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Статья посвящена решению задачи автоматической классификации астрономических объектов (звезд, 

галактик и квазаров) на основе фотометрических данных с использованием нейросетевой модели. 

Актуальность работы обусловлена стремительным ростом объемов астрономических наблюдений, 

делающим ручную классификацию практически невыполнимой, а также развитием методов машинного и 

глубокого обучения, открывающих новые возможности для автоматизации анализа астрономических 

каталогов. Задача осложняется высокой вариативностью фотометрических признаков и частичным 

перекрытием характеристик между классами объектов. В качестве источника данных использован 

общедоступный датасет Stellar Classification Dataset с платформы Kaggle. Данные получены из обзора Sloan 

Digital Sky Survey и представляют собой таблицу из 100 000 объектов, каждый из которых описывается 

набором физических и наблюдательных параметров. Целевой признак (метка класса) принимает одно из трех 

значений. Для построения нейросетевой модели классификации использован язык программирования Python, а 

также библиотеки и фреймворки Keras, TensorFlow, Scikit-learn, NumPy, Pandas и Matplotlib. Нейросетевая 

модель выполнена в виде многослойного персептрона, включающего три скрытых слоя с функцией активации 

ReLU и механизмом Dropout для предотвращения переобучения. Признаковое пространство дополнено 

цветовыми индексами, позволяющими модели учитывать форму спектра объекта. Построенная модель 

достигла точности 97% на валидационной выборке данных. В течение всего процесса ее обучения 

наблюдалась близость значений потерь на обучающей и валидационной выборках данных Это 

свидетельствует об отсутствии выраженного переобучения, что подтверждается стабилизацией обеих 

кривых на уровне около 0,1 к концу тридцатой эпохи обучения. После построения нейросетевой модели 

проведен анализ ее эффективности. Для этого построена матрица ошибок классификации, а также для 

каждого класса рассчитаны значения метрик accuracy, precision, recall и F1-score. Анализ матрицы ошибок и 

указанных метрик выявил характерные трудности при разграничении галактик и квазаров, обусловленные 

перекрытием их цветовых индексов, и обозначил направления для дальнейшего совершенствования модели: 

расширение признакового пространства, применение более сложных нейросетевых архитектур, адаптация 

модели для обработки других наборов данных, а также применение методов интерпретируемости моделей. 

Практическая значимость работы состоит в возможности применения разработанного решения для 

автоматизированной обработки больших каталогов астрономических наблюдений. 
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This article explores the problem of automatically classifying astronomical objects (stars, galaxies, and quasars) 

based on photometric data using a neural network model. The relevance of this work stems from the rapid growth 

of astronomical observations, making manual classification virtually impossible, and the development of machine 

and deep learning methods, which offer new opportunities for automating the analysis of astronomical catalogs. 

The task is complicated by the high variability of photometric features and the partial overlap of characteristics 

between object classes. The publicly available Stellar Classification Dataset from the Kaggle platform was used 

as the data source. The data, obtained from the Sloan Digital Sky Survey, is a table of 100,000 objects, each 

described by a set of physical and observational parameters. The target feature (class label) takes one of three 

values. The Python programming language, as well as the Keras, TensorFlow, Scikit -learn, NumPy, Pandas, and 

Matplotlib libraries and frameworks, were used to build the neural network classification model. The neural 

network model is implemented as a multilayer perceptron, comprising three hidden layers with a ReLU 

activation function and a dropout mechanism to prevent overfitting. The feature space is supplemented with color 

indices, allowing the model to account for the shape of the object's spectrum. The constructed model achieved 

97% accuracy on the validation data set. Throughout the training process, the loss values for the training and 

validation data sets were close. This indicates the absence of significant overfitting, as confirmed by the 

stabilization of both curves at approximately 0.1 by the end of the 30th training epoch. After construc ting the 

neural network model, its effectiveness was analyzed. For this purpose, a classification error matrix was 

constructed, and the accuracy, precision, recall, and F1-score metrics were calculated for each class. An 

analysis of the error matrix and the aforementioned metrics revealed inherent difficulties in distinguishing 

galaxies from quasars due to overlapping color indices. This analysis also identified areas for further model 

improvement: expanding the feature space, applying more complex neural network architectures, adapting the 

model to process other datasets, and applying model interpretability methods. The practical significance of this 
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work lies in the potential application of the developed solution for automated processing of large catalogs of 

astronomical observations. 

 

Введение 

Современные методы машинного обучения [1-3] 

и глубокого обучения [4-6] позволяют решать зада-

чи распознавания и классификации объектов на ос-

нове многомерных признаков. Задача автоматиче-

ской классификации звезд, галактик и квазаров име-

ет фундаментальное значение для построения кос-

мологических моделей, изучения структуры Все-

ленной и анализа процессов звездообразования [7]. 

Фотометрические данные, получаемые в системе 

фильтров u, g, r, i, z, содержат информацию о рас-

пределении энергии излучения объектов в различ-

ных диапазонах длин волн. На основе этих величин 

формируются цветовые индексы, позволяющие вы-

являть различия в температуре, возрасте и спек-

тральных особенностях объектов. Однако границы 

между классами могут быть размыты, а влияние 

красного смещения и наблюдательных погрешно-

стей усложняет задачу классификации. Актуаль-

ность исследований в данном направлении под-

тверждается активным применением нейросетевых 

методов в задачах анализа больших астрономиче-

ских данных [8, 9]. Эффективность решений напря-

мую зависит от качества подготовки выборки, вы-

бора признаков, архитектуры модели и методов оп-

тимизации [10, 11]. 

Задача классификации астрономических объек-

тов по фотометрическим данным является одной из 

ключевых в современной вычислительной астрофи-

зике. Достижения в области глубокого обучения 

позволили существенно повысить точность автома-

тических систем распознавания, что открывает воз-

можности их практического применения для пред-

варительной обработки каталогов наблюдений и 

поддержки астрономических исследований. 

Для классификации астрономических объектов 

традиционно используются следующие группы ме-

тодов: статистические [12, 13], нейросетевые [14-

16], а также методы машинного обучения [17, 18]. 

При этом задача классификации осложняется высо-

кой вариабельностью фотометрических данных [19, 

20]. Звезды характеризуются спектрами, близкими к 

излучению абсолютно черного тела, галактики 

представляют собой совокупность излучения мно-

жества звездных популяций, а квазары обладают 

выраженными эмиссионными линиями и значитель-

ными значениями красного смещения. Несмотря на 

различия в физической природе объектов, их фото-

метрические параметры могут принимать близкие 

значения, что требует применения методов, способ-

ных учитывать многомерные взаимосвязи [21-23]. 

В работе для решения поставленной задачи при-

менен подход на основе многослойного персептрона 

с тремя выходными классами [24, 25]. В качестве 

исходных данных использованы фотометрические 

величины u, g, r, i, z, значение красного смещения и 

сформированные цветовые индексы. Решение зада-

чи потребовало выполнения следующих этапов: 

1) выбор и подготовка исходных данных; 

2) выбор библиотек и архитектуры модели; 

3) обучение и оценка качества модели с исполь-

зованием метрик классификации. 

Рассмотрим эти этапы более подробно. 

Выбор и подготовка данных 
для построения нейросетевой модели 

Для решения задачи классификации астрономи-

ческих объектов выбран общедоступный набор 

Stellar Classification Dataset [26] с платформы Kaggle 

[27]. Набор содержит фотометрические наблюдения 

трех классов объектов: звезд (STAR), галактик 

(GALAXY) и квазаров (QSO). Данные получены из 

обзора Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [28] и пред-

ставляют собой таблицу из 100 000 объектов, каж-

дый из которых описывается набором физических и 

наблюдательных параметров. Целевой признак 

(метка класса) принимает одно из трех значений. 

Для обучения модели из всего набора парамет-

ров отобраны физически значимые признаки: пять 

фотометрических величин (u, g, r, i, z), соответству-

ющих яркости объекта в диапазонах от ближнего 

ультрафиолета до дальнего инфракрасного, а также 

значение красного смещения (redshift), характери-

зующее удаленность объекта от наблюдателя. 

В ходе подготовки данных был выявлен ряд про-

блем и предложены пути их решения: 

1) поскольку величины u, g, r, i, z являются клю-

чевыми для описания спектральных свойств объек-

та, строки с отсутствующими значениями в этих 

столбцах полностью удалялись из выборки; 

2) в случае пропусков красного смещения при-

менялось их заполнение медианными значениями. 

Выбор библиотек и архитектуры 
нейросетевой модели 

Для построения нейросетевой модели классифи-

кации использован язык программирования Python 

[29]. Для реализации использованы следующие биб-

лиотеки и фреймворки [30-32]: Keras, TensorFlow, 

Scikit-learn, NumPy, Pandas и Matplotlib. 

В работе реализована архитектура многослойно-

го персептрона [33] с тремя скрытыми слоями с 

функцией активации ReLU и механизмом Dropout 

для предотвращения переобучения. Эта архитектура 

выбрана в связи со спецификой решаемой задачи: 

входные данные представлены в виде таблицы чис-

ловых признаков, где каждый объект характеризует-

ся вектором фотометрических величин и цветовых 

индексов, а не изображением или последовательно-

стью. В таких условиях сверточные [34, 35] или ре-

куррентные сети [36, 37] не дают явных преиму-

ществ, тогда как персептрон способен эффективно 

выявлять нелинейные зависимости в данных. 

Обучение и оценка качества 
нейросетевой модели 

Обучение модели проводилось с использованием 

оптимизатора Adam. Актуальность его применения 

подтверждается современными исследованиями: 

оптимизатор Adam обеспечивает автоматическую 
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адаптацию скорости обучения для каждого парамет-

ра сети, что ускоряет сходимость и повышает ста-

бильность процесса обучения по сравнению с клас-

сическим градиентным спуском. 

Процесс обучения сопровождался вычислением 

выходных значений модели, функции потерь, об-

ратным распространением ошибки и настройкой 

гиперпараметров. После завершения каждого про-

хода проводилась оценка модели на валидационной 

выборке. Значения функции потерь и точности на 

обучающих и валидационных данных сохранялись в 

истории обучения для последующего анализа. 

На рисунке 1 представлены графики изменения 

значений функции потерь на обучающей и валида-

ционной выборках в процессе обучения модели. 

 

 
Рис. 1 – Графики изменения значений функции 

потерь в процессе обучения модели 

Fig. 1 – Graphs of changes in the loss function 

during model training 

На рисунке 2 представлены графики изменения 

точности нейросетевой модели на обучающей и ва-

лидационной выборках. 

 

 
Рис. 2 – Графики изменения точности модели в 

процессе обучения 

Fig. 2 – Graphs of model accuracy changes during 

training 

В результате обучения модель достигла точности 

97% на валидационной выборке. Близость значений 

потерь на обучающей и валидационной выборках на 

протяжении всего процесса обучения свидетель-

ствует об отсутствии выраженного переобучения, 

что подтверждается стабилизацией обеих кривых на 

уровне около 0,1 к концу тридцатой эпохи. 

В исследовании проведен анализ эффективности 

нейросетевой модели. Для этого построена матрица 

ошибок классификации [38], а также для каждого 

класса рассчитаны значения следующих метрик 

[39]: accuracy, precision, recall и F1-score. 

В таблице 1 представлены результаты классифи-

кации обученной модели. 

 

Таблица 1 – Матрица ошибок классификации 

Table 1 – Classification confusion matrix 

Результат классифика-

ции на основе 

нейросетевой модели 

Фактический класс 

STAR GALAXY QSO 

STAR 11579 149 161 

GALAXY 235 3554 3 

QSO 2 0 4317 

 

Наибольшее число ошибочных классификаций 

приходится на разграничение звезд и галактик: 149 

звезд были ошибочно классифицированы как галак-

тики, а 235 галактик – как звезды. Это объясняется 

тем, что отдельные звезды с нетипичными цветовы-

ми индексами занимают области признакового про-

странства, близкие к компактным галактикам. 

Ошибки между звездами и квазарами встречаются 

значительно реже: 161 звезда была отнесена к ква-

зарам, тогда как 2 квазара ошибочно классифициро-

ваны как звезды. Наименьшее перекрытие наблюда-

ется между галактиками и квазарами – всего 3 га-

лактики были отнесены к классу квазаров и ни один 

квазар не был ошибочно определен как галактика. 

На основе матрицы ошибок сформирован отчет о 

классификации с расчетом соответствующих метрик 

(см. табл. 2). 

 

Таблица 2 – Отчет о классификации 

Table 2 – Classification report 

Классы объектов 
Метрики качества классификации 

precision recall F1-score 

STAR 0,98 0,97 0,98 

GALAXY 0,96 0,94 0,95 

QSO 0,96 1 0,98 

 

Анализ значений метрик выявил эффективность 

модели для классификации всех типов объектов. 

Наилучший результат показал класс квазаров: при 

значении recall=1 модель распознала практически 

все объекты этого класса в валидационной выборке, 

а F1-score составил 0.98. Для звезд получены значе-

ния precision=0.98, recall=0.97, F1-score=0.98. Для 

галактик precision=0.96, recall=0.94, F1-score=0.95, 

что объясняется большей вариативностью их харак-

теристик по сравнению с другими классами. 

Заключение 

В результате исследования разработана и обуче-

на нейросетевая модель классификации астрономи-

ческих объектов на основе архитектуры многослой-
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ного персептрона, способная с высокой точностью 

разграничивать звезды, галактики и квазары по фо-

тометрическим данным. Дополнение исходного 

признакового пространства цветовыми индексами и 

применение стандартизации позволили достичь 

точности 97% на валидационной выборке, что под-

тверждает эффективность разработанного подхода 

для задач классификации астрофизических данных. 

Детальный анализ результатов с применением 

матрицы ошибок и метрик precision, recall, F1-score 

подтвердил, что модель успешно улавливает ключе-

вые спектральные различия между классами объек-

тов. Разработанное решение может быть использо-

вано в качестве инструмента для автоматической 

обработки данных астрономических наблюдений и 

сокращения времени анализа больших каталогов 

объектов. Перспективы развития исследования свя-

заны с расширением признакового пространства за 

счет включения спектроскопических параметров, 

применения более сложных нейросетевых архитек-

тур [40], а также адаптацией модели для обработки 

других наборов данных. Отдельным актуальным 

направлением исследований является применение 

методов интерпретируемости моделей. 
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