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Navrh a implementacia pokrocilych algoritmov za ucelom extrahovania pozicii
kozmického odpadu z astronomickych CCD snimok



Motivacia

Oddelenie Astrondmie a
Astrofyziky fakulty Matematiky
fyziky a informatiky UK v
Bratislave

Disponuje teleskopom
vyuzivanim na snimanie nocnej
oblohy

Vesmirny odpad sa stava velkym
problémom, preto je potrebné
sledovat tieto objekty




System

Existujuci systém spracovava astronomickeé
snimky a lokalizuje pohybujuce sa objekty na
obeznej drahe.

Ziskané informacie su nasledne pouzité pri
vypocte obeznej drahy objektu a urceni jeho

trajektoérie

F_rame4




Uloha

Vytvorenie trackletu

e zoznam pozicii pohybujiceho sa objektu ( po priamke ) na snimkach
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Data pochadzaju z existujuceho systému vo forme .tsv suborov

Pre kazdu snimku zo série existuje jeden .tsv subor
Jeden riadok reprezentuje objekt - jeho poziciu a vlastnosti
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Generovanie
trenovacich dat

Pre trénovanie modelov je
potrebné velké mnozstvo
klasifikovanych dat. Ziskat takéto
mnozstvo oznacenych dat je
velmi Casovo narocné. Preto
budeme vyuzivat generator, ktory
generuje tieto snimky.

Generator vytvara snimky s
nastavitelnym poc¢tom
nehybnych hviezd a pohybujucich
sa objektov
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SVM

Prvym ndvrhom rieSenia bolo pouzitie SVM ( Support vector machines ) na
klasifikaciu ¢i sa dané pozicie nachadzaju na priamke

snimka Klasifikované ako priamka

n+1

o<
«

prvych k snimok

Vytvorenie k-tic Klasifikacia Vytvorenie grafu Tracklet




Problém

Aj napriek vysokej presnosti klasifikatora ( okolo 97 % ) nebolo mozné
identifikovat pohybujlci sa objekt

e Velky pocet permutacii stacionarnych objektov
e Existuje cesta z kazdého koncového bodu do kazdého pociato¢ného



Rekurentna siet

class Albertnet(nn.Module):

Pre spracovanie sériovych
snimok je velmi vhodna
rekurentnd neurénova siet

def __init__ (self, hidden_size, input_size=2, num_layers=1):
super(AlbertNet, self)._ init_ ()

self.LSTM = nn.LSTM(input_size=input_size, hidden_size=hidden_size, num_layers=num_layers)
self.final = nn.Linear{hidden_size, 2)

Dokéaze si uchovat zavislosti

medzi jednotlivymi vstupmi a def forward(self, seq):
o . o v output, (hidden,_) = self.LSTM(seq)
pOUZIt ich pri konstrukcii output = torch.tanh(output[-1,:,:1)

pred = self.final(output)

vysledku

return pred
Pre implementaciu bol pouzity
Pytorch




Trénovenie

Predikovanie koncovej pozicie Predikovanie vektora posunu
E ;
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System a testovanie

: [X_0, X_1]

[Y_2]
Y
[X_n, X_n+1] [ )
Tracklet Model e Matching
function
A

3

[Y_n+1]

Pri testovani na 26 skutocnych spracovanych seriach

Spravne urcilo 25 trackletov
Nespravne urcilo 0
e CiastoCne naslo 1



Pokracovanie a mozne vylepsenia

e Obmedzen4 dizka sekvencii —- Spéjanie trajektorii
e Moznost natrénovat siet na zlozitejSie krivky
e Moznost pouzit na klasifikaciu vSetkych objektov aj stacionarnych
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