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O Com by to mohlo byt ?

* Témy
* Strojové uCenie (Machine Learning = ML) ... struCny pohlad na to ,,Co to je”

* \/lyuZitie strojového uCenia v astro/geo doméne
* PreCo vbbec ? Kde sa uz pouzili ? ...

* Priklady vyuzitia ML na astro/geo data v naSej skupiny



Strojové uCenie

e 1959 — 1x sa objavuje tento nazov (Arthur Samuel)

e Definicia: Tom Mitchell

* Formalna, konceptualna definicia, so silnym odkazom na pristup k umelej inteligencii definovany Alanom
Turingom

ALGORITMUS ktory
zlepSuje VYKONNOST (merant metrikou)
v rieSeni ULOHY
s pribudajicimi SKUSENOSTAMI (datami)
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ULOHA = predikcia indexu DST (geomagnetické burky — Disturbance Storm Index) :
VYKONNOST = chyba predikcie + snaha zmen§it tuto chybu -300

SKUSENOST = historické data merani DST indexu & w u



Strojové uCenie (2)

* Strojové uCenie je zakladom systémov Al (Artificial Intelligence = Umela
inteligencia)
* Prakticky kazdy znamy Clanok dnes hovoriaci o Al je v skutoCnosti aplikaciou
strojovénho uCenia

* Strojové uCenie ako krok hladania MODEL-u v procese datovej analyzy

* Jeden z krokov (Modelovanie) v ramci procesu Objavovania znalosti (Knowledge
Discovery)
* Cielom je hfadat Statisticky vyznamné vztahy (preto aj Statistické uCenie)
* Proces pokryvajuci:
* Pochopenie problému a dat
* Pripravu / predspracovanie dat
* Modelovanie (aplikacia ML)
* VV\yhodnotenie
* Nasadenie



Typy uloh strojového uCenia

e Kontrolované uCenie (Supervised Learning)

* Dané: trénovacie data s cieflovym atributom, ktory je numericky (regresia) alebo
kategorialny (klasifikacia)
* Priklad1 (klasifikacia): mnozina emailov s oznaCenim Ci ide o spam alebo nie
* Ciel: rozliSovat spam / nie spam -> nasledne pouZit' na nové nezname emaily
* Priklad2 (regresia): mnozina merani DST indexu
* Ciel: predikovat aka bude hodnota DST indexu za 1 hodinu -> pouzit na predikciu burky

* Nekontrolované uCenie (Unsupervised Learning)
* Dané: trénovacie data bez cielového atributu
* Priklad: mnozina telekomunikaCnych zdkaznikov popisanych atributmi o ich chovani
(pouzivanie dat, minuty, sms-ky, atd.)
* Ciel: ndjst zaujimavé skupiny zdkaznikov s podobnym spravanim (zhlukovanie do skupin)
» UCenie posilnovanim / spatnou vazbou/ ... (Reinforcement Learning)
* UCenie na baze odmenovania alebo trestu za vykonanie akcie => dynamické sytémy

* Priklad: riadenie autondmneho auta
* Ciel: natrénovat subor pravidiel / postupov / akcii ktoré ma auto vykonat pre UspeSnu jazdu



... pri spracovani obrazu

* Stale to m6ze byt kontrolované uCenie a klasifikacia, ale adaptovana na
fakt ze mame vstup obrazok a forma vystupu moéze byt SpecifickejSia

Obsahuje tento obrazok psa ? Aké objekty su na obrazku a kde? Ktoré pixely patria jednotlivym objektom ?
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Algoritmus ML

* Kolko ich je ?
e Tisice .... a kazdy rok pribudaju stovky novych ...
* Maju nieCo spoloCné ?
« Zakladna Struktura je v urCitom zmysle rovnaka
» Kazdy algoritmus ML ma 3 komponenty
* Reprezentdcia (typ adaptabilnej funkcie / Struktira modelu)

* Optimalizacia / prehladdvanie — princip hfadania optimalneho nastavenia modelu
 Evaludcia — vyhodnotenie , kvality“ modelu (alebo jeho Casti)

* Cotoznamena ?
e ... ML algoritmus si m6Zem v podstate vyskladat z r6znych prvkov

* + mo6Zzeme eSte kombinovat samotné modely a dosahovat takto pri rozumnej
aplikacii eSte lepi vysledok
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petal length (cm) ;- 245

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor
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3-NN for regression
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BACKGROUND RISK FACTORS

Asymptomatic
None

INFECTION POSSIBILITY

OVID19 or condition with
similar symptoms

gess




BACKGROUND RISK FACTORS
 sex |

[Undertying medical | | M2I® %5 924%
198, : - NI Female { ]44.076%

5 2.001%
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Recent contact with |

75.601% |,

24309%

[
COVID ALERT

24331% Covid19 sevars
75669% Cowid18 mild
Covid18 asymptomatic

Non Covid similar symptoms
Nons

Hospitalization ALERT
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Optimalizacia
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e Gradientové metody ->

* Dynamické programovanie
* Princip ,, Rozdeluj a panuj“
* Heuristické prehladavanie
* EvoluCné pristupy




Evaluacia

* UspeSnost klasifikacie
* Presnost a navratnost

*F-miera
* Chyba predikcie

* Priemerna kvadraticka chyba
* Pravdepodobnost vyskytu

e Zisk / Uzitok
* Entropia

SkutoCna SkutoCna trieda
klasifikacia -> prikladu emailu

Predikcia JE SPAM

SkutoCna trieda
prikladu emailu

NIE JE SPAM

klasifikatora
Podla

40 5
klasifkatora
, (TP - True (FP — FALSE
email: "
Positive) POSITIVE)
JE SPAM
Podla
klasifkatora 10 45
email: (FN — FALSE (TN — TRUE
NIE JE SPAM NEGATIVE) NEGATIVE)

\ Accuracy (UspeSnost
klasifikacie)

(40 + 45) /
(40 + 5+ 10 + 45)
=85/100 => 85%
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Underhtting Balanced Overfitting

Model “complexity”




PreCo ML v spracovani astro/geo dat ?

* Astro/geo-fyzika generuju obrovské mnozstvo dat

e => ML m6Ze vedcom pomoct spracovat, vyCistit’' a extrahovat zmysluplné informacie
z tychto velkych suborov dat

e ... ktorych bude pribudat viac a rychlejSie

* FUzia dat: Veda Casto zahffia kombinovanie Udajov z viacerych zdrojov

* napr. astrofyzika kombinuje Casto pozorovania z r6znych teleskopov pozorujucich v
roznych spektrdlnych oblastiach (ultrafialové, optické, infraCervené, radiové, atd.)
=> ML pomadha integrovat' a analyzovat r6zne zdroje pre lepSie pochopenie javov

. esa
20 terabytes (20,000 gigabytes) GATIA EARLY DATA RELEASE 3 ) (& d
Amount of data collected each night :
i 1806 254 432
60 p:etabytes (ffs(;,ooo,ol<l)o gliabytes) 1811 709 771 % htn?ssh .
Total amount of data collected in ten-year surve i in white light .
y y stellar positions ; 1540 |770 1489

colour

~2 million

Images in ten-year survey .

- 1614173
60 seconds extragalactic
sources

Time between image capture and alert generation

~10 million

Alerts per night

16 Terabits / sekunda !
(po redukcii a kompresii)

SKAO



. . dmerujeme k tomu, ze 99,9 % nasnimanych
obrazkov zo satelitov a pozemnych pristrojov nikdy
ziadny fyzik neuvidi a osobne nespracuje ... budu to
algoritmy ktoré budua hladat' vyznamné pripady pre

ich detailna analyzu ... takze ludia z oblasti
pocitacoveho spracovania dat budu stale dolezitejsi,
som rad ze niektori tak ako vy aj sami hladaju cestu,
bude to velmi potrebné ..."




Aké aplikacie ML napr. v spracovani astro dat ?

* Klasifikacia hviezd a galaxii - SDSS (Sloan Digital Sky Survey), Galaxy Zoo — detekcia a
morfoldgia galaxii

» Detekcia exoplanét — Kepler, TESS data boli skimané pomocou ML pre hladanie
kandidatov na exoplanéty

* Stelarna spektroskopia a klasifikacia - kategorizacia hviezd do spektralnych tried, urCenie
dalSich vlastnosti — boli pouzité metddy ako SVM, Random Forest, Ci neurénové siete

* Detekcia a klasifikacia supernov - automatizacia detekcie supernov a ich charakterizacia,
vyuzivajuca napr. hlbkoké neurénoveé siete na namerané svetelné krivky

* Analyza mikroviného kozmického pozadia — metddy konvoluCnych a Bayesovskych
neuronovych sieti pre odhad kozmologickych parametrov z nameranych dat

* Detekcia gravitaCnych vin — analgzlu signalu z interferometrov LIGO/Virgo vyznamne
vylepsSili detekCné algoritmy na baze konvoluCnych a rekurentnych neurdnovych sieti

* Detekcia pulzarov — algoritmy rozhodovacich stromov a neurénovych sieti boli pouzité na
redukciu dat a urCenie kandidatov na pulzary

* Odhad Cerveného posunu galaxii — konvoluCné neurénové siete boli pouzité na predikciu
cervenéeho posunu z obrazku galaxie

* Detekcia asteroidov a blizko-zemskych objektov — automatizacia detekcie pomocou
koncoluCnych neurénovych sieti



Casto su tam neurdénové siete ... Co to je ?

* Jeden z ML modelov * \/rstvy neurénov => vySSia kapacita uCenia

* \Velkd mnozina velmi r6znorodych e Dopredna neurdnova siet (Feed-Forward NN)
modelov, dnes znama najma ako
hlboké uCenie (deep learning)

e 1958 - Rosenblatt O

* Perceptrén / jednoduchy (umely)

neuron
Input Weight

Multiple hidden layers Output layer

Function

S

Activation Output O




Problém 2 — Ako ziskat vhodné atributy objektov

* TradiCny pristup — extrakcia
priznakov (atributov / Machine Learning
O—

»whodnych x. pre predikciu o _.
y“) sa deje v procese pred & 7 L‘n—_‘ — : :[m o

aplikaciou ML modelu

« Co prinieslo hlboké uéenie Deep Learning
(napr. konvoluCné siete) => ’ ;
extrakciu priznakov
zabezpeCi samotna
neurénova siet

Input Feature extraction Classification Output

Not Car

Input Feature extraction + Classification Output
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INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX

\ CONNECTED )

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION




KonvoluCna neuronova siet

* \/yuzitie konvoluCnej siete prinieslo vyrazné zlepSenie spracovania
obrazu, prave vdaka efektivnemu pristupu uCenia priznakov

Raw data

Low-level features
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Mid- level features
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High- level features
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Kernel Matrix

Image Matrix 0+x0+0*x—-1+0x0 Output Matrix
+0#*—-14+105*5+102*—1
+0*x0+103*—-1+4+99*0 =320

Convolution with horizontal and
vertical strides = 2



Pooling vrstva (redukcia vystupnych
rozmerov)

max pooling

/112

average pooling




Co ziskavame na konci konvoluCnej Casti
Siete

e Zhustena reprezentacia vstupov ... po
nauCeni z mnoziny obrazkov mame postup
ako pre kazdy novy obrazok ziskame
kompaktnd mensiu reprezentaciu

Input Output

=> v podstate sme obrazok zakodovali
vytvorili sme ,,enkodér”

* Toto m6Zzeme aj otoCit — pouzijeme
dekonvoluciu a up-sampling (opak poolingu)
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=> ziskame tak , dekodér”

* Jednotlivo aj spojené sa tieto Casti daju
rozne vyuzit na rieSenie klasifikaCnych,
detekCnych a segmentaCnych uloh
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Encoder Decoder

e Existuje vela enkodér — dekodér architektur
(napr. U-Net, rozne typy autoenkodrov, atd.)
s velkym mnozstvom aplikacii
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A Co iné data ... napr. postupnost merani ?

* Mo6zeme pouzit rekurentné
neuronove siete

* LSTM (Long Short-Term Memory) —
obsahuje rozne prvky umoznujuce
lepSie si ,,pamatat” dlhSie sekvencie

» dobré pre zachytenie elementov
ovplyvnujuce od seba vzdialenejSie
vstupy (ziskame viac nelokalnych
priznakov )

* Konvolucia sa da pouzit’ aj
pre CasovU radu, nielen
pre obrazky => m6zeme \ /
pouzit' 1-D konvoluciu

* dobré najma pre lokalne
zmeny v Casovej rade

Tieto pristupy
mozZeme aj
spojit’

e (/_{:-‘-' ""}_\\ y X ~- //_.f— ‘»-,:\‘. J",v.;f-"
WiN . e o r il
‘ Unroll
:_ AN LST™ T | I5TM —» ISTM —> ISTM —> .. .... —! ISTM
,: 4 2 .‘ 3 E [j X(t) - T
y \ ‘ : a e . s -
2 s T s e e e
- ™\ N\ = / ~ -

RN

Input Conv and RelLU Pooling Conv and RelLU Pooling FClayer FC layer Output 0 1 2 e ¢ “Tijesiap



DalSie typy sieti

* Postupom Casu sa dostali do povedomia a vyrazného pouzitia aj
dalSie typy sieti (a principy fungovania) pre mnozstvo roznych uloh

*Z nich dnes najsledovanejSie su generativhe modely

* Postupne vzniklo velké mnozstvo vylepSeni, od GAN (Generative
Adversarial Networks) sieti az po siete typu Transformer

... kam patri aj dnes uz svetoznamy Chat-GPT

Ale tym sa venovat nebudeme ...



Priklady pouzitia ML — kde by ste ich mozno
ani necCakali ...

* Adaptivna optika — zlepSenie rozliSenia adaptivnej optiky pomocou
,reinforcement learning”
* Gravitacné viny — detekcia gravitadnych vin detektormi LIGO / Virgo

* Fotografia Ciernej diery — Event Horizon Telescope (EHT) a obrazok
okolia supermasivnej Ciernej diery v galaxii M87



A&A 664, ATl (2022)
https://doi.org/10.1051/0004-6361/202243311 Pgt ronomy
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Toward on-sky adaptive optics control using reinforcement
learning

’ °
Model-based policy optimization for adaptive optics
J. Nousiainen'-?, C. Rajani?, M. Kasper?, T. Helin', S. Y. Haffert**, C. Vérinaud?, J. R. Males*, K. Van Gorkom*,

L. M. Close*, J. D. Long*, A. D. Hedglen*, O. Guyon*>-*7, L. Schatz®, M. Kautz*?, J. Lumbres*>,
g g yon*?
A. Rodack*?, J. M. Knight*3, and K. Miller®

* Pre pozemné dalekohlady hra adaptivna optika vyznamnu rolu
* Jeden z cielov — priame pozorovanie exoplanét

* Policy Optimization for Adaptive Optics (PO4AQO)
* UCi dynamicky model a optimalizuje kontrolnu
neurdnovu siet o
* RozSirenie uz existujucich postupov na baze NS —
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White Noise

JOP Publishing Mach. Learn.: Sci. Technol. 2 (2021) 011002
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Enhancing gravitational-wave science with machine learning

OPEN ACCESS

ravitacné viny a ML

Elena Cuoco , Jade Powell ', Marco Cavaglia 7, Kendall Ackley ', Michat Bejger’,

Reasum Chayan Chatterjee ", Michael Coughlin""", Scott Coughlin ", Paul Easter, Reed Essick ',
o~ Hunter Gabbard ', Timothy Gebhard' ", Shaon Ghosh'', Leila Haegel ", Alberto less »
Sty i David Keitel' %, Zsuzsa Marka™, Szabolcs Mirka™, Filip Morawski' , Tri Nguyen™', Rich Ormiston ™,
Michael Piirrer ', Massimiliano Razzano , Kai Staats", Gabriele Vajente'" and Daniel Williams
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Contents lists available at ScienceDirect

* Detekcia pritomnosti GW

Physics Letters B

w.elsevier.com/locate/phy

* Odhad parametrov pozorovanych pripadov

Deep Learning for real-time gravitational wave detection and
parameter estimation: Results with Advanced LIGO data
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OPEN ACCESS

First M87 Event Horizon Telescope Results. I. The Shadow of
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e ,Fotka“ Ciernej diery v galaxii M87
* EHT (Event Horizon Telescope)

e Radiova interferometria (VLBI — Very Long Baseline Interferometry)
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eam 1 (RML) sam 2 (RMI Team 3 (CLEAN) Team 4 (CLEAN)

pouZzitim algoritmov ML (2019) A

Brightness Temperature (10? K)

*4 rOzne nezavislé skupiny pracovali na vytvoreni vysledneho obrazu =>
priCom cielom bolo dosiahnut vysledok bez predpokladu ako by mal /
mohol vyzerat vysledny obraz => vysledny obraz je ich kombinaciou

* April 2023
 \Vd'aka overeniu postupu (uZ mame aj ,fotku“ Ciernej diery v strede naSej galaxie)

* => PreCo teda nepouzit simulécie ako dalSi zdroj dat => vd'aka tomu dostali lepSi
obrazok z rovnakych raw dat

Cierna diera v M87

* Prvy obrazok vznikol z raw dat

50 ,uas

BREN PRIMO at EHT resolution

The Image of the M87 Black Hole Reconstructed with PRIMO

Lia Medeiros'< Dimitrios Psaltis® Tod R. and Feryal Ozel®




Problem 3: Data

* Vela dat bez oznaCenia ciela
(nemame klasifkaciu obrazkoy,
oznacCenie prikladov objektoy, ...)
alebo neoznaCené Specifické
pripady

* RieSenie: pouzitie nekontrolovanych
metod, pouZitie simulovanych dat,

pripadne Casto to vedie na oznaCenie
dat

ANOTACIA DAT

 Dat nie je dost alebo je vhodnych
obrazkov pre dany jav malo

* RozSirenie trénovacej Casti dat,
napriklad réznymi verziami
existujucich prikladov, simulovanymi
prikladmi a ich variantami

* napr. otoCenie obraku, pridanie jasu,
sumu, ... => tak aby nedoSlo k zmene
cielovej hodnoty (napr. Spiralova
galaxia zostane Spirdlovou aj po
otoCeni 0 90 stupnov)

AUGMENTACIA DAT



Anotacia dat - Galaxy ZOO => Zooniverse

* Klasifikacia galaxii — od jednoduchej po

zlozity rozhodovaci proces
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Could this be a disk viewed edge-on?

Is the odd f;
glxn 11

Is there a s
e at its centre?
?
. . -
s there a spiral

How zl tly

and do the spiral ars

Z GalaxyZOO vznikol Zooniverse
=> platforma na anotovanie dat
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TUTORIAL

What type of variable object is it?

Eclipsing Binary

Cepheid

RR Lyrae

Long Period Variable

None of the above

NEED SOME HELP WITH THIS TASK?




ooniverse

Detekcia TLE ABOUT CLASSIEY TALK COLLECT RECENTS

TASK TUTORIAL
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Priklady z naSej skupiny

* Klasifikacia obrazkov SDSS €i obsahuju linearne artefakty (prelet druZice, meteoru,...)
 Klasifikacia zemetraseni a explozii v seizmickych datach Finskej siete

» Zhlukovanie premennych hviezd podla ich typov

* Klasifikacia radiovych galaxii do r6znych typov

. Segsrrekntécia korondlnych dier a aktivnych oblasti na Sinku + detekcia parelelnych erupCnych vldkien
na Sinku

» Detekcia bleskov v radiovych spektrogramoch (YOLO detektor)

* Detekcia TLE bleskov v snimkach kamery AMOS + detekcia meteorov/satelitov + meteorické ozveny
(vSetko YOLO detektor)

* Predikcia geomagnetickych burok - DST index

* Predikcia ionosférickych scintilacii (projekt ASPIS)

 Klasifikacia typov zakrytovych premennych hviezd + odhad parametrov tychto systémov
* Segmentacia galaxii vhodnych pre skiumanie galaktického warp-u



Hladanie linearnych objektov v SDSS

* Jeden z prvych pokusov, inSpirovany spolupracou s kolegami s
Chorvatska, v ramci COST akcie — vytriedenie snimok

*Sloan Digital Sky Survey —raw obrazky ===
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Klasifikacia radiovych galaxii ----
* Vyuzitie augmentacCnych technik pre zlepSenie

klasifikacie radiovych galaxii do 4 morfologickych

typov
 Dataset: 526 oznaCenych snimok z katalégu FIRST

(Faint Images of the Radio Sky at Twenty

Centimeters).
* Klasifikacia do 4 tried:
* Fanaroff-Riley | (FRI),
* bent-tailed (BENT)
* kompaktné radiové galaxie (COMPT) .
* Bez augmentacii 82%, s augmentaciami 96% Z}I{(t)éﬁl(;:(lioggéfglaalsas;zlf;atfls(l)llllgocf()cl(l)\lll(l)ll)jtclt()?:;li(llneural

* Khadija El Bouchefry - SARAO (South Afrocan
Radlo Astronomy Observatory)

e Fanaroff-Riley Il (FRII),
networks and data augmentation techniques

b4



Klasifikacia radiovych galaxii

|
\ 4

input: | (None, 64, 64, 1)
output: | (None, 64, 64, 1)

/ y

input_1: InputLayer
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dropout_1: Dropout

output: | (None, 242112)

input: | (None, 242112)
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output: (None, 128)

input: | (None, 128)
dense_2: Dense

output: (None, 4)




Segmentacia koronalnych dier a aktivnych
oblasti na SInku (SCSS-Net)

» UEF SAV — Simon Mackovjak /

* SDO (Solar Dynamic Observatory) + neskor SOHO
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ROYAL ASTRONOMICAL SOCIETY
MNRAS 508, 3111-3124 (2021)

hutps2/doi.org/10.1093/maraslst

SCSS-Net: solar corona structures segmentation by deep learning

Simon Mackovjak “,'* Martin Harman,? Viera Maslej-Kresiidkova

Scie

2 and Peter Butka *?

kia




Detekcia paralelnych erupCnych vildkien

« Simon + Astronomicky Ustav AVCR

* ErupCné vldkna — paralelné Struktury indikuju velmi silné erupcie




Detekcia paralelnych erupCnych vldkien

Skeletonizacia (+ orezanie) Probabilistic Hough Transformation + vylepSenie |dentifikacia paralelnych Ciar



Detekcia bleskov v radiovych spektrogramoch

o UEF SAV + Institat fyziky atmosféry AVCR

« zdroj dat: analyzator elektromagnetickych vin
ELMAVAN-G

* kazdych 24 hodin merania sa ziska takmer 2600
snimok, Co je asi 950000 snimok za 1 rok.

* AnotaCny projekt Zooniverse: 2300 obrazkov (3200
tweekov, 19000 sférikov)

* Kombinované rieSenie: neurénové siete (detekcia,
redikcia — siet YOLO v.5) + deterministicky pristup
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Data AMOS — TLE, meteory/stately

* TLE (Transient Luminous Events) — bleskoveé javy
v hornej atmosfére

* Niektoré z nich je mozné pozorovat na snimkach
celo-oblohovych meteorickych kamier AMQOS
(Univerzita Komenského v Bratislave, FMFI)

YOLO Ked uz sme
detektor mali data v
dobrom
mnoZstve ...
Vyskusali sme si
Zriedkavy jav aj meteory a
cca 1:1000 satelity =




Data z meteorického radaru

* UK Bratislava / AGO Modra
* Spektrogramy z radaru

* Identifikacia meteorickych radarovych ozvien
e rdznych typov

+ extrakcia
Casu, vlastnosti,
statistik, ...
YOLO
V buducnosti detektor

Nasadenie cez
Raspberry Pi (?)




Zakrytové premenné hviezdy

* Prirodovedecka fakulta UPJS
* Klasifikacia typov zakrytovych systémov

Astronomy and Computing

Automatic classification of eclipsing binary
stars using deep learning methods

* Dotykové vs. Oddelené

* UspeSné (accuracy — 98-100%)

e Odhad parametrov systéemu
* Pomer teplot, pomer hmotnosti, ...

* Menej Uspe$né — skiSame dalej e G
- PouZitie softvéru ELISA generujiceha
simulované krivky pre rézne e e
parametre binarneho systému i

KlasifikaCna
sief’:
Kombinacia
Conv-1D a
LSTM



ASPIS — predikcia ionosférickych scintilacii

* ESA projekt ... UEF SAV + KKUI FEI TUKE + Global Logic

* Predikcia toho Ci nastane scintilacia ... prindSa to napr. riziko vypadku
navigaCnych systémov

* LSTM siete pre predikciu scintilaCného indexu + sluzba na predikciu

Nowcast Forecast
2023-11-05 15:00 2023-11-05 16:00




Segmentacia galaxii pre skumanie warp-u

* FMFI UK v Bratislave

 Galakticky warp — disk galaxii je ohnuty

* Chceli by sme pomoct ziskat data na
Studium warpov

 Prvy krok — segmentacia vhodnych galaxii
* SDSS, ,,edge-on“ galaxie, s minimalou
kontamindciou hviezdami z naSej galaxi
* Tento krok uz je realizovany

e Zooniverse (anotacie) + YOLO + U-Net

* Druhy krok — urCenie warpu
segmentovanych galaxii

(dufame ze uz Coskoro sa to opat rozbehne)



Dakujem za pozornost



