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Résumé — Le but de cet article est de présenter une méthode permettant d’obtenir de facon automatique les paramétres
fondamentaux d’étoiles a partir de leur spectre. Pour cela, nous allons proposer des solutions aux problémes rencontrés et plus

particulierement 'utilisation de réseaux de neurones.

Abstract — We present a methodology to obtain the stars’s fundamental parameters from their spectrum. To make this
automatically, we need to solve many problems, we present some solutions and more especially the use of neural networks.

1 Introduction

Les bases de données constituées en spectroscopie stel-
laire représentent un volume d’information considérable.
Afin d’optimiser leur exploitation, il est important de dis-
poser d’outils permettant d’extraire automatiquement les
informations principales, et ainsi, faciliter le travail de re-
cherche d’étoile ou groupe d’étoiles répondant aux criteres
de 'utilisateur.

On montre que le rayonnement stellaire correspond & un
spectre de raies. Ce spectre est trés chaotique, il comprend
plusieurs milliers de raies de morphologies différentes qui
se chevauchent les unes les autres. En contre partie, cha-
cune de ces raies est fonction des caractéristiques de I’étoile.
Les trois principaux parametres caractérisant 1’étoile sont :

— Teyy : Température effective.
— log g : Gravité de surface.
- [M/H] : Métallicité.

Les relations entre les parameétres fondamentaux et le
spectre sont extrémement complexes [1]. Malgré la redon-
dance de I'information disponible, le probleme de ’estima-
tion de ces parametres & partir du spectre reste délicat.
Plusieurs approches sont envisageables :

La premiere consiste & réaliser une classification des
spectres stellaires selon le systéme MK (Morgan-Keenan)
[2] par exemple, le premier bilan sur ces méthodes & été
dressé en 1978 [3]. Cette approche consiste & affecter chaque
étoile a une classe & partir de ’examen de son spectre.
Compte tenu du nombre limité de classes, la quantifica-
tion introduite peut amener & séparer artificiellement des
étoiles de caractéristiques tres proches tout en regroupant
des étoiles de caractéristiques beaucoup plus éloignées.

La deuxieme approche fait I’objet de cette communica-
tion. Elle respecte la nature continue des caractéristiques
des étoiles en essayant de réaliser une modélisation in-
verse, c’est a dire fournir une estimation de la valeur des
parametres fondamentaux & partir de ’examen du spectre
[10]. En contrepartie, si pour la classification, la génération
de frontieres de décision non linéaires ne pose pas de pro-
bléme, il y a tres peu de résultats sur la modélisation non
linéaire exploitables directement pour le probléme envi-
sagé.

2 Extraction des parametres fon-
damentaux

2.1 Introduction

Afin de nous placer dans des conditions idéales et faire
abstraction des bruits de mesure, de la réponse instru-
mentale et de tout autre probleme lié & ’observation des
étoiles, nous avons choisi de travailler sur des spectres
synthétiques.

Plusieurs personnes ont proposé une solution au probleme
de synthese, nous nous sommes restreint & I’hypotese d’équi-
libre thermodynamique local [1] sachant que c’est un pre-
mier pas vers le traitement des spectres d’étoiles plus chau-
des et surtout de spectres réels.

De plus, afin de diminuer la difficulté, nous avons limité
I’ensemble des parametres variables a la température effec-
tive Ters et & la gravité log g les autres restant constants.
Ceci ne limite en rien les résultats car I'estimation de cha-
cun des parametres peut étre faite de facon indépendante
des autres. Ce premier travail doit donc étre considéré
comme une étude de faisabilité.



La synthese des spectres ne pose pas de probleme par-
ticulier :

Spectre synthétiq
f(A, T ,logg)

Fi1G. 1 — Probleme direct : synthese.

2.2 Modélisation
2.2.1 Recherche d’une structure adaptée

Nous pouvons considérer le probleme de I’estimation des
parametres fondamentaux comme le probleéme inverse sui-
vant :

Spectre synthétique G—l Tt
f(A, T, .log g) log ¢

FiG. 2 — Probleme inverse : Estimation des parametres
fondamentaux.

Si 'on adopte le principe de ne pas utiliser un modele
a priori qui conduirait & une solution extrémement com-
plexe, peu de méthodes de modélisation non linéaire géné-
riques existent. C’est pour cela que nous avons pensé met-
tre & profit les caractéristiques non linéaires des réseaux de
neurones [4]. Pour peu que le nombre de neurones soit suf-
fisant, on montre qu’il existe des structures de réseaux de
neurones permettant de réaliser un approximateur univer-
sel [5] [7] ce qui permet de résoudre le type de probléme qui
nous intéresse [6], Malheureusement, les capacités d’une
telle structure sont limitées, notamment pour réaliser une
multiplication, ce qui augmente la complexité du réseau
et limite ses performances. L’exemple ci-dessous, bien que
linéaire, illustre bien le probléme :

Considérons la fonction f(z) = a-z+ 3, la connaissance
de y = f(x) pour deux valeurs de z permet d’obtenir une
solution au probléme. Le calcul de la valeur du parametre
@, donne : @ = 2= §i I'on désire réaliser ce calcul avec
un réseau de neurones conventionnel cela se fera au prix
d’un nombre de neurones élevé et uniquement pour une
certaine plage de variation des parametres.

Un solution permettant de pallier ce probleme sera sou-
mise & la revue IEEE Trans. on Neural Network lorsque
les résultats seront validés.

2.2.2 Calcul des poids du réseau

La figure de I’annexe n°1 représente un réseau a M
couches cachées.

Les poids synaptiques sont référencés par trois indices :
Wne étage,n°entrée,n°sortie PAr exemplea le pOidS Synaptique
entre ’entrée eg o et le premier neurone de la premiere
couche cachée est nommé wg ;. Les indices utilisés cor-
respondent 3 :

i :  Couche de départ.
] :  Couche d’arrivée.
my . Couche n°k

Le critére retenu pour quantifier ’erreur globale en sor-
tie (couche M + 1) est :

Narya

— 2
€= E |eM+17mM+1 - ymM+1|
my4+1=1

Ol Ym 4, €8t la valeur désirée de la sortie nmasy1.

L’écriture d’un programme d’apprentissage ne se jus-
tifie pas dans le cas général. Il existe de trés bons si-
mulateurs comme SNNS [11] par exemple. Par contre,
les modifications envisagées sur la structure du réseau
nous ont amenés 3 réécrire un tel programme. Apreés une
étude bibliographique des différents algorithmes d’appren-
tissage [12][13], nous avons, dans un premier temps, vérifié
I’intérét des modifications sur des réseaux de faible dimen-
sions sous Matlab avec un apprentissage du type Levenberg-
Marquardt. Puis, nous avons adopté le langage C pour des
réseaux de taille plus conséquente avec un apprentissage
basé sur des méthodes du type gradient conjugué [14].

Malgré un temps de convergence important, nous avons
commencé i programmer un apprentissage par rétropropa-
gation du gradient. La regle de modification des poids sy-

. . . L L A Be N
naptiques est la suivante : wy,;; = wi,; — 0 Bun 7 OU 0
est le pas d’apprentissage.

Si la non linéarité du neurone n°j de la couche k est

. ~ Ny .
notée S ; () €t €xy1,; = D ;0 Wh,i,j €k,i 12 somme pondé-
rée avant application de la non-linéarité du neurone d’in-

. . - 4 OSk;
dice k, 7, on notera la dérivée ’57;(’”)] = Ag,j.

Si ©; = emy1,; — y; la différence entre la sortie n°j et
la sortie désirée; on trouve les expressions de la dérivée de
Perreur par rapport aux poids & I’annexe n° 2

En général les non linéarités sont identiques pour tous
les neurones, ceci permet de simplifier les expressions précé-
dentes puisque toutes les dérivées sont identiques, seul
I’argument est différent

Théoriquement, une couche cachée est suffisante, puisque
toute fonction continue peut étre approchée localement
par un polynome, la premiere couche permet de calcu-
ler le produit et la couche de sortie la somme. En pra-
tique, tout comme en classification, le rajout de couches
supplémentaires permet de diminuer le nombre de neu-
rones sur les couches au détriment du temps d’apprentis-
sage, il faut alors rechercher un compromis.



2.3 Information disponible

Les spectres synthétisés couvrent la plage A = 380 a
680nm avec une résolution AA)‘ = 45000 ce qui correspond
a 150000 points. Compte tenu de la puissance des cal-
culateurs actuels et du coiit calculatoire de ’algorithme
d’apprentissage, il n’est pas envisageable de travailler di-
rectement sur les 150000 valeurs du spectre.

Compte tenu de ’étroite relation entre les parametres

fondamentaux et la classification MK, il existe un moyen
stir pour réduire le nombre d’entrées du réseau de neu-
rones. Il s’agit de PAFD, Analyse Factorielle Discrimi-
nante, qui s’applique aux problémes de classification en
mode supervisé. En effet le role de ’AFD est de recher-
cher et de limiter le nombre des axes discriminants c’est
a dire les axes de projection pour lequels la variance in-
terclasses et la variance intraclasses sont respectivement
maximale et minimale ce qui est le gage d’une classifica-
tion optimisée mais non optimale car les projections res-
tent du domaine de ’algebre linéaire.
Ainsi, si le nouvel ensemble de variables permet une bonne
classification, il est raisonnable de penser qu’elles convien-
dront pour le probleme d’extraction des parametres fon-
damentaux. Malheureusement ’AFD impose de manipu-
ler plusieurs matrices de 150000x150000 soit 180Go si les
parametres sont codés sur 8 octets. Cette valeur est lar-
gement au dessus des possibilités d’une station de travail,
méme si le principe est bon, il faudra affiner ’approche par
une étude statistique sur la pertinence des parametres pris
un & un tel que le critére de Fisher [9][8].

3 Conclusions

Les expérimentations sont en cours et les résultats n’ont

malheureusement pas pu étre intégrés dans cette commu-
nication. Entre temps, nous avons eu connaissance des
résultats obtenus par C. Bailer-Jones [10] qui montrent
Iintérét d’une telle approche sur des spectres tres basse
résolution.
Dans notre cas, compte tenu du nombre important de
points en entrée du réseau, les temps de convergence de
I’algorithme d’apprentissage sont trés importants méme
pour un apprentissage du type gradient conjugué. Aussi,
nous attendons beaucoup de la modification envisagée sur
la structure du réseau utilisé.
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Annexe n°1 : Schéma du réseau neuromimétique
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F1G. 3 — Réseau

Annexe n° 2 : Expressions des dérivées de ’erreur

— pour la couche n°M :

Oe
=2-emi-Am;-0;
Owny i,
— pour la couche n°M —1:
Ny
0% A G,
8 — = ceM-—1,i° M-1,5"° mM+1'AM,mM+1'wM,j,mM+1
wM_lsz —_
my+1=1
— pour la couche n°M — 2 :
N1
Oe
— =2 EM—2,i" AM72,j Y1 E 'emM+1 : A1VI,mM+1
Owpr—1,4,5 _
my+1=1

Ny
Y E AM—l,’rnj\/[ "wM—l,j,mM 'wM,mM,mM+1

mM—O P 1

— Par généralisation, pour la couche n°k :

Nary1 N
Oe
=2- €k,i* Ak,j "Y1 § (_)mM_H : AM,Tn,M_H "y 2 E WM, mar,mars1

Owr ; »
ki, my+1=1 ma=0

N,
'Al,mt+1 Ty M42-1 § : Wi, my,mygr

mp=0

Ny 42

) Ak+27mk+3 Ty M-k E Ak+1,mk+z T Wet1,5,meq2 " Wk+2,mpq0,Met3

Mp42=0
M+42-1



