moln och m ngd
artefakter. Figur 3.5 visar exempel p r datan utan bearbetning och olika exempel
p standardavvikelser.

F r att generera den tr ningsdata som modellen kr ver beh vs viss manuell annote-
ring genomf ras. Annoteringen i sig g r ut p att dra rektanglar runt objekten som
modellen ska detektera, det vill s ga de m rkare regioner som antas vara molekyl -
ra moln av intresse, se gur 3.6. Under annoteringens g ng r det viktigt att alla
rektanglar dras s sn vt runt molnen som m jligt. Detta underl ttar f r modellen
att | rasig vad som letas efter [44]. | f rsta hand valdes 11 godtyckliga regioner med
storlek 640 640 pixlar. Denna m ngd representerar ungef r 0;5% av den totala da-
tam ngden. Dessa regioner konverterades till PNG-bilder genom tidigare n mnda
process f r att sedan annoteras.

F rattf rb ttrainl rningen av modellen med en begr nsad m ngd annoterad data
har aktiv inl rning anv nts, se avsnitt 2.3.1 f r beskrivning av aktiv inl rning. An-
noteringen r en process som kr ver betydligt mer arbete n tr ningen av modellen,
d tr ningen kan g ras passivt i bakgrunden. D rmed ger aktiv inl rning en tyd-
lig tidsvinst. Genom aktiv inl rning annoterades ytterligare bilder, varav en del av
dessa representerade negativa exempel, det vill s ga bilder d r inga moln verkar

nnas. Dessa negativa exempel hj Iper att motverka vissa falska detektioner som
modellen gjorde. De negativa exemplen valdes ut genom visuell identi kation med
hj Ip av programvaran SAOImage DS9. Med DS9 kan bildens skala och kontrast f r-
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ndras, och d rmed hitta omr den som sannolikt inte inneh ller n gra intressanta
regioner. Av dessa totalt 33 annoterade regioner anv nds 28 som tr ningsdata och 5
som valideringsdata under tr ningen av modellen. Ytterligare regioner av varierande
storlek annoterades i efterhand f r ut kad testning av prestandan, vilket beskrivs i
avsnitt 3.5.

Lo

(a) Annoterad bild (b) Annoterad bild (c) Negativt exempel

Figur 3.6: Tre bilder som visar exempel p annoteringar av datan. Bild 3.6¢ visar
ett s kallat negativt exempel utan moln, d r inga rektanglar har markerats, f r att
visa f r modellen att den ej ska detektera n got h r.

F r att ytterligare f rb ttra inl rningen av modellen p den begr nsade m ngden
data anv ndes ven viss dataaugmentering. De metoder som har anv nts r rotation,
spegling, mosaik, ndrad ljusstyrka, f rstoringar och f rminskningar, och parallell-
f r yttning. Varje tr ningsbild roteras, d de antas vara ov sentligt f r molnet vilket
h 1l som r upp eller ner. Bilderna speglas ven, d ett spegelv nt moln fortfarande

r ett moln. Mosaik r en process d r fyra tr ningsexempel kombineras med hj Ip
av olika besk rningar till ett nytt tr ningsexempel. Detta leder till b ttre f rm ga
av modellen att detektera mindre f rem | och ett mindre fokus p de exakta om-
kringliggande omr dena i tr ningsbilderna [45]. Ljusstyrka varieras med 40 %, detta

r ett standardv rde i modellen, som fungerar bra ven i detta anv ndningsomr de.
Bilderna f rstoras och f rminskas med upp till 50%, f r att modellen inte n dv n-
digtvis ska | ra sig att ett moln r en viss storlek, utan b de st rre och mindre moln

r relevanta. Slutligen parallellf r yttas bilderna med upp till 10%. Detta rf rdel-
aktigt d ett molns plats i tr ningsbilden inte ska p verka m jligheten f r detektion.
Figur 3.7 visar hur bilderna ser ut efter augmentering.
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(c) Augmenterad bild

(a) Augmenterad bild

Figur 3.7: Tre bilder som visar exempel p augmentering av datan. Detta r bil-
derna som modellen tr nats p . Observera att rektanglarna inte har roterats, detta

r en artefakt fr n visualiseringen av bilderna. | tr ningen av modellen augmenteras
och roteras rektanglarna korrekt tillsammans med bilderna [46].

D modellen r begr nsad till bilder p 640 640 pixlar, och r datan r en bild p
120000 12000 pixlar beh vs en process f r att f rse modellen med delar av hela
bilden. F r att genomf ra detta skapades ett glidande f nster p hela bilden, med
en verlappning p 320 pixlar (50%) i b de horisontell och vertikal riktning. Detta
ger en garanti f r att moln under storleken 320 320 pixlar kommer synas i sin
helhet i tminstone en bild. Detta verlapp best mdes p grund av begr nsningar
p ber kningskapacitet.

I gur 3.8 visas f rlustfunktionens v rde per tr ningsepok. En tr ningsepok syftar
p en iteration genom tr ningsdatan. D detta v rde tydligt g r ner f r tr nings-
datan visar det p att modellen fortfarande h ller p att | ra sig tr ningsm ngden.
F rlustfunktionen f r valideringsdatan visar dock en mindre tydlig bild. P grund
av att m ngden valideringsdata r betydligt mindre nns det st rre varians mellan
olika tr ningsepoker. En liten f r ndring i modellen kan ge stora utslag i valide-
ringsdatan. D rmed r det sv rare att urskilja om modellen blir b ttre f r varje
tr ningsepok. Graf 3.8b visar en m ttligt konsekvent f rb ttring i valideringsdatan
men ven att modellen lider risk f r veranpassning. F r att ytterligare bed ma
modellens prestanda anv nds d rmed ven metoder som beskrivs i avsnitt 3.5.
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(a) F rlustfunktionens v rde ver (b) F rlustfunktionens v rde ver

tr ningsdatan per tr ningsepok. valideringsdatan per tr ningse-
pok.

Figur 3.8: Resultat av f rlustfunktionen under tr ningen av maskininl rningsmo-
dellen. Horisontalaxeln r antalet tr ningsepoker och vertikalaxeln visar v rdet som
ges av f rlustfunktionen. L grev rde rb ttre. Graf 3.8b visar m jligen vissa tecken
f r wveranpassning.

3.3 Uppskattning av massa med str Inings verf -
ring

F r att uppskatta molnens massa nns det en rad olika metoder. | detta projekt
anv nds en metod, f r vilken principen r densamma som beskrivs av Kainulainen,
J. och Tan, J. C. [47], fast p en mer grundl ggande niv . Med denna metod kan
det optiska djupet uttryckas enligt ekvationen,

lobs |
g= In 2= B . (3.1)

I, rmedianv rdet verstr Inings det kring molnet i ekvation 3.1. Parameterv r-
detf r Iy erh lls fr n medelv rdet av intensiteten f r alla pixlar i molnet och v rdet
f r Ity de nierades som medelv rdet av de tio pixlar i molnet med | gst intensitet.
Detta ckd motsvaraett m rkt omr de i molnet som sl cker ut allt bakomliggande
ljus. Resonemanget r att den m rkaste delen av molnet r den del som inte sl pper
igenom n got ljus. Detta inneb r att den str Ining som uppm tts m ste h rr ra
framf r molnet. Detta | gger d rmed grunden till v rdet f r f rgrundsstr Iningen.
Anledningen till att medelv rdet av de tio m rkaste pixlarna togs i st llet f r att ta
den m rkaste pixeln var f r att undvika artefakter som kan vara mycket m rkare

n sj lva molnet. Dessa artefakter i datam ngden kan vara resultatet av begr ns-
ningar och eller fel i insamlingsverktygen alternativt i framst llningen av datan. F r
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str Iningen uppm tt utanf r molnet, 1, , togs medianv rdet d det ans gs vara en
bra uppskattning av den genomsnittliga str Iningen som nns runtomkring molnet.

F r att best mma massan av ett moln m ste antalet pixlar molnet t cker relateras
till den faktiska storlek som molnet fysiskt utstr cker sig. Den distans en pixel i
bilden motsvarar kan best mmas ifall avst ndet till molnet och vinkeluppl sningen

r k nda. Vinkeluppl sningen f r en pixel i bilden var 1;2% och ett genomsnittligt
avst nd till molnet p 3;5kpc antogs. Distansen, d, kunde d ber knas enligt d =
3500 pc tan ﬁ 0;02pc. Massan M p molnet ber knades genom f ljande
formel:

M=Ay & 5 B (32)

D r Ay 1 storleken av molnet angiven i antalet pixlar, $ r en konstant inneh I-
lande en enhetskonvertering s att enheten p massan M erh lls i solmassor (M )
och g = g= g. g r den totala opaciteten per enhetsmassa vid v gl ngden 8 m
och r lika med 7;5cm?=g [48].

Det r v rt att n mna att denna metod r grundl ggande och ger en uppskattning
av massan.

3.4 Katalog ver identi erade omr den

| detta avsnitt beskrivs hur katalogerna f r de b da metoderna skapades.

3.4.1 Katalogskapande fr n en bild med borttagen bakgrund

F rst | ses r datan in fr n vald FITS- |. D refter delas datan upp i sektioner med
ett visst verlapp, eftersom med begr nsat arbetsminne r det sv rt att processera
hela bilden samtidigt. Varje s dan rektangel processeras separat. N r bakgrunden
har tagits bort med n gon av metoderna f rklarade i avsnitt 3.1 v ljs ett gr ns-
v rde fr n den bilden med borttagen bakgrund d r allt under gr nsv rdet r knas
som en pixel som kan tillh ra ett moln, se gur 3.10b. Detta gr nsv rde bygger p

genomsnittet minus ett antal standardavvikelser d r valet av antal standardavvikel-
ser p verkar hur m nga moln som hittas. Denna parameter njusterades genom en
iterativ process. N r genomsnitt och standardavvikelser ber knades borts gs v rden
st rre och mindre n fem standardavvikelser. Detta gjordes f r att i vissa omr den
fanns det extremt ljusa och m rka pixlar vilket gav avvikande medelv rden och
standardavvikelser. D refter grupperas molnpixlarna i separata moln med de pixlar
som r rde varandra. Fr n detta tas storleken av molnen fram och sm moln tas bort.
Moln som r r kanter och som r r de m rka omr dena utanf r bilden tas ocks bort.
Nu sl s ven rektanglarna fr n uppdelningen ihop och dubbletter tas bort. Fr n
detta sparas en maskering av varje moln till en |. Dessutom sparas rektangeln som
molnet upptar, uppskattad mittpunkt, minv rde, maxv rde, cirkul ritet samt arean
i pixlar, se gur 3.11. Den h r informationen sparas till en .csv | (kommasepa-
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rerade v rden, eng. comma separated values) och masken sparas i numpy formatet
.npy . Tillsammans bildar dessa ler katalogen. Denna katalog anv nds sedan som
ett hj lpverktyg f r att g ra en grov uppskattning av massan f r molnen. Efter att
massan r knats ut, enligt den teori och metod behandlad i respektive sektion (se
avsnitt 2.1.2 respektive 3.3), | ggs denna till i csv- len vilket g r den fullst ndig.
Ett desschema f r ovan process nnsi gur 3.9.

‘ R data ’

Dela upp i sektioner
f r processering

[ Ta bort bakgrund }

[Applicera gr nsv rdet}

Gruppera pix-
lar till moln

Filtrera ut mindre
moln och moln
utanf r kanten

sI ihop sektioner och |
| ta bort dubbletter |

Katalog av ma- Ber kni
skeringar och 4—{ er ]["ng a\I/ }
molnparametrar massa T  moin

Figur 3.9: FI desdiagrammet visar versiktligt metoden f r att skapa en katalog
med bakgrundsborttagning fr n avsnitt 3.1.
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(a) Originalbild utan bearbet- (b) Moln med ett tr skelv rde p
ning. 2 standardavvikelser.

Figur 3.10: Maskeringar i originaldatan. Ett annat tr skelv rde anv ndesd denna
bild processerades i annan skala n katalogen.

Figur 3.11: Ett moln utmarkerat med estimerat masscentrum och en rektangel
ritad runt maskeringen. Allt detta r inkluderat i katalogen. Med Moln 37/53 syftar
p molnenen som visas i gur 3.10b. 278px r antalet pixlar som molnet upptar.

3.4.2 Katalogskapande fr n objekt hittade med maskinin-
| rning

Maskininl rningsimplementationen som anv ndes ger rektanglar kring molnen som
hittas. F r att kunna g raen katalog p samma format som katalogen i avsnitt 3.4.1
kr vs maskeringar ver molnen. Detta g rs genom att | sa in bilden innanf r rek-
tangeln. Inom rektangeln g rs den oskarp med gaussiskt Iter f r att reducera bruset
och sedan maskera alla pixlar som r tillr ckligt m rka. D refter kunde liknande me-
tod somn mnsiavsnitt 3.4.1anv ndasf rattf framen komplett katalog. "ven h r
beh vde katalogen delas upp i sektioner f r att kunna processeras med begr nsat
arbetsminne. FI desdiagrammet i gur 3.12 visar versiktligt vilka steg som tas f r
att producera den slutgiltiga katalogen som skapas fr n maskininl rningsmodellen.
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Konvertering . .
[ till PNG H Annotering J—{ Dataaugmentering }

Aktiv inl rning

Tr na YOLOVS

Anv nd den tr -
nade modellen
f r detektioner

Skapa maske-
ringar ver de-
tektionsomr den

Skapa katalog

Figur 3.12: Fl desdiagrammet visar versiktligt metoden f r att skapa en katalog
med maskeringar ver intressanta omr den fr n detektioner gjorda av maskininl r-
ningsmodellen. Aktiv inl rning syftar p att modellen utv rderas och sedan matas
med ytterligare data p omr den den inte presterar bra p .

3.5 Metod f r prestandam tt

Prestandam tt anv nds f r att j mf ra och utv rdera olika bildanalysmetoder. F r
att g ra detta anv nds en kombination av programkod, numerisk analys och m nsk-
lig bed mning. Den numeriska analysen g rs med hj Ip av programkod som ger tre
olika prestandam tt. Dessa m tningar g rs p  era slumpm ssigt valda omr den
fr n r datan, se gur 1.1a. Omr den annoteras manuellt d r annoteringen j mf rs
med de rektanglar som placerats ut av de olika bildanalysmetoderna och maskinin-
I rningsmodellen.

Det f rsta prestandam ttet anv nde en metod som kallas f r snitt ver union (loU,
eng. Intersection Over Union). D en rektangel har placerats sn vt runt molnet
kommer det loU-v rde som ber knas vara st rre, vilket indikerar en h gre pricks -
kerhet. Om molnet bara utg r en liten del av rektangeln blir loU-v rdet | gre, vilket
indikerar en | gre pricks kerhet i placeringen av rektangeln. Om det annoterade
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molnet uppt cks av era rektanglar, v ljs den rektangel som har h gst loU-v rde,
se ekvation 3.3.

verlappande area
lou = - corapp (3.3)
unionen av arean

F r det andra prestandam ttet r knas ut genom att programkoden analyserar varje
manuellt annoterat moln och ger andel hittade moln, se ekvation 3.4. En detektion
r knas d en bildanalysmetod placerat en rektangel kring en manuellt annoterad
rektangel, och loU-v rdet (se ekvation 3.3) mellan rektanglarna r ver 0;1.

antal hittade annoterade moln
Andel moln funna = (3.4)
antal annoterade moln

Det tredje prestandam ttet kallas f r andel felaktig positiv identi ering (FPR, eng.
False-Positive Ratio). D programkoden placerar rektanglar runt omr den som inte
har blivit annoterade, eller era rektanglar runt samma annoterade moln, resulterar
det i felaktigt positiva svar. Detta m tt beskriver hur stor andel av detektionerna
som r falska positiva, se ekvation 3.5.

antal manuellt annoterade moln
FPR =1 : (3.5)
antal moln hittade av programkoden

Dessa tre numeriska prestandam tt i samband med den m nskliga bed mningen
skapade en allm nt applicerbar metod. Metoden g r det m jligt att j mf ra hur
m nga av molnen de olika metoderna hittar, hur brade rp att placera ut boxarna
runt de omr den v ra gon uppfattas vara optimalt samt om metoderna producerar
m nga False-Positives .
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Resultat

Med metoderna beskrivna i kapitel 3 skapades tre kataloger, gjorda med median |-
trering, Fourier Itrering och maskininl rningsmodellen.

4.1 Detektioner fr n de olika modellerna

Median Itreringen resulterade i en katalog med 25786 potentiella moln. Katalogen
fr n Fourier Itreringen har 20036 potentiella moln, och katalogen fr n maskininl r-
ningsmodellen resulterade i 13505 potentiella molndetektioner. Dessa r knas allts
som potentiella detektioner d alla modeller ger en viss andel felaktigt positiva de-
tektioner, d r modellen visar p ett omr de d r inget faktiskt moln ter nnes.

I gurer 4.1, 4.2 och 4.3 visas detektioner f r de olika metoderna i ett visst omr de.
Metodernas prestenda j mf rs i tabell 4.2. Figur 4.5 visar de skapade maskeringarna

ver samma omr de. Figur 4.4 visar f rdelningen ver detektionerna som maskinin-
I rningsmodellen resulterade i n r maskerna hade framst llts.
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(a) Alla detektioner fr n median Itreringen ver hela datam ngden. De vita rutorna
centralt i bilden r en markerad region som f rstoras ytterligare i 4.1b och 4.1c.

(b) Den st rre av markeringarna f rsto- (c) ~nnun got mer f rstorat, d r indivi-
rad. duella moln tydligare syns.

Figur 4.1: Detektioner fr n median Itreringen i olika skalor. Bild 4.1a visar vissa
m nster ver var detektioner gjordes. Bild 4.1b och 4.1c visar f rstoringar av de
markerade regionerna i bild 4.1a.

(a) Alla detektioner fr n Fourier Itreringen ver hela datam ngden. De vita rutorna
r en markerad region som f rstoras i 4.2b och 4.2¢c

(b) Den st rre av markeringarna f rsto- (c) ~nnun got mer f rstorat, d r indivi-
rad. duella moln tydligare syns.

Figur 4.2: Detektioner fr n Fourier Itreringen i olika skalor. Bild 4.2a visar vissa
m nster ver var detektioner gjordes. Bild 4.2b och 4.2c visar f rstoringar av de
markerade regionerna i bild 4.2a.
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(a) Alla detektioner fr n maskininl rningsmodellen ver hela datam ngden. De vita
rutorna r en markerad region som f rstoras i 4.3b och 4.3c.

(b) Den st rre av markeringarna f rsto- (c) Den mindre av markeringarna f rsto-
rad. rad, d r individuella moln tydligare syns.

Figur 4.3: Detektioner fr n maskininl rningsmodellen i olika skalor. Bild 4.3a visar
vissa m nster ver var detektioner gjordes. Bild 4.3b och 4.3c visar f rstoringar av
de markerade regionerna i bild 4.3a.

Figur 4.4: F rdelningen ver storlekar p maskeringar som maskininl rningsmo-
dellen detekterar.
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(a) Originaldata utan maskeringar. (b) Maskeringar skapad med maskinin-
| rningsmetoden.

(c) Maskeringar skapad med medianme- (d) Maskeringar skapad med Fourierme-
toden. toden.

Figur 4.5: Resultat med maskerna som skapades fr n maskininl rningsmodellen,
median Itrering samt Fourier Itrering.

4.2 Resultatet i katalogen

Ett utdrag fr n katalogen med molnparametrar som skapades fr n maskininl rnings-
modellen presenteras i tabell 4.1. Detta utdrag r gjort fr n detektioner i samma
omr de som bild 4.3c visar. | detta omr de detekterades totalt 84 moln, se bild
4.5b f r maskeringar av molnen. X- och Y-center i tabell 4.1 representerar x- och
y-pixelkoordinater f r det uppskattade masscentret f r maskeringen. Storlek [pix-
lar] visar antalet pixlar som utg r maskeringen gjord ver molnet. Molnens massa
[M ] och storlek [parsec?] r uppskattningar gjorda enligt avsnitt 3.3, d ett exakt
avst nd till varje moln ej r k nt. Minsta v rde [Wm 2Hz '] respektive maxv rde
[Wm 2Hz !]i tabellen visar det minsta respektive h gsta v rdet som en pixel inom
det maskerade omr det har. F r fullst ndiga kataloger se appendix A.2.
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Tabell 4.1: Ett utdrag ur katalogen i omr det som visas i gur 4.5b. Katalogen
visar X- och y-pixelkoordinater f r var maskeringens masscentrum be nner sig i
datam ngden, antalet pixlar i den skapade maskeringen, den uppskattade arean i
parsec?, molnets uppskattade massa i solmassor och v rdet p pixeln med | gst
respektive h gst intensitet inom maskeringen. Minsta och h gsta v rde r avrundat
i denna tabell f r kad | sbarhet men i katalogen sparas hela v rdet som nns i
r datan. Detta r ett utdrag fr n katalogen skapad av maskininl rningsmetoden.
P grund av metodval f r att r kna ut massa, se avsnitt 3.3, uteblir moln med
storlek 10 pixlar fr n ber kningen.

X-centrum Y-centrum Storlek Storlek Massa Minstav rde Maxv rde
[koordinat] [koordinat] [pixlar] [pc?]] [M ] [Wm 2Hz Y] [Wm 2Hz 1]

63324 5307 262 0;1086 34;5 69;407 46 86,489 83
63351 5315 10 0;0041 76;662 19 80,736 82
63411 5363 525 0;2177 79,9 57;456 91 98,724 17
63523 5387 477 0;1978 811 67,1887 94,085 05
63498 5415 72 0;0299 140 68;917 76 90;551 84
63719 5454 195 0;,0809 47:4 76;409 67 95;37558
63 256 5589 23 0;0095 3;1 90;4915 96,0797
63951 5617 985 0;4084 153;2 68;38093 86,601 11
63218 5634 2858 1,185  468;7  79;050 04 120;330 73
63985 5624 90 0;0373 196 63;9603 81;21964
63489 5675 63 0;0261 6;1 76,687 47 8437327
63510 5742 7860 3;2589 7316  44;19978 121,8624
63 562 5677 135 0,056 17;8 75;80318 84;47021
63544 5678 48 0;0199 64 76;923 24 83;31274
63913 5712 2143 0;8885 236;6 48;39331 89;61063
63334 5698 82 0,034  13;6 66;12565 92,224 34
63263 S5747 2995 1,2418 489;7 53;81321 1260423
63204 5721 158 0;0655 257 87,0975 117;626 63
63578 5794 131 0;0543 15;4 69;989 11 81,67146
63 907 5842 2381 0;9872 3854 57;63621 111;076 32
63892 5806 8 0;0033 76;74408 81,24908
63910 5806 9 0,0037 78;966 26 80,6411
63 687 5851 1160 0;481 124;5  62;84296 90;78584
63791 5853 81 0;0336 14;6 67,647 88 95;728 33
63844 5859 63 0;0261 6;3 76;68341 92;57198

4.3 Numerisk prestanda

Genom att anv nda programkod utformad f r att ber kna prestandam tten som
beskrivs i avsnitt 3.5 uppn s f ljande resultat f r modellerna i tabell 4.2.

35



4. Resultat

Tabell 4.2: Resultat f r de numeriska prestandam tten.

Metod | Hittade moln loU-v rde FPR
Median 59;7% 0;44 79,6 %
Fourier 56;5% 0;44 73:0%
Maskininl rning 78;8 % 0;47 58;5%
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5

Diskussion

Det h r kapitlet diskuterar resultaten som de olika metoderna har uppn tt.

5.1 J mf relse av bildanalysmetoder

F rst unders ks och j mf rs resultaten de olika metoderna producerade med gat
f r att vidare titta p de numeriska resultaten och slutligen f ra resonemang kring
relevansen av de olika prestandam tten.

5.1.1 Prestanda f r gat

| detta avsnitt diskuteras bilder p resultaten producerat av de olika metoderna se
bilder 4.3c, 4.2c och 4.1c f r maskininl rningsmodellen, Fourier Itrering respektive
median ltrering.

Efter en analys av exempelregionerna i bilderna noteras att alla tre metoderna har
identi erat de tydligaste molnen. Det kan noteras att Fourier- och medianmetoden
har placerat er rektanglar n maskininl rningsmetoden.

Vidare framg r det att de olika metoderna har tolkat grupperingar av moln p olika
s tt. Ibland tolkas hela gruppen som ett moln, ibland tolkas delar av grupperingen
som enskilda moln och ibland tolkas de som b de och. Detta r en tolkningsfr ga
utan r tt svar. Detta leder till att den manuella annoteringen ej blir konsekvent,
vilket inneb r att de numeriska m tten inte ger en fullst ndig bild av hur metoderna
har identi erat molnen. En visuell inspektion beh vs som komplement.

Maskininl rningsmodellen visar imponerande precision i att identi era moln. Den
anv nder inte verdrivet m nga rektanglar, de identi erade molnen verkar vara kor-
rekt placerade och inga uppenbara moln ser ut att ha missats. Inga tydliga felaktigt
positiva rektanglar observeras.

Fouriermetoden visar ocks en pricks ker placering av rektanglar kring de esta
molnen men den tenderar att placera ut m nga sm rektanglar p st llen d r det
inte n dv ndigtvis nns moln enligt en visuell inspektion.

Liknande beteende kan observeras i resultaten fr n medianmetoden, d r nnu er
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5. Diskussion

sm rutor placeras runt sm omr den. Likt Fouriermetoden placeras rektanglar
pricks kert runt molnen som detekteras. Det observeras ven att denna metod ten-
derar att tolka moln som b de grupperingar och individuella moln.

5.1.2 Numerisk prestanda

| detta avsnitt diskuteras de numeriska prestandaresultaten som ter nns i tabell
4.2. Det b r terigen p pekas att prestandam tten baseras p manuell annotering
och att det inte alltid nns ett r tt svar om n got r ett moln eller inte. Hur en
rektangel skall placeras ut kring molnet eller om vissa regioner ska tolkas som era
olika moln eller en gruppering r inte heller sj Ivklart.

Bland de tre metoderna ger maskininl rningsmetoden klart b st resultat i andel
hittade moln. Fourier- och medianmetoden presterar likt varandra men medianme-
toden uppt cker lite er moln. Det rv rt att p peka att andelen hittade moln kan

ndras drastiskt f r alla olika metoder d begr nsningen p vad som r en korrekt
detektion ndras. (se ekvation 3.4)

De tre olika metoderna producerar liknande IoU v rden, vilket tyder p att alla
metoder r ungef r lika pricks kra p att placera ut rektanglar kring molnen. D
prestandam tten r baserade p manuellt annoterade rektanglar runt moln, som i

grunden r sv ra att annotera, kan det argumenteras f r att alla dessa tre resultat
r v Idigt bra.

Maskininl rningsmodellen producerar klart minst andel falska positiva med 58;5 %.
Av de molnen som medianmetoden producerar r n stan 80 % falska positiva, vilket

rs mst av de tre olika metoderna. | mitten hamnar Fouriermetoden, d r 73;0% r
falska positiva. Det kan med detta s gas att alla v ra tre metoder producerar minst
en falsk positiv detektion per kta positiv detektion enligt detta prestandam tt.
Detta h ga v rde beror sannolikt p att programkoden hittar m nga moln som ej
observerats vid f rsta gonkast under de manuella annoteringarna, och d rmed inte
n dv ndigtvis ren kta falsk positiv detektion. Detta m tt ger dock en verblick
kring hur metoderna j mf r sig med varandra.

5.1.3 Tolkning av prestandam tten Vilken metod fungerar
b st?

F r att inleda en diskussion kring vilken metod som har lyckats b st ver lag m ste
b de de numeriska m tten och de som gjorts med hj Ip av det m nskliga gat tas i
h nsyn.

Maskininl rningsmetoden presterar b st i alla kategorier av de anv nda prestan-
dam tten. Metoden producerar dock 58;5% falskt positiva detektioner enligt v ra
m tv rden. Trots att detta r| gre ndetv andra metoderna r det fortfarande en
h g andel. Som tidigare n mnts i sektion 5.1.2 beh ver detta inte n dv ndigtvis be-
tyda att det r Kkta falska positiva detektioner. F r att st dja denna teori anv nds
bed mningen fr n sektion 5.1.1 d r det ej observeras falskt positiva detektioner.
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5. Diskussion

Fourier- och medianmetoden presterar liknande. Enligt endast de numeriska pre-
standam tten hittar medianmetoden er moln men den skapar en h gre andel falska
positiva n Fouriermetoden. Det r sv rt att endast dra en slutsats om vilken metod
som presterar b st av de tv utan att ta h nsyn till de observationer som gjorts med

gat. Observationerna st djer den | gre andelen falska positiva hos Fouriermetoden
men det r sv rt att se om medianmetoden verkligen hittar er moln n Fourier-
metoden. Skillnaden i andel hittade moln som medianmetoden uppn r j mf rt med
Fouriermetoden kan vara en konsekvens av det h gre antalet utplacerade rektanglar.

5.2 Utmaningar med annotering

En tydlig sv righet som uppstod under projektets g ng var hur det p ett e ektivt
och konsekvent s tt ska annoteras moln med rektanglar. Ett omr de som inneh ller
moln kan uppvisa ett fraktalt utseende, d r det nns tiotals mindre moln i ett litet
omr de, som inte r helt sammankopplade. Molnen kan ven vara di usa och ha for-
mer som r sv ra att p ett konsekvent s tt dra rektanglar omkring. En alternativ
annoteringsprocess kan vara att anv nda sig av polygonmaskering i st llet f r rek-
tanglar. Detta ger en betydligt st rre m jlighet f r njustering men konsekvensen
r betydligt mer tidskr vande annoteringar.

I vissa fall var ven konverteringen till PNG bristf llig, d en del moln var sv ra
att se. ~ven identi eringen av ett omr de som moln r relativt godtyckligt. Vad
som r bakgrund och vad som r moln kan i vissa fall vara sv rt att urskilja d ett
speci kt kriterium f r vad ett moln r saknas. Ett s dant kriterium rsv rtatt| sa
d datam ngden endast r m ngden mottagen str Ining i ett visst spektrum. Det
kan b de vara att det r ett moln som blockerar str Iningen eller ett omr de med
mindre str Ining.

5.3 Omr den f r vidare studier

G llande maskininl rningmetoden s r konverteringen till PNG ett steg d r f r-
b ttringar troligen kan ske. | konverteringen g r mycket information f rlorad och
valet av den exakta metoden f r konverteringsprocessen ger en begr nsning p pre-
standan som modellen kan uppn [49]. Denna konverteringsprocess kan utforskas
ytterligare f r att se om det nns b ttre konverteringar som kan g ras. Till exempel
kan bilder med era falska f rger (se 2.1.2) utforskas, d de teoretiskt kan spara
mer information fr n r datan n gr skalan som anv ndes i detta projekt.

En m jlig till mpning som undviker konverteringen helt r att skapa en modell som
kan hantera FITS-formatet direkt. Den f rlorade informationen i konverteringen till
PNG kan vara anv ndbar f r att b ttre detektera molnen i fr ga. Att skapa en mo-
dell helt fr n b rjan kr ver betydligt mer tid och f rkunskaper n vad detta projekt
gav rum f r. Mot projektets slut hittades en artikel som kan vara till hj Ip som
startpunkt f r vidare studier f r att skapa en modell som hanterar FITS- ler direkt
[50]. I denna artikel visar f rfattarna en maskininl rningsmodell f r objektlokali-
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5. Diskussion

sering som kan hantera FITS- ler direkt. De anv nder en annan modellarkitektur
(U-Net[51]) n YOLOV8 (ResNet [52], appendix A.1).

Annoteringsprocessen f r tr ningsdatan kan ven f rb ttras genom att | ta era
personer annotera samma omr de f r att sen j mf ra alla annoteringar. Detta kan
ge st rre s kerhet i att ett omr de ser molnlikt ut, d era personer r verens
om annoteringen.

G llande Fourier- och median Itrering r det sv rt att prestera b ttre p hela data-
m ngden d resultat som erh lls vid slutet av projektet inte skiljer sign mnv rt fr n
tidigare iterationer. Det som kan ge genombrytande f rb ttringar r attsl ihop re-
sultat fr n olika k rningar. Det r framf r allt p grund av att valet av tr skelv rde
f r en stor area g r det mycket sv rt att detektera alla moln korrekt. Detta r p
grund av bildens dynamik och variation i molnens intensitet, storlek och frekvens.
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Slutsats

Sammanfattningsvis anv ndes median-, Fourier- och maskininl rningsmetoder f r
att identi era och lokalisera infrar tt m rka moln i data fr n Spitzerteleskopet med
potential att bilda nya stj rnor. En katalog skapades f r var och en av de tre bildana-
lysmetoderna. Katalogerna inneh ller de ber knade molnparametrarna. Metoderna
gav olika antal detektioner: 25 786 detektioner genom medianmetoden, 20 036 detek-
tioner genom Fouriermetoden och 13505 detektioner genom maskininl rningsmeto-
den. Dessa bed mdes ha 59;7 %, 56;5 %, respektive 78;8 % detektionstr s kerhet i
Jj mf relse med mindre, manuellt annoterade omr den. Dessa m tt visar ven att
maskininl rningsmodellen ger minst antal falskt positiva detektioner. De st rsta be-
gr nsningarna med de anv nda metoderna r os kerheten i vad som faktiskt r ett
moln och oklarheten ang ende annoteringsprocessen f r maskininl rningsmetoden,
d r rektanglar dras omkring dessa moln.
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A

Appendix

A.l YOLOvS

Version 8 av YOLO (YOLOvV8) anv nder en version av residuala neurala n tverk
(ResNet-arkitektur, eng. Residual Network architecture) [40]. ResNet-arkitekturen

r en djupinl rningsmodell som anv nder residualblock f r att bygga djupare n t-
verk, det vill s ga er lager i n tverket [52]. Residualblock i en modell m jligg r
information att g direkt fr n ing ngen av blocket till utg ngen [53]. F rdelen med
residualblock r att det minskar risken f r att information hindras eller f rloras i
n tverket.

ResNet-arkitekturen anv nder ven egenskapspyramidn tverk (FPN, eng. Feature
Pyramid Network). FPN r en djupinl rningsmodell som anv nds f r att uppt cka
objekt i bilder av olika storlekar och skalor [54]. Modellen bygger en pyramid av
funktionskartor (eng. feature maps) d r varje niv i pyramiden inneh ller informa-
tion om objektet av olika storlekar. Funktionskartor r resultatet av att ett Iter
eller en upps ttning Iter bearbetat en inmatningsbild genom faltning [33]. F rdelen
med detta r att modellen kan uppt cka objekt i olika storlekar och skalor ifr n de
olika lagren i pyramiden.

A.2 Katalog och programkod

Nedan nns programkod f r projektet och de tre katalogerna som skapats. Katalo-
gerna kan med f rdel sparas ner som .csv- | f r kad | slighet.

All programkod
Katalog (Median)
Katalog (Fourier)

Katalog (CNN)


https://github.com/ninjasnigel/starseed/tree/main
https://raw.githubusercontent.com/ninjasnigel/starseed/main/data/catalog_v1.1.csv
https://raw.githubusercontent.com/ninjasnigel/starseed/main/data/catalog_v2.7.csv
https://raw.githubusercontent.com/ninjasnigel/starseed/main/data/removed_dupes_cnn.csv
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