
 

Нейросеть для определения типа небесного 

объекта по наблюдательным спектральным 

данным 

А. И. Штейн 

Санкт-Петербургский государственный электротехнический университет  

«ЛЭТИ» им. В.И. Ульянова (Ленина) 

h34dsupjd@gmail.com 

Аннотация. Классификация небесных объектов 

является важной задачей в астрономии, позволяющей 

понять структуру и эволюцию Вселенной. Анализ 

спектральных данных позволяет определить физические 

свойства небесных тел, такие как температура, плотность 

и химический состав [1]. В данной работе представлена 

разработка нейронной сети для классификации небесных 

объектов по пяти спектральным признакам. Достигнутая 

точность составляет 87 %. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

A. Актуальность и цели работы 

Классификация небесных объектов является важной 
задачей в астрономии, позволяющей понять структуру и 
эволюцию Вселенной. Анализ спектральных данных 
позволяет определить физические свойства небесных 
тел. В данной работе представлена разработка 
нейронной сети для классификации небесных объектов 
по пяти спектральным признакам. Признаки 
представляют собой освещенность в пяти различных 
фильтрах: 

 u (ultraviolet filter) – ультрафиолетовый фильтр в 
фотометрической системе. 

 g (green filter) – зелёный фильтр в 
фотометрической системе. 

 

r (red filter) – красный фильтр в фотометрической 
системе. 

 i (near Infrared filter) – ближний инфракрасный 
фильтр в фотометрической системе. 

 z (Infrared filter) – инфракрасный фильтр в 
фотометрической системе. 

B. Используемые библиотеки и методы 

Для реализации задачи были использованы 

следующие библиотеки Python: 

 pandas – для чтения данных из CSV-файла и 
работы с табличными данными. 

 tensorflow – для создания, обучения и оценки 
нейронной сети. 

 scikit-learn: Для разделения данных на 
обучающую и тестовую выборки, а также для 
кодирования категориальных переменных. 

 dill: Для сохранения и загрузки обученной модели 
и LabelEncoder. 

Для обучения модели был использован датасет Stellar 
Classification Dataset – SDSS17 [2] (рис. 1). 

C. Структура работы 

Далее будут рассмотрены следующие этапы работы: 
загрузка и подготовка данных, создание и обучение 
нейронной сети, сохранение и загрузка обученной 
модели, а также демонстрация использования модели 
для классификации новых объектов. 

 

Рис. 1.  Вид данных 



 

II. ПОДГОТОВКА ДАННЫХ 

A. Описание данных 

Данные представлены в формате CSV и содержат 
информацию о различных небесных объектах. Каждый 
объект характеризуется пятью спектральными 
признаками (столбцы 3–8 в файле 'data.csv') и меткой 
класса («Звезда», «Галактика» или «Квазар»).  

B. Предобработка данных 

Предобработка данных является важным шагом в 
процессе машинного обучения, поскольку позволяет 
улучшить качество данных и повысить точность модели 
[3]. 

Предобработка данных включала следующие шаги: 

1. Чтение данных: Загрузка данных из CSV-файла 
'data.csv' с использованием pandas. 

2. Разделение на признаки и метки классов: 
Разделение данных на матрицу признаков X и вектор 
меток классов y. 

3. Кодирование меток классов: Преобразование 
строковых меток классов в числовые значения с 
использованием LabelEncoder. Это необходимо для 
корректной работы нейронной сети [4]. 

4. Разделение данных на обучающую (80%) и 
тестовую (20 %) выборки с использованием функции 
train_test_split. Разделение данных позволяет оценить 
обобщающую способность модели на новых данных [5]. 

 

Рис. 2.  Обработка данных 

 

 

Рис. 3.  Параметры обучения 

III. АРХИТЕКТУРА И ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

A. Архитектура нейронной сети 

Использована многослойная нейронная сеть прямого 
распространения (feedforward neural network) со 
следующей архитектурой: 

 Входной слой: 5 нейронов (соответствует 5 
спектральным признакам). 

 Скрытый слой 1: 128 нейронов с функцией 
активации ReLU. Использование функции 
активации ReLU позволяет сети моделировать 
нелинейные зависимости между признаками [6]. 

 Скрытый слой 2: 64 нейронов с функцией 
активации ReLU. 

 Выходной слой: 3 нейрона с функцией активации 
Softmax. Количество нейронов соответствует 
количеству классов небесных объектов. Функция 
Softmax обеспечивает вероятностную 
интерпретацию выходных данных [3]. 

B. Обучение нейронной сети 

Для обучения сети использовались следующие 
параметры: 

 Функция потерь: sparse_categorical_crossentropy 
(подходит для категориальных меток, не 
закодированных как one-hot vectors). 

 Оптимизатор: Adam. 

 Метрика: Accuracy (точность). 

 Количество поколений: 460. 

 Размер батча: 128. 

 

Рис. 4.  Использование модели 



 

IV. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ МОДЕЛИ ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ 

A. Функция predict_class 

Определена функция predict_class, которая принимает 
на вход список значений спектральных признаков, 
преобразует его в numpy-массив, выполняет 
прогнозирование вероятностей классов с 
использованием загруженной модели, а затем 
преобразует числовые метки классов в строковые 
значения с использованием загруженного LabelEncoder. 

B. Демонстрация работы модели 

В коде реализован интерактивный цикл, в котором 
пользователь может ввести значения спектральных 
признаков для классификации объекта. Результатом 
является предсказанный класс объекта. 

Модель была протестирована на данных звезд из 
каталога SDSS, включая объекты классов звезда, 
галактика и квазар. Например, для объекта со 
спектральными признаками [4500, 0.8, 1.2, 0.05, 3.5] 
модель предсказывает класс звезда с вероятностью 87 %. 
По сравнению с традиционными методами (например, 
SVM и Random Forest), разработанная нейросеть 
показала на 4 % более высокую точность (87 % против 
83 %) благодаря способности улавливать нелинейные 
зависимости в данных. 

 

Рис. 5.  Точность результатов на тестовых данных 

 

Рис. 6.  Демонстрационные тестовые данные 

 

Рис. 7.  Тестовый вывод на демонстрационные данные 

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанная нейронная сеть демонстрирует 
высокую эффективность в классификации небесных 
объектов. Основные преимущества: 

 Точность: 87 % на тестовой выборке. 

 Скорость обучения: 460 поколений с 
использованием Adam. 

 Удобство использования: интеграция с 
библиотеками Python и возможность 
сериализации. 

Дальнейшие исследования могут быть направлены 
на улучшение архитектуры сети, увеличение количества 
признаков и классов объектов, а также на использование 
более сложных методов машинного обучения, таких как 
сверточные нейронные сети [7]. 
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