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 Моделирование спектрального распределения энергии (SED) углеродных звезд с пылевыми оболочками требует численного решения уравнений переноса излучения, что вычислительно затратно и затрудняет байесовский вывод параметров. В работе представлен подход, основанный на обучении нейросетевого суррогата, который аппроксимирует прямую модель и позволяет проводить быстрый вероятностный вывод.

Пылевая оболочка звезды в рамках этой работы считалась сферически-симметричной. В работе [1] было показано, что для углеродной звезды с диском, наблюдаемым с ребра, моделирование SED как с учетом диска, так и без него показало хорошее согласие с наблюдаемым SED и близкие параметры сферической составляющей (отличия видны только в поляриметрических данных). 
Обучающая выборка была сформирована методом «латинского гиперкуба» (LHS) для семи физических параметров: внутренний и внешний радиусы оболочки, оптическая толща, показатель распределения размеров пылинок α (dn/da ∝ a^{–α}), максимальный размер пылинок, доля содержания углерода в смеси пылинок из углерода и карбида кремния и эффективная температура звезды. Для каждого набора параметров с помощью кода RADMC-3D [2]  был рассчитан спектр в 169 точках по длинам волн от 0.4 до 190 мкм. Спектры были прологарифмированы и стандартизированы (нулевое среднее, единичная дисперсия).

В качестве архитектуры суррогата рассматривались две модели: многослойный перцептрон (MLP) с пропускными соединениями и одномерная сверточная сеть (1D-CNN). MLP показал лучшее соотношение точности и вычислительной эффективности: при сопоставимом качестве предсказания (средняя относительная ошибка менее 2%) MLP обучался в несколько раз быстрее и требовал меньше ресурсов. Поэтому для дальнейшего анализа был выбран MLP с четырьмя скрытыми слоями (256→256→128→64 нейронов), batch-нормализацией, функцией активации LeakyReLU и dropout (0.25). Обучение проводилось с оптимизатором AdamW и функцией потерь Huber. Гиперпараметры подбирались с помощью библиотеки Optuna (алгоритм Hyperband с принудительной остановкой неудачных проб).

Обученный суррогат был интегрирован в схему вложенной выборки (nested sampling) с помощью библиотеки UltraNest. Для наблюдаемых данных предполагались независимые гауссовы ошибки. Априорные распределения задавались лог-равномерными для масштабных параметров (радиусы, оптическая толщина, максимальный размер) и равномерными для долей.

Результаты тестирования на синтетических данных показали (см Рис.1), что суррогат восстанавливает параметры с высокой точностью: истинные значения лежат внутри 95% доверительных интервалов для большинства параметров. 

Разработанный подход позволяет сократить время вычислений с нескольких часов до секунд и может быть использован для массовой обработки данных обзоров, а также для оперативного планирования наблюдений.

[image: image1.png]Posterior Predictive Check

—+— True SED

10°

10t
Wavelength

102





	
	

	Рис. 1. Результат тестирования на синтетических данных. Синяя кривая — синтетические данные, красная — результат восстановления
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