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Resumo

O presente trabalho propõe o uso de redes neurais convolucionais para o estudo e de-

tecção de arcos gravitacionais. O objetivo é analisar técnicas e métodos de aprendizagem

profunda para classificação de dados em imagens astronômicas simuladas usando redes

neurais, treinadas nos dados de duas edições de um do Gravitational Lens Finding Chal-

lenge. O intuito é encontrar bons métodos de aprendizagem de máquina que possam

auxiliar na detecção do efeito forte de lente em suas várias formas, sobretudo em casos

em que o número de dados de treinamento é reduzido. Esta preocupação se faz necessária

dado ao número de registros de ocorrência do lenteamento gravitacional ainda estar em

ordem de centenas. Inicialmente, intui-se observar a eficiência de uma rede neural do tipo

residual (ResNet) na classificação de arcos, conforme o tamanho do conjunto de treino

diminui, utilizando a base de dados gerados para a primeira edição do Gravitational Lens

Finding Challenge. Dentre os 20.000 objetos disponibilizados para treino, o limite de

poucos dados obtido é de que seriam necessários por volta de 100 candidatos de lente

para que a arquitetura constrúıda consiga obter uma AUC por volta de 0,8. Constatamos

que, para este problema de classificação nesta base de dados, a aumentação de dados se

mostrou pouco eficiente na melhora da AUC, enquanto o pré-carregamento de pesos se

mostrou bem eficaz. Em seguida, serão explicitadas algumas das estratégias adotadas a

fim de tentar encontrar o limite de poucos dados para o catálogo da segunda edição do

Gravitational Lens Finding Challenge, e aqui entre os 100.000 dados totais de treino, a

exigência obtida foi de um conjunto de treino com 10.000 objetos. Por fim, constatamos

ainda que a variação do critério da tabela verdade nos dados da segunda edição tem im-

pacto significativo na performance do modelo. Espera-se que as arquiteturas constrúıdas

e as estratégias adotadas possam ser úteis em trabalhos futuros de busca de efeito forte

de lente, e que os resultados aqui encontrados possam ser cada vez mais refinados.

Palavras Chaves: Lente Gravitational, Efeito Forte de Lente, Aprendizado de Máquina,

Detecção, Gravitational Lens FInding Challenge, EfficientNet B2, Inteligência Artificial,

ResNet50.
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Abstract

The present work proposes the use of convolutional neural networks (CNN) on the study

and detection of gravitational arcs. The main objective is to analyze techniques and

methods of deep learning on the classification of astronomycal image data simulated

using neural networks, once trained with data from two editions of the Gravitational

Lens Finding Challenge. We expect to find good machine learning methods who could

help the detection of strong lensing phenomena in many ways, mainly for cases in which

the number of training data is low. This worry makes itself necessary due the number of

records of strong lensing phenomena still be a few hundred. At first, we aim to observe

the efficiency of a residual neural network on arc classifying, as the training data size

shrinks, using the generated database for the first edition of Gravitational Lens Finding

Challenge. Among the given 20.000 objects for training, the obtained result is that it

should be required around 100 lens candidates in order to the built architecture achieve

a AUC of 0,8. We found that, for this problem used to classify this database, data

augmentation had not a positive impact to improve the AUC, while the use of preloaded

weights has shown to be very effective. Then, some strategies were adopted towards

finding the minimal possible value on the data from the second edition of Gravitational

Lens Finding Challenge, and we found that around 10.000 training samples would be

necessary, from the whole dataset of 100.000 samples. Last, we found that adjusting the

criteria which defines the truth table has a significant impact on the model’s performance.

It is expected the built architectures could be proven useful for future works in the search

of strong lensing effect, and that these results could be even more refined.

Key-Words: Gravitational Lens, Strong Lensing Effect, Machine Learning, Detection,

Gravitational Lens Finding Challenge, EfficientNetB2, Artificial Intelligence, ResNet50.
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ESA, e J. Lotz e o time HFF (STScI). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

Figura 2.1 – Desvio da luz de uma fonte S devido as proximidades de seu caminho
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Figura 3.5 – Representação esquemática da redução de dimensionalidade de um
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ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

GLFC Gravitational Lens Finding Challenge

ESA European Space Agency

MECO Método de Escalonamento Composto

SDSS Sloan Digital Sky Survey

SLACS Sloan Lens ACS Survey

DES Dark Energy Survey

CFHTLS Canada-France-Hawaii Telescope Lens Survey

DESI Dark Energy Spectroscopic Interferometer

xix



KiDS Kilo Degree Survey

HST Hubble Space Telescope

HDF Hubble Deep Field

HUDF Hubble Ultra Deep Field

xx



Sumário

Lista de ilustrações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xiii

Lista de tabelas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xvii

Sumário . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xxi
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3.1 História e Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.1 Aspectos Gerais de uma RNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.2 Função de Ativação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.3 Treinamento da RNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.3.1 Retropropagação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.3 Rede Neural Convolucional (RNC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.3.1 Camadas Convolucionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.3.2 Esquema Geral de uma RNC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.4 Métricas de Avaliação de Qualidade do Desempenho de uma Rede

Neural . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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1

Caṕıtulo 1

Introdução

A busca pela compreensão do Universo pelo ser humano remonta de tradições orais

de povos da antiguidade. Esse ı́mpeto levou a produções culturais e uma visão mı́tica

acerca do Cosmos, através das observações do céu a olho nu. O desenvolvimento do

método cient́ıfico despertou a possibilidade de uma concepção cient́ıfica do Universo,

cuja iniciativa mais revolucionária data do século XV d.C por Galileu Galilei, com a

invenção do telescópio [1]. O telescópio permitiu observar muito além do que o olho

poderia enxergar, revelando corpos celestes dos quais não se tinha registro algum antes.

Inicialmente foram descobertas quatro luas de Júpiter, retirando o ser humano do centro

do universo e atribuindo ao Sol o caráter de apenas mais uma estrela entre todos os

pontos do céu. Logo até mesmo a Via Láctea perdeu seu lugar especial, depois de ser

concebida a ideia de que o universo era um zoológico de galáxias, bem mais vasto do

que era posśıvel observar, confirmada por Hubble no ińıcio do século XX. Vieram as

inovações dos telescópios espaciais, como o telescópio espacial Hubble, que originou uma

das primeiras imagens em alta definição do universo - a figura do Hubble Ultra Deep Field

1.1, revelando uma parte pequena do céu com galáxias jovens, algumas das mais distantes

já observadas no ótico.

Muitos mapeamentos do céu foram feitos nos anos posteriores ao lançamento do Hub-

ble, alavancados pela tecnologia dos instrumentos de observação dispońıveis (para uma

visão mais aprofundada, ver [2]). No entanto, a maior inovação veio com os levantamentos

de imagens digitais. Entre alguns destes levantamentos estão

• O Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [3, 4], que até então conta com 17 lançamentos

de imagens de um telescópio em solo terrestre (chamados comumente por ground-

based), em diversas bandas e filtros, cobrindo uma vasta área do céu do hemisfério

norte [5];

• O Kilo Degree Survey (KiDS) [6], um levantamento a partir do telescópio terrestre
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Figura 1.1 – Imagem do telescópio espacial Hubble conhecida como Hubble Ultra Deep Field (HUDF). Apesar de haver
mais de dez mil galáxias na imagem, a região do céu equivalente a foto é nada mais que cerca de um
décimo do diâmetro da Lua observado a partir da Terra.
Fonte: https://esahubble.org/images/heic0611b/
Créditos: NASA, ESA, e S. Beckwith (STScI) e o time HUDF

VLT (Very Large Telescope), situado no norte do Chile, que já teve 4 lançamentos

[7];

• O Dark Energy Survey (DES) [8, 9] observou de 2013 a 2019, também ground-based,

que já teve dois lançamentos de bases de dados [10] que cobrem grande parte do

hemisfério sul.

Captando imagens em diversas bandas, o resultante de todos estes levantamentos outros

que ainda estão por vir, como os do telescópio LSST (Vera Rubin Observatory’s Legacy

Survey of Space and Time[11]) e do telescópio Euclid [12] são petabytes de dados obser-

vacionais.

O surgimento de novos instrumentos de observação do céu ao longo do séc. XX e o

imageamento digital permitiram uma miŕıade de descobertas que, mais tarde fomentaram

os levantamentos de dados de grande área no ińıcio do século XXI. Esses dois grandes

movimentos nos permitiram enxergar e construir imagens mais profundas e detalhadas

do céu e também a observar fenômenos raros ou até então apenas hipotetizados. Dentre

eles, o fenômeno de Lenteamento Gravitacional ou Efeito de Lente Gravitacional, que

consiste na deflexão da luz de um objeto lonǵınquo por outro mais próximo [13, 14]. Este

efeito se deve ao desvio dos raios de luz ao passar próximo a um campo gravitacional

não-homogêneo, percorrendo diferentes geodésicas em direção ao observador. Nesta pers-

pectiva, comumente refere-se ao objeto que gera o campo gravitacional como “lente” e

ao objeto mais distante cujos raios de luz são defletidos como “fonte” [13]. O resultado
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desse efeito pode ser o alongamento da imagem da fonte ao longo do plano da lente, até a

sua distorção em forma de arcos que podem resultar em um anel completo. Além disto,

surgirão múltiplas imagens do mesmo objeto, que podem se apresentar como vários arcos.

Esse efeito gera, ainda, diferenças temporais entre as imagens, que surgem em diferentes

momentos.

O motivo pelo qual esse fenômeno atua como um “telescópio gravitacional” se deve

por conta de as imagens das fontes serem bastante magnificadas, possibilitando tornar

viśıvel a um telescópio objetos que seriam, de outra forma, inviśıveis. Tudo dependerá

das dimensões da fonte e perfil de densidade de massa da lente e posições relativas de

lente, fonte e observador. Estas distorções já foram observadas, como por exemplo, na

imagem do aglomerado Abell 370 na figura 1.2, obtida pelo telescópio Hubble.

Figura 1.2 – Imagem feita pelo telescópio espacial Hubble do aglomerado de galáxias Abell 370, localizado à cerca de 4
bilhões de anos-luz. Linhas em formas de arcos de luz branca e azul podem ser discernidos como a luz de
galáxias mais distantes atrás do aglomerado, distorcidas pelo efeito de lente gravitacional. Apesar da luz
dessas galáxias distantes ser fraca demais para ser vista diretamente pelo Hubble, o aglomerado Abell 370
atua como uma lente magnificadora - um telescópio gravitacional - que permite ver estas galáxias mais
distantes. Uma grande mancha cont́ınua à noroeste próxima ao centro da imagem é conhecida como ”O
dragão”, consistindo de uma sobreposição de várias imagens múltiplas de uma galáxia espiral lonǵınqua
sendo lenteada.
Créditos: NASA, ESA, e J. Lotz e o time HFF (STScI).

Estas distorções são eventos raros, no entanto, o uso de diferentes técnicas automati-

zadas e inspeção visual resultaram em centenas de candidatos a eventos de lenteamento

gravitacional [15, 16, 17, 18, 19]. O catálogo do Master Lens Database1, por exemplo,

que se propõe a registrar e catalogar os eventos de lenteamento gravitacional conhecidos,

contém 675 eventos de lenteamento gravitacional catalogados, entre arcos, anéis e ima-

gens múltiplas [20]. Enquanto telescópio gravitacional, o efeito de lentes já se provou ser

1 http://admin.masterlens.org/index.php
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bastante eficiente na observação de galáxias a valores de desvio pro vermelho maior que 6

[21, 22, 23, 24]. Adicionalmente, também foram observadas imagens de supernovas como

a PS1-10afx [25] e a supernova Refstal [26].

Uma das principais aplicações para o estudo do efeito forte de lente é a reconstrução

de perfis de densidade de massa das lentes [27] e a inferência de parâmetros cosmológicos.

Sobretudo os casos em que é posśıvel medir diferenças temporais, time-delay, entre as

imagens, constituem de boas oportunidades para obter a constante de Hubble H0 [28]

e o parâmetro de densidade Ωm, envolvida na expansão do universo [29]. Este feito foi

primeiro idealizado por Refsdal em 1964 [30].

O lenteamento gravitacional também tem um papel importante na detecção da matéria

escura. Keeton e Moustakas [31] mostraram que algumas subestruturas de matéria es-

cura afetam a diferença de tempo de surgimento de imagens múltiplas de um objeto, de

modo que seja posśıvel reconstruir o perfil de densidade dessas subestruturas [31]. Outras

detecções de matéria escura através da análise do seu efeito de lenteamento gravitacional

também foram realizadas [32, 33].

Apesar da acurácia da da inspeção visual realizada em alguns trabalhos, o volume de

dados de imagem geradas por um levantamento torna essa tarefa proibitiva. Neste con-

texto, a automatização do processo de detecção e localização, através do aprendizado de

máquina, surge como consequência natural do aumento da capacidade de processamento

dos computadores. O trabalho que seria realizado por uma equipe de cientistas pode

ser reduzido a um conjunto de GPUs (Graphics Processing Unit), ganhando agilidade no

processo de detecção. Alguns contextos de ocorrência do efeito forte de lente são eviden-

tes a inspeção visual, sobretudo quando há grandes distorções, mas nem sempre é tão

fácil identificar o fenômeno acontecendo em menores escalas, por exemplo. Uma vez que

um algoritmo encontrar um posśıvel candidato, este pode seguir para posterior inspeção

visual e estudo de suas propriedades.

Desta forma, este trabalho busca oferecer uma contribuição no estudo de métodos

do uso do aprendizado de máquina, no campo das redes neurais convolucionais, para

a detecção do fenômeno do lenteamento gravitacional, com enfoque em duas bases de

dados. Observando a raridade do fenômeno que ainda permanece, apesar de o número de

registros já estar na casa das centenas, serão objetivadas estratégias que possam melhorar

os resultados de classificação com poucos volumes de dados.

Esta dissertação está organizada da seguinte maneira. No segundo caṕıtulo deste

trabalho, apresentamos uma breve introdução teórica do fenômeno de lenteamento gravi-

tacional e as distorções de imagens mais comuns. No terceiro, discutimos de forma geral

as redes neurais artificiais, entrando no ramo das redes neurais convolucionais e as duas

arquiteturas que foram utilizadas neste trabalho: ResNet50 e EfficientNet B2. No quarto,

apresentamos um breve histórico da detecção de lentes gravitacionais, desde a inspeção

visual até as redes neurais convolucionais; e também uma introdução aos detalhes técnicos
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das bases de dados utilizadas. No quinto, descrevemos o processo investigativo adotado

sobre as bases de dados, evidenciando as etapas de cada estudo feito e; no sexto, as

considerações finais.
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Caṕıtulo 2

F́ısica do Lenteamento

Gravitacional

Neste caṕıtulo, cabe realizar uma introdução ao fenômeno que inspirou a geração das

imagens sobre as quais se debruçou o trabalho: o lenteamento gravitacional. Na primeira

seção temos uma breve revisão histórica dos momentos mais importantes para a ciência

do fenômeno de lente, culminando na sua descoberta. Em seguida, discutimos a teoria

do lenteamento gravitacional abordando as soluções mais importantes para compreender

a base das distorções mais comuns que podem ser encontradas.

2.1 Breve Histórico

A teoria da Gravitação Universal de Isaac Newton junto às leis de movimento revolu-

cionaram o entendimento sobre o universo, publicadas em seu livro de 1686 Philosophiæ

Naturalis Principia Mathematica (do latim, Prinćıpios Matemáticos da Filosofia Natu-

ral). Em 1784, John Mitchell trouxe a ideia da luz como corpúsculos que são atráıdos

pela gravidade, ao estudar estrelas binárias. Após receber uma carta de Mitchell sobre

este tema, Henry Cavendish calculou o ângulo de deflexão α̂ de um raio de luz ao passar

por um campo gravitacional gerado por um objeto de massa M . Derivando as equações

de movimento de uma part́ıcula em velocidade c passando por um campo gravitacional

produzido por uma massa pontual, temos

α̂ =
2GM

c2ξ
, (2.1)

onde ξ é conhecido como parâmetro de impacto, constituindo a distância entre a massa

M e o raio de luz no plano da lente. [34].

Uma novo entendimento da natureza da gravidade se deu com o advento da Teoria da

Relatividade Geral em 1915 e 1917 por Einstein, em que foi obtido o ângulo de deflexão
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nesta teoria como

α̂E =
4GM

c2ξ
; (2.2)

em que o ı́ndice E denota o ângulo de deflexão de acordo com a teoria de Einstein. Nota-

se que um dos ângulos de deflexão é múltiplo do outro, e essa divergência nas previsões

permitiu testar a Relatividade Geral [34]. Uma oportunidade de verificar experimental-

mente a validade de cada uma das teorias surgiu com a previsão de um eclipse solar em

1919. Conhecendo a posição e trajetória de estrelas do céu, bastaria medir o desvio sofrido

pela luz de algumas estrelas próximas ao peŕımetro do Sol devido a proximidade deste, e

verificar a qual das duas equações o ângulo de deflexão produzida pelo Sol correspondia.

Duas expedições foram realizadas no intuito de medir esse desvio da luz em locais onde

o eclipse seria total: a cidade de Sobral no estado do Ceará (Brasil), e a ilha de Pŕıncipe

(hoje, São Tomé e Pŕıncipe) [35]. O modelo newtoniano previa um ângulo de reflexão

de aproximadamente 0,875”[36], enquanto o modelo da Relatividade Geral previa o do-

bro. Ambos os times de cada expedição mediram para o desvio o valor de 1, 61”± 0, 3”,

confirmando o resultado da Relatividade Geral [37].

Logo após, em 1924, O. Chwolson publicou uma pequena nota em um jornal cient́ıfico

acerca da possibilidade da produção de “estrelas falsas” devido o efeito de lenteamento

gravitacional [38]. A partir de considerações das posições de um observador, lente e fonte

que tivessem seus planos alinhados, poderia surgir uma estrutura de lenteamento em forma

de anel. Essa estrutura ficou conhecida posteriormente como anel de Einstein. A ideia de

que o lenteamento poderia gerar imagens múltiplas de um objeto também foi reforçada

pelo próprio Einstein, em um artigo de 1936, onde compartilhava as equações da geração

de imagens múltiplas através do lenteamento de uma estrela [39]. Para ele, no entanto,

não haviam grandes chances de detectar diretamente este fenômeno por conta das escalas

angulares necessárias para a sua observação serem muito pequenas para a época.

Já em 1937, Fritz Zwicky publica os resultados de suas considerações em que, caso os

objetos envolvidos sejam não de escalas estelares mas, escalas galácticas, haveriam chances

reais de se observar imagens múltiplas de uma galáxia através do lenteamento gravitaci-

onal [40]. De fato, algum tempo foi preciso para que o fenômeno pudesse ser observado,

porém, em 1979, foi descoberto o que pôde ser confirmado como o primeiro sistema de

imagens múltiplas por lenteamento: duas contrapartes ópticas do quasar Q0957+561 [41].

Não obstante, este quasar foi o primeiro objeto em que foi verificado não apenas a dis-

torção de imagens mas, a diferença entre os tempos de ocorrência das imagens, de cerca

de 420 dias [42].

A partir de então, o lenteamento gravitacional evoluiu para um dos mais importantes

ramos da pesquisa em astrof́ısica e cosmologia. O fenômeno passou a ser detectado em

diversos contextos, como nos levantamentos de imagens do céu. Foram descobertos arcos

gravitacionais nos dados do SDSS (Sloan Digital Sky Survey) [43], CLASS (Cosmic Lens

All-Sky Survey) [44], SQLS (Sloan Digital Sky Survey for Quasar Lens Search) [45], dentre
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outros.

2.2 Teoria do Lenteamento Gravitacional

Conforme já abordado, é uma previsão da Relatividade Geral que a luz é defletida na

presença de um campo gravitacional não-homogêneo. Para que seja posśıvel visualizar

este fenômeno, é preciso que haja um alinhamento ou quase alinhamento entre o objeto

que gera o campo gravitacional que fará o lenteamento, o observador e a fonte de luz, cujos

raios sofrerão deflexão ao atravessarem o campo gravitacional. Isto faz sentido porque

cada raio de luz tem de percorrer diferentes geodésicas ao atravessar o campo gravitacional

da lente, o que permite a formação de imagens múltiplas. É posśıvel, como alternativa,

estudar a distorção da luz através do prinćıpio de Fermat, da óptica geométrica - segundo

o qual, ondas de luz em uma dada frequência sempre percorrem o menor caminho entre

dois pontos [46]. No entanto, o efeito de lente gravitacional é acromático e não depende,

como no caso da óptica geométrica, da frequência da luz; e sim das dimensões da fonte

e do perfil de densidade da lente, além de suas posições relativas. Os casos gerais serão

abordados nas subseções seguintes.

Cabe ainda, antes de entrar na f́ısica e geometria das distorções, tratar dos diferentes

regimes posśıveis em que pode ocorrer o lenteamento. Dois tipos de critérios definem as

possibilidades de distorção: quanto à intensidade e quanto à escala angular. Quanto às

intensidades das distorções, eles podem ser divididos nos regimes de “forte”e “fraco”.

• Lenteamento Forte1: este regime é caracterizado majoritariamente por grandes dis-

torções nas imagens da fonte. Tais distorções podem aparecer na forma de imagens

múltiplas, arcos ou anéis [47]. Um importante efeito que também pode ser verificado

é um aumento do brilho nas imagens da fonte, de modo análogo à concentração de

luz de uma lente convexa [48]. Isto possibilita que o fenômeno amplifique a imagem

de um objeto fraco, permitindo o seu estudo. O lenteamento forte será o regime

foco do presente trabalho.

• Lenteamento Fraco: é o regime no qual há pequena magnificação da fonte, seja por

conta de a distância entre a lente e o observador ser pequena em relação a distância

da fonte, ou dos ângulos de deflexão serem muito pequenos [47]. Geralmente as

distorções nas imagens das fontes são bem pequenas, constituindo comumente de

alongamentos da imagem. Esse efeito pode ser detectado apenas estatisticamente

usando uma amostra de fontes.

Já quanto à escala angular, o efeito forte de lente gravitacionais pode ser classificado

como macro, micro e mililenteamento.

1 Este regime também pode ser abordado neste trabalho como “Efeito Forte de Lente”.
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• Macrolenteamento: ocorre para objetos em escalas cosmológicas como galáxias, aglo-

merados ou superaglomerados, de modo que mesmo que as distâncias envolvidas

sejam muito grandes, o fenômeno ainda pode ser detectado em escalas de segundos

de arco [49]. Comumente ocorre lenteamento forte nestas escalas, por conta da in-

tensidade do potencial gravitacional dessas estruturas. As imagens sofrem grandes

distorções.

• Microlenteamento: ocorre, tipicamente, em casos no quais a magnificação pode

ser observada, mas o efeito de distorção é frequentemente menor que a escala de

resolução do telescópio usado para observá-lo, como por exemplo o lenteamento de

uma estrela lonǵınqua por outra estrela mais próxima [50]. O microlenteamento

possui diversas aplicações na detecção de massa de estrelas, busca por exoplanetas e

foi crucial na busca de objetos compactos como MACHOS (Massive Compact Halo

Objects) [51].

• Mililenteamento: enquanto o microlenteamento diz respeito a ocorrências do fenômeno

de lente em escalas de microssegundos de arco, o mililenteamento se refere a casos in-

termediários da ocorrência em milissegundos de arco [49]. Constitui principalmente

do lenteamento de quasares ou estrelas dentro de galáxias.

2.2.1 Deflexão da Luz por Efeito de Lente e Fonte Pontuais

Para começar a estudar a deflexão da luz pelo lenteamento gravitacional, cabe iniciar

a abordagem com o caso mais simples posśıvel, de lente e fonte pontuais. Isto significa

que tanto o objeto que servirá de lente quanto a fonte podem ser tratados como objetos

pontuais. Situando a lente de massa M ao longo da linha de visada, a fonte S terá a sua

imagem defletida de um ângulo α̂ tal que um observador O irá encontrá-la na posição I,

de acordo a figura 2.1.

Figura 2.1 – Desvio da luz de uma fonte S devido as proximidades de seu caminho óptico
com o campo gravitacional gerado pela massa M . As escalas dos ângulos
estão exageradas pelo teor didático.

Desta forma, ao invés de parecer ocupar a posição angular β em relação à massa

M , a fonte S parece ocupar a posição angular θ. Considera-se que as distâncias DOL



2.2. Teoria do Lenteamento Gravitacional 11

(entre o observador e a lente), DLS (entre lente e fonte) e DOS (entre observador e a

fonte) são muito maiores do que a representação esquemática parece evidenciar, e os

ângulos envolvidos são bastante pequenos. Por conseguinte, da figura 2.1 pode-se extrair

a seguinte relação:

θDOS = βDOS + α̂DLS. (2.3)

Definindo o ângulo de deflexão reduzido α = α̂
DLS

DOS

, podemos reescrever 2.3 como

β = θ − α. (2.4)

A equação 2.4 é conhecida como equação da lente, que descreve as relações entre as

posições reais e aparentes da fonte [13]. Retomando a equação 2.2, podemos utilizar o

ângulo de deflexão reduzido definido previamente, para escrever em 2.4 que

α =
DLS

DOSDOL

4GM

c2θ
, (2.5)

onde utilizamos que, no presente esquema, o parâmetro de impacto ξ é tal que ξ = θDOL.

Substituindo o ângulo de deflexão encontrado em 2.5 em 2.4, podemos reescrever a equação

da lente como

θ2 − βθ − θ2
E = 0; (2.6)

em que o termo θE denota o que é chamado por ângulo de Einstein [13, 14] e é tal que

θE =

√
DLS

DOSDOL

4GM

c2
. (2.7)

Uma consequência direta da resolução para θ da equação 2.6 é que há duas soluções

posśıveis. Dado que θ é a posição aparente da imagem da fonte S, a possibilidade de

duas soluções significa a possibilidade de haver duas imagens da fonte S. As imagens

estarão situadas ao longo de uma reta que passa por elas e pela fonte. Além disso, nas

ocasiões em que houver um perfeito alinhamento entre a fonte e a lente, teremos β = 0,

e assim, a solução para θ da equação 2.6 será θE, em qualquer direção. Desta forma,

a imagem resultante da fonte pelo efeito de lenteamento será um anel de raio θE, uma

estrutura chamada de anel de Einstein [13, 14]. Apesar da transição de duas imagens

para um anel ser bastante abrupta, cabe mencionar que isto se deve às considerações

feitas quanto a lente e fonte serem pontuais. Portanto, é posśıvel que este efeito ocorra

predominantemente em pequenas escalas, como no lenteamento de estrelas [35]. Para

efeitos mais reaĺısticos em galáxias, cabe observar outras situações de efeito de lente.

Antes, cabe mencionar uma derivação de nosso interesse, definir a grandeza chamada

por magnificação. A magnificação µ é a razão entre os ângulos sólidos da imagem da

galáxia sem efeito de lente e a imagem aparente, de modo que [52]

µ =
θ

β

dθ

dβ
. (2.8)
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A magnificação indica quantas vezes o brilho da fonte foi ampliado na imagem, um

efeito também resultante do próprio efeito de lenteamento. Nisto reside um dos pontos

de importância o estudo do efeito de lenteamento: a possibilidade de utilizar lentes como

telescópios gravitacionais naturais. Alguns objetos lonǵınquos dif́ıceis de se observar po-

dem se tornar mais viśıveis e/ou detectáveis caso sofram um efeito de lente, por conta

da conservação do brilho superficial da imagem. De fato, o lenteamento já permitiu a

detecção de estrelas [53], galáxias e quasares [54, 55, 16, 56] e até mesmo supernovas

[26, 25].

2.2.2 Deflexão da Luz por Lentes com Simetria Axial

Na subseção 2.2.1, vimos como são formadas as imagens no caso em que consideramos

as lentes como objetos pontuais, bastante utilizadas no regime de microlenteamento para

estrelas. Neste regime, as dimensões do objeto utilizado como lente podem ser ignoradas.

No entanto, no caso de lentes mais extensas como uma galáxia ou um aglomerado será

preciso adotar a forma vetorial da equação 2.4, de modo que teremos.

~β = ~θ − ~α. (2.9)

Em particular, um caso de interesse para galáxias atuando como lentes é o caso em

que há simetria axial, isto é, caso em que a lente é circularmente simétrica. Além disso,

considerando a distribuição de matéria escura em halos que envolvem o plano galáctico

para um pouco além deste e, assim, também contribuem no efeito de lenteamento, um

caso bastante comum de ser abordado é a modelagem chamada por Esfera Isotérmica

Singular (EIS). Muitas galáxias podem ter o seu perfil de densidade ρ em termos do raio

r aproximado por [14]

ρ(r) =
σ2

2πGr2
, (2.10)

onde σ é o parâmetro de dispersão de velocidades na direção radial. Integrando este perfil

de densidade ao longo da linha de visada, obtém-se a densidade superficial

Σ(θ) =
σ2

2GDOLθ
. (2.11)

Por conseguinte, a massa enclausurada num ćırculo de raio θ ao longo da linha de visada

é obtida como

M(θ) =
πσ2DOLθ

G
. (2.12)

Substituindo a expressão 2.12 na expressão para a forma vetorial do ângulo de deflexão

2.2, teremos

~α = 4π
(σ
c

)2

ξ̂, (2.13)
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que indica que o ângulo de deflexão é constante e aponta na direção radial. Neste caso,

teremos para a equação da lente vetorial 2.9 que

~β = ~θ − θE
~θ

|~θ|
; (2.14)

em que o ângulo de Einstein θE assume a forma

θE = 4G
DLS

DOL

(σ
c

)2

. (2.15)

No contexto do lenteamento que ocorre por uma lente extensa, pode ser notado que

também são produzidas duas imagens, como solução de 2.14. No entanto, se β > θ, uma

das imagens desaparece. O fato do ângulo de deflexão ser constante indica que não há

amplificação das imagens da fonte durante o lenteamento, e a magnificação se deve a

deformação tangencial do ângulo sólido da imagem [13]. Este modelo de lente possui uma

singularidade no ponto em que β = 0, de modo que a imagem resultante seja um anel de

Einstein. Uma maneira de evitar a singularidade é definindo o perfil de densidade ρ como

[46]

ρ =
σ2

2πG(r2 + r2
c )

; (2.16)

onde rc é o raio do núcleo da lente. O modelo que obedece a este perfil de densidade é

comumente chamado por Esfera Isotérmica Suavizada, por conta de fornecer as mesmas

soluções e corrigir a singularidade resultando do modelo de EIS. A grandes distâncias do

núcleo, verifica-se que ele retorna o comportamento da EIS.

Tendo em mãos estes dois modelos de lentes, já é posśıvel reproduzir duas formas

bem conhecidas em que o fenômento do lenteamento se manifesta, que são as imagens

duplicadas e o anel de Einstein. Há ainda outros modelos de distorções como a geração

de imagens quadruplicadas da fonte, no entanto, realizar estas considerações exige o uso

de outros perfis de densidade [57].

2.2.3 Deflexão da Luz com Fontes Circulares

Nas subseções anteriores, tem-se atribúıdo às diferentes distorções da imagem da fonte

os diferentes perfis de densidade da lente. No entanto, é posśıvel obter ainda diferentes

distorções ao considerar que a fonte também pode ser extensa. Considerar ainda que

a fonte é extensa abre a possibilidade de, em conjunto a diferentes perfis de densidade,

formar não apenas réplicas pontuais das imagens, mas o que se chamam por arcos gravita-

cionais. Os arcos gravitacionais situam-se numa situação intermediária entre as imagens

múltiplas e os anéis de Einstein, sendo resultado de distorções nas imagens até o ponto

em que se tornem um anel completo.

Para obter as soluções com arcos, será abordado o caso particular de que as fontes

sejam circulares, por simplificação. Considerando uma fonte circular de raio R situada à



14 Caṕıtulo 2. F́ısica do Lenteamento Gravitacional

uma distância radial r de uma lente, tome a posição angular do centro da fonte como φ0

e a posição de um ponto qualquer no peŕımetro da fonte como φ. É posśıvel demonstrar

geometricamente que a posição de um ponto β na superf́ıcie da fonte admite as seguintes

possibilidades, considerando a simetria axial do ćırculo [58]:

β± = s cos(φ− φ0)±
√
R2 − r2 sin(φ− φ0). (2.17)

Como o segundo termo de 2.17 pode ser positivo ou negativo, para cada φ há dois

valores de β posśıvel. Considerando os valores posśıveis para φ, as duas soluções se

encontram no momento em que o segundo termo de 2.17 se anula. Para utilizar essa

relação para β na equação de lente, primeiro tomemos a solução para θ da equação 2.14,

que retorna:

θ± = β ± θE. (2.18)

Cabe relembrar que esse resultado deriva da suposição de que a lente também é extensa

e obedece o perfil de densidade de uma EIS. Já foi visto na seção 2.2.2 que, para este

caso e uma fonte pontual, há uma solução dupla. Agora, ao utilizar 2.17 na solução 2.18,

temos:

θ± = θE ± r cos(φ− φ0)±
√
R2 − r2 sin(φ− φ)0. (2.19)

É posśıvel notar de 2.19 que há quatro possibilidades de solução, para cada valor de

φ. Desta maneira, a solução para a imagem da fonte θ tem quatro curvas posśıveis. O

resultado dessas quatro curvas são dois arcos gravitacionais! As soluções positivas formam

o peŕımetro externo dos arcos enquanto as negativas foram o peŕımetro interno. De acordo

os valores de r em relação a R, há diferentes distorções na forma dos arcos [58].
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Caṕıtulo 3

Redes Neurais Artificiais

3.1 História e Introdução

O neurônio é a célula que é a unidade fundamental do sistema nervoso e do cérebro,

funcionando a partir de uma transmissão de pulsos elétricos de um para outro pelos conta-

tos chamados por axônios. Existem estruturas nos neurônios chamados por dendritos que

são capazes de receber os est́ımulos locais do ambiente e, depois desses est́ımulos serem

transmitidos para o corpo celular do neurônio, respostas são transmitidas pelos axônios

que estão ligados ao axônios de outros neutrônios [59]. Desta maneira, um neurônio comu-

mente está ligado a mais de um um neurônio, de modo que o resultado seja uma rede de

neurônios interligados que possam transmitir pulsos através de seus axônios. Esses pulsos

elétricos devidamente processados carregam informações, e dessa interconexão resulta o

conceito de uma rede neural. Os neurônios estão interligados de modo que, em diferentes

partes do corpo, um neurônio está a apenas alguns pulsos de distância de outro. A ideia

de construir modelos matemáticos para resposta de neurônios foi descrita por McCulloch

e Pitts [60]. Este trabalho permitiu, posteriormente, a construção da noção de neurônio

artificial conhecido como perceptron e o desenvolvimento das redes neurais artificiais.

Por sua vez, podemos conceber uma rede neural artificial (RNA) através de um de

algoritmo matemático que simula a conexão entre unidades básicas de processamento que

realizam o papel dos neurônios, organizados em camadas. A primeira camada recebe

os dados de entrada que, na analogia biológica consistiria dos est́ımulos que ativam os

neurônios locais, que por sua vez irão passar a informação adiante até chegar ao cérebro

que decidirá como processar a informação, como por exemplo, um est́ımulo de toque na

pele. As camadas seguintes da RNA, portanto, na mesma analogia, consistem de conjuntos

de neurônios que recebem a informação já processada. Estes sinais de sáıda seguem para

outros neurônios que receberão as combinações de sáıdas de outros, e chegarão a uma

camada final de sáıda, onde ocorrerá a resposta final acerca da variável em estudo [61].
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O entendimento sobre como ocorria o processamento de imagens no sistema nervoso

começou a avançar com os trabalhos de Hubel e Wiesel. Eles propuseram em 1959 que

haviam dois tipos de células no córtex visual, responsáveis pelo reconhecimento de padrões

visuais [62]. As do tipo mais simples seriam capazes de detectar contornos e barras em

orientações e locais particulares de uma imagem, enquanto as mais complexas seriam

capazes de realizar a mesma detecção em diferentes posições do campo visual - propriedade

chamada por “invariância espacial” [63]. Em 1962, Hubel e Wiesel propuseram que essa

propriedade das células complexas seria atingida através de uma soma de impulsos de

sáıda de muitas outras células simples, de modo que a especialização das células simples

em contornos de posições espećıficas seja essencial para realizar o reconhecimento de

contornos em situações mais complexas [64]. Este conceito, de que a soma de detectores

simples seria capaz de gerar um detector mais complexo é a ideia central das redes neurais

convolucionais, que foram amplamente utilizadas neste trabalho.

Um dos primeiros modelos de redes neurais artificiais para o reconhecimento de ima-

gens utilizando este conceito do processamento no córtex visual de vertebrados foi pro-

posto por Fukushima em 1981, chamado por Neocognitron [65]. Neste modelo computa-

cional, a detecção de diversos padrões geométricos simples nas imagens é utilizada para a

formação de um padrão mais complexo, que possa resultar em um objeto claro. Em outras

palavras, o detector era capaz de extrair informações das imagens sem a necessidade de

instruções sobre o que procurar, baseando-se apenas em padrões geométricos [66, 67].

Já em 1995 foi proposto por Lecun et. al [68] um trabalho utilizando redes neurais

convolucionais para a detecção de d́ıgitos à mão. O trabalho foi realizado sobre uma base

de dados pública conhecida como MNIST, cujos objetos são d́ıgitos numéricos escritos

à mão, imagens binárias escritas em diferentes grafias de algarismos de 0 à 9 [69]. O

dataset completo consiste de mais de 60.000 objetos para treino, mas Lecun et. al [68]

utilizaram 7.064 objetos para treino e pouco mais de 2.000 para teste. Nesse artigo foi

realizada uma comparação entre classificadores para, logo em seguida, ser proposta a ideia

de uma rede neural convolucional, numa arquitetura personalizada chamada por LeNet.

Basicamente, a ideia da rede seria, ao invés de extrair caracteŕısticas dos dados de entrada

pela combinação de caracteŕısticas locais, realizar um reconhecimento geral do objeto de

modo que se extraia o que se chama de mapa de caracteŕısticas, de modo a facilitar que

o objeto seja encontrado em diferentes posições ou rotações. Em termos computacionais,

ao invés de neurônicos totalmente conectados, são definidos filtros com um tamanho fixo,

e portanto um número de pesos reduzidos. Estes filtros são convolúıdos com os dados de

entrada. Isso faz com que um filtro que detecte uma caracteŕıstica forme um mapa de

ativação senśıvel apenas localmente. Estes mapas de ativação são, por usa vez usados de

entrada para a camada seguinte que terá um filtro ativo para um outro padrão treinável.

Dáı a ideia de que a rede neural convolucional consiste de um grande detector a partir de

muitos detectores simples.
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Alguns modelos de redes neurais convolucionais foram amplamente utilizados neste

trabalho, e por isso iremos nos debruçar brevemente sobre o seu funcionamento.

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Nesta seção serão enumerados alguns aspectos gerais de uma RNA de modo geral, no

intuito de causar familiaridade com o funcionamento de RNA antes de prosseguir para as

redes neurais convolucionais.

3.2.1 Aspectos Gerais de uma RNA

Para iniciar essa abordagem, iniciaremos com o esquema de RNA presente na figura

3.1.

Figura 3.1 – Um exemplo de rede neural densamente conectada.

Nesta figura, cada ćırculo representa um neurônio ou nó, distribúıdos em camadas. Os

neurônios de cada camada estão conectados a todas as sáıdas da camada anterior e, à

cada conexão é atribúıdo um parâmetro chamado peso. Os valores destes pesos podem

flutuar livremente e é a atualização dos valores deles, de acordo o que for mais adequado

para cada situação, que determina o quão eficiente foi o aprendizado de uma RNA.

A primeira camada da rede é chamada por “Camada de Entrada”, que constitui de

contato da rede neural com a base de dados sobre a qual ocorrerá o aprendizado. É nessa

camada que os objetos de estudo entram na rede neural, sejam eles imagens, tabelas ou

caracteres. O tamanho desta camada está diretamente relacionado à forma do dado no

qual a rede fará uma inferência única. As camadas subsequentes de uma rede totalmente

conectada, também conhecidas como densas, com exceção da última, são chamadas por

Camadas Ocultas. Essas camadas possuem pesos que, quando treinados, processam os
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dados de entrada com objetivo de extrair informação relevante dos dados. Em cada

neurônio ocorre uma operação, os dados de entrada são cada um multiplicados por um

peso e entram em uma função de ativação, de acordo a figura 3.2.

Figura 3.2 – Esquema das operações que ocorrem em cada neurônio de uma rede neural..

Mantendo o mesmo exemplo da figura 3.1, este neurônio está sendo alimentado por três

entradas correspondentes ao lote de dados de entrada da rede. Cada uma das entradas será

multiplicada por um peso e, em seguida, somadas. A seguir, a depender da arquitetura

da rede, existirá uma função que realizará alguma operação sobre esta soma. Os pesos

são determinados aleatoriamente no momento de geração do modelo, e são atualizados

durante o processo de treinamento, conforme veremos na seção seguinte.

3.2.2 Função de Ativação

As funções que são comumente utilizadas em redes neurais neste passo de computar as

entradas multiplicadas pelos pesos são chamadas por função de ativação. O objetivo da

função de ativação é atribuir um valor de sáıda às somas dos dados de entrada multiplica-

dos pelos pesos, transmitindo uma informação adiante aos neurônios da camada seguinte.

Uma das funções de ativação mais amplamente utilizadas, por exemplo, é a função ReLU

- Unidade Linear Retificada1:

f(x) = max {0, x}; (3.1)

isto é, a função retorna o máximo do conjunto formado pelo algarismo 0 e o valor da soma

das entradas multiplicadas pelo peso. Por conseguinte, há apenas dois valores posśıveis

de sáıda desta função de ativação: 0 ou x. Como a função retorna sempre o máximo entre

esses dois, significa que caso x seja um valor negativo, a função retornará zero. Caso

contrário, retorna o valor da soma. Assim, caso a soma dê um valor negativo a ReLU

simplesmente desliga aquele neurônio, impedindo-o de transferir alguma informação além

1 do inglês por tradução livre: Rectified Linear Unit
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de zero para os neurônios da camada seguinte. Este cálculo é realizado em cada neurônio

da rede, e os resultados são transmitidos para os neurônios da camada seguinte.

De certa forma, este é o comportamento geral das funções de ativação: determinar

a relevância que as entradas recebidas terão nas próximas camadas da rede. Existem

ainda algumas redes que possuem o que chamamos por viés, que tem a única função de

adicionar uma constante à combinação linear de entradas e pesos do neurônio. O objetivo

é transmitir alguma tendência à função de ativação, de modo a afetar o resultado como

o próprio nome sugere: adicionando um viés que possa contribuir para a aprendizagem

da rede. Outra técnica comumente utilizada é a normalização dos lotes2, que subtrai a

sáıda dos neurônios de cada camada pela média das sáıdas naquele neurônio e os divide

pelo seu desvio padrão[70].

3.2.3 Treinamento da RNA

O treinamento da RNA é o processo em que ocorre, efetivamente, a aprendizagem da

rede de se adaptar à base de dados de entrada. Isto ocorre através da atualização dos

pesos dos neurônios, portanto, dizer que uma rede neural se mostra eficiente na detecção

de um dado fenômeno em uma base de dados significa dizer que ela consegue facilmente

adaptar os seus pesos para aquela base de dados. Esta otimização dos pesos é realizada

através do processo de retropropagação.

3.2.3.1 Retropropagação

No processo de retropropagação3, ao final da propagação dos sinais de entrada da rede

até a última camada, é realizada uma avaliação de desempenho através de uma função

custo ou perda4. Nos casos em que existe uma tabulação clara atribúıda aos dados do teste

cego5, diz-se que ocorre uma aprendizagem supervisionada, enquanto no caso contrário

ocorre a aprendizagem não-supervisionada [71]. No presente trabalho, foi utilizada apenas

a abordagem do aprendizado supervisionado no regime de classificação. A classificação

de uma base de dados consiste de tentar fazer o modelo de RNA aprender a discernir um

objeto em questão entre outros, separar os objetos da base de dados em classes. Neste

regime, após o teste em um conjunto de dados independente, i.e., um teste cego, é posśıvel

fazer uma estimativa do erro da rede neural que é calculada para o conjunto de treino e

de validação.

Neste passo é realizada uma auto avaliação do modelo e, como consequência, os pesos

da rede sofrem uma otimização em um processo chamado por retropropagação de acordo

2 do inglês por tradução livre: batch normalization.
3 do inglês por tradução livre: backpropagation
4 da terminologia em inglês loss function.
5 No contexto de problemas de classificação utilizando redes neurais, diz-se que foi realizado um teste

cego ao analisar a eficiência da classificação de um modelo em dados novos, isto é, nunca antes vistos
pelo modelo.
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a sua relevância para a minimização do erro geral da rede. Depois de otimizados os pesos,

é hora de colocar mais um lote de dados dentro da rede. Depois dos neurônios realizarem

a soma das entradas multiplicadas pelos pesos otimizados e passarem um sinal adiante

até a última camada da rede, a função custo é calculada. De acordo o resultado, pode-se

definir uma regra de otimização que minimize a função custo alterando os pesos na direção

do gradiente desta função.

Quando chegam à última camada da rede neural, os neurônios fazem o mesmo pro-

cesso de multiplicar os dados de entrada pelos pesos atribúıdos às conexões ali presentes.

O número de neurônios na última camada da rede neural depende do tipo de problema a

ser abordado, algumas sáıdas podem ser binárias, valores únicos ou terem mais possibi-

lidades. Não raramente a função de ativação utilizada nos neurônios desta camada pode

ser diferente da utilizada ao longo das demais camadas da rede.

O processo de otimização ocorre em pequenos lotes de dados, chamados batches,

quando o conjunto de lotes de dados utiliza todo o dataset de treino dizemos que a

rede foi otimizada em uma época. Em geral, a otimização é realizada em diversas épocas

até que o erro da rede no treino e na validação se estabilizem.

Se os pesos da rede são iniciados aleatoriamente, ao longo das primeiras interações,

é esperado que este erro tenha um valor alto e, no intuito de minimizá-lo é que entra

o algoritmo de retropropagação. Este, por sua vez, irá procurar mı́nimo nesta função,

através do cálculo do seu gradiente. Um exemplo t́ıpico de função custo para os problemas

de regressão é o erro quadrático médio [72]:

E =
1

2

ns∑
i=1

|pi − ti|2; (3.2)

onde ns refere-se ao número de sáıdas da rede, pi se refere ao valor previsto para cada

objeto predito pela rede e ti ao valor verdadeiro do objeto. As somas das diferenças entre

os valores preditos pela rede e os valores tabulados dos objetos de teste, define, portanto,

o erro da rede.

Em seguida, são calculadas as derivadas parciais da função erro em cada peso da rede,

começando pelos das últimas camadas até os pesos das primeiras. Dáı o nome do processo

de “retropropagação”. Esta ordem se deve aos pesos das últimas camadas dependerem

dos sinais das camadas anteriores. Cada passo do backpropagation consiste, portanto, de

realizar a atualização nos valores dos pesos wi de uma dada camada da rede através de

derivadas parciais, de modo que

wi → wi − η
∂E

∂wi
, (3.3)

onde E corresponde à função erro utilizada no algoritmo e η é uma grandeza chamada por

taxa de aprendizagem [61]. A taxa de aprendizagem é um parâmetro definido na etapa de

construção do modelo de rede neural e que pode ser ajustado de problema a problema.
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A sua função é de suavizar a descida do gradiente. Se a taxa de aprendizado for muito

alta, é posśıvel que o ajuste atravesse o vale deste mı́nimo local e chegue ao lado oposto.

Por outro lado, se a taxa for muito pequena, é posśıvel que o gradiente precise de muitas

etapas de treino para chegar ao mı́nimo local [71].

Este processo é repetido quantas vezes forem necessárias para que a necessidade de

atualizar os pesos seja a mı́nima posśıvel, ou até que o número de épocas de treino seja

atingido.

3.3 Rede Neural Convolucional (RNC)

As principais aplicações das RNCs é o uso na detecção de padrões em imagens, apesar

de poder ser utilizada para processar dados tabulares, séries temporais ou qualquer dado

estruturado. Enquanto as RNAs mais básicas têm dificuldades para lidar com dados na

forma de imagens, as RNCs possuem design apropriado para o processamento de ima-

gens. Por exemplo, para fazer um detector com a base de dados MNIST, cujas imagens

são binárias e tem dimensões de 28 x 28 pixels, o neurônio da primeira camada oculta de

uma RNA amplamente conectada teria 784 pesos para atualizar (isto é 282) e, no con-

texto de camadas posteriores totalmente conectadas, cada neurônio da camada seguinte

precisa estar ligado com todos os neurônios da camada de entrada. Considerando bases

de dados com imagens maiores, fica evidente o problema computacional resultante desta

abordagem. Considerando todos os hiperparâmetros, a rede teria um número exorbitante

de pesos para atualizar à cada retropropagação [73].

Um número tão grande de hiperparâmetros poderia levar a um fenômeno conhecido no

ramo de aprendizado de máquina por sobreajuste6, em que o modelo se especializa demais

nos dados de treino de modo a ser completamente incapaz de classificar novos dados [74].

Significa que, enquanto a classificação sobre os próprios dados de treino torna-se ótima,

o modelo adquire uma grande dificuldade de executar um teste cego.

Mencionar a possibilidade de que haja um design apropriado para executar imagens

significa que os neurônios das RNCs têm formato diferente, em comparação aos de uma

rede neural artificial completamente conectada. As camadas de uma RNC consistem de

neurônios tridimensionais, que possuem uma altura, largura e profundidade definidos.

Ao contrário de uma RNA completamente conectada, os neurônios de uma RNC se co-

nectarão a apenas uma parte pequena dos neurônios da camada anterior. Adicionando

camadas de redução de dimensionalidade a tendência é, portanto, que a sáıda resultante

em cada camada seja cada vez menor, de modo que sejam selecionadas as caracteŕısticas

da imagem importantes para o treinamento. Além disso, estas conexões com pequenas

partes dos neurônios da rede anterior diminui bastante o número de parâmetros, tor-

nando a rede computacionalmente mais eficiente. Adicionalmente, um grupo de conexões

6 do termo comumente usado em inglês overfitting.
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pode compartilhar os mesmos pesos, reduzindo ainda mais a quantidade de parâmetros

[75]. Por isso, verificaremos como estas conexões possibilitam a formação de um arranjo

diferente de rede neural, em camadas convolucionais.

3.3.1 Camadas Convolucionais

Através das conexões locais, os neurônios podem extrair caracteŕısticas visuais básicas

do objeto na imagem, como cantos e contornos. Estas caracteŕısticas são, por conse-

guinte, conectadas em camadas subsequentes no intuito de detectar caracteŕısticas mais

espećıficas do objeto [73]. O fluxo de dados que sáı de uma camada convolucional são

organizados em matrizes correspondendo a região da imagem analisada e são chamadas

por mapa de caracteŕısticas [73].

A unidade básica de uma camada convolucional são os filtros, cada filtro pode ser

representado por uma matriz de pesos. O filtro é convolúıdo pela imagem ou pelo mapa

de caracteŕısticas das camadas anteriores. A operação é ilustrada na figura 3.3: o filtro

K é sobreposto ao dado de entrada da camada (I). Nesta sobreposição, o filtro realiza

um produto ponto a ponto com os valores da região da entrada sobre o qual o filtro está

sobreposto. Depois, o filtro começa a se mover sobre o o dado de entrada, e a cada passo

realizado esse produto escalar é realizado com as partes do dado de entrada [76]. Os

resultados destes produtos compõem o novo mapa de caracteŕısticas de sáıda.
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Figura 3.3 – Ilustração da convolução que um núcleo (ou filtro) K realiza por um tensor
de imagem I, resultando no mapa de caracteŕısticas I ∗K.

No caso da figura 3.3, veja que as operações que resultaram no tensor I ∗ K foram

realizadas com o filtro se movendo de uma em uma coluna e linha. Existe um parâmetro

que indica a quantidade de linhas e colunas pelas quais o núcleo deve passar a cada

produto escalar ou matricial, chamado por passo7. Ao aumentar o passo, menos cálculos

serão realizados, o que indica que o mapa de caracteŕısticas resultante terá um tamanho

menor.

7 do inglês por tradução livre: stride.
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Outro ajuste que pode ser realizado na convolução é a adoção do preenchimento8.

Comumente o produto escalar ou matricial pode ser feito entre valores internos da tabela

de dados, mas inevitavelmente ocorrerá uma redução de dimensionalidade da imagem

para o mapa de caracteŕısticas, qualquer que seja o passo do núcleo adotado. Durante

algumas convoluções, no entanto, pode-se evitar esta perda de dimensionalidade, e esta

constitui uma das funções do preenchimento. Sua adoção permite que o núcleo atravesse

uma região do tensor de imagem que saia das bordas, através do aumento das dimensões

do tensor de imagem original adicionando zeros. Desta forma, o núcleo pode continuar

deslizando e realizando as convoluções em regiões que comumente estariam quase fora do

tensor de imagens. Por conseguinte, é posśıvel evitar a redução do tamanho do mapa de

caracteŕısticas resultante.

3.3.2 Esquema Geral de uma RNC

Tendo em mãos a operação de convolução e a geração dos mapas de caracteŕısticas no

processamento de imagens, é posśıvel prosseguir para a estrutura completa de uma RNC,

de modo análogo ao que foi feito na subseção 3.2.1. De modo geral, uma RNC é composta

pelas camadas expostas no esquema da figura 3.4:

Figura 3.4 – Esquema básico da arquitetura de uma RNC, constitúıda por uma camada
de imagens de entrada, camadas convolucionais, de agrupamento e comple-
tamente conectadas (Créditos: [77]).

Há quatro áreas básicas de funcionamento de uma RNC. Do mesmo modo que no

esquema de uma RNA comum, a primeira camada consiste da entrada dos objetos de

treinamento. No presente caso de RNCs, os objetos de treinamento são imagens. Por-

tanto, na primeira área da rede teremos a camada de entrada com imagens.

Em seguida, temos a área da camada convolucional que também utilizam funções de

ativação. Serão responsáveis por fazer a extração de caracteŕısticas dos objetos e de-

terminar as sáıdas dos neurônios, depois do processo de calcular produtos matriciais ou

8 do inglês por tradução livre: padding.
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escalares nos núcleos. Subsequentemente, temos o que se chama por camadas de agrupa-

mento9. A função das camadas de agrupamento é reduzir ainda mais as sáıdas em mapa

de caracteŕısticas gerados, de modo a agrupar por exemplo, cada região 2×2 de um mapa

de caracteŕısticas em uma unidade 1×1. Como diversos mapas de caracteŕısticas saem da

camada convolucional, o agrupamento é aplicado para cada mapa. Matematicamente, um

mapa de caracteŕısticas de altura a e largura l, submetido a um agrupamento de núcleo

de dimensões n× n e passo p, terá suas dimensões alteradas de modo que:

a′ =
a− n+ p

p
; l′ =

l − n+ p

p
; (3.4)

em que fica evidente a dependência com as dimensões do núcleo p. As duas maneiras mais

comuns de se realizar o agrupamento são através da média ou do máximo. No agrupa-

mento pela média, à cada região de tamanho a ser agrupada do mapa de caracteŕısticas, é

transmitido para um novo mapa apenas o valor médio daquela região. Analogamente, no

agrupamento por máximo (que será o mais utilizado nas arquiteturas deste trabalho) o

valor transmitido de cada região do mapa de caracteŕısticas é o máximo. Uma ilustração

do agrupamento está presente na figura 3.5.

Mapas de
Caracteŕısticas

da Camada
Convolucional

Mapas de
Caracteŕısticas

Após Agrupamento

Figura 3.5 – Representação esquemática da redução de dimensionalidade de um mapa de
caracteŕısticas através do agrupamento.

O principal benef́ıcio do uso do agrupamento é o mesmo das reduções de dimensi-

onalidade: reduzir o número de parâmetros da rede, acelerando os cálculos e o tempo

de treinamento. Ambas as maneiras de se reduzir a dimensionalidade tem como con-

sequência evidenciar aspectos mais espećıficos da imagem. Dependendo da complexidade

das imagens, podem ser adicionadas camadas extras de agrupamento, no intuito de cap-

turar estrutura das imagens de entrada [78]. Além disso, podem também haver mais

uma camada convolucional acompanhada por uma camada de agrupamento, ou uma série

destas.

Por fim, as últimas camadas da RNC são as camadas completamente conectadas. De

modo análogo aos neurônios da RNA comum abordadas na subseção 3.2.1, estas camadas
9 do inglês por tradução livre: pooling.
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possuem neurônios completamente (ou densamente) conectados aos neurônios de duas

camadas adjacentes. Da mesma maneira, uma função de ativação vai julgar a informação

a ser passada adiante, até chegar o estágio de realizar predições [74]. Ao final do treino

da RNC serão realizadas predições que servirão de base para o cálculo de um erro, que

irá induzir o mesmo processo de retropropagação e atualização dos pesos.

3.4 Métricas de Avaliação de Qualidade do Desempenho de uma

Rede Neural

As predições do modelo ao fim das operações são essenciais para verificar o quão

bem ocorreu o aprendizado da rede. Em particular, é em um conjunto independente

que as métricas de performance devem ser avaliadas, isto é, realizando um teste cego.

Restringindo a análise aos problemas de classificação de imagens, significa que ao fazer o

modelo realizar uma predição com imagens que apareceram durante o treino, o processo

de atualização dos pesos irá gerar uma espécie de “memória”que se recorda de quais eram

as classes atribúıdas àquelas imagens. A adição de novas imagens não utilizadas no treino,

no entanto, é que permitirá uma avaliação confiável da generalização do modelo.

3.4.1 Acurácia

Durante o treino de uma rede neural, comumente é reservada uma pequena parcela

desses dados para formar um conjunto chamado por dados de validação. Estes dados de

validação são utilizados para fazer a avaliação do algoritmo de rede neural ao final de cada

época, isto é, após todos os dados de treino passarem pela rede neural. O modelo observa

os dados no conjunto de validação e busca fazer uma predição: determinar à que classe

cada dado pertence (reiterando que estamos no contexto de problemas de classificação).

Consequentemente, no contexto do aprendizado supervisionado, haverá um número de

acertos nesta previsão e, conhecendo o tamanho do conjunto de validação, a razão entre

estes dois valores multiplicado por cem fornece a primeira métrica de avaliação: a acurácia.

A acurácia, portanto, nada mais é do que a porcentagem de acertos de uma predição.

É uma medida bastante direta da capacidade de predição de uma rede, por conta de ser

um cálculo simples.

3.4.2 Função Custo

Outra maneira de se observar a capacidade de predição da rede é através da função

erro, já citada na subseção 3.2.3. A função erro, aqui chamada por custo, constitui de

uma medição da eficiência do aprendizado da rede através de uma soma das distâncias

entre os valores preditos e os valores reais de uma classificação. Várias funções podem
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fazer o papel de função de custo, como por exemplo a função erro quadrático médio e a

entropia cruzada binária, amplamente utilizada neste trabalho.

A função da entropia cruzada binária é comparar as probabilidades preditas na sáıda

da rede com a tabela verdade fornecida e, por conseguinte, calcular uma pontuação que

penalizará as predições com base na distância ao valor esperado. Como o próprio nome

sugere, esta função é adequada ao regime de classificação binária, i.e, em que os valores

da tabela verdade alternam entre 0 e 1. A distância entre os valores é calculada através

de correções nas probabilidades de modo que as previsões indiquem a chance de perten-

cimento ou não à classe. Nos casos em que o valor esperado é 1, as probabilidades se

mantém iguais às previsões. Já nos casos em que o valor esperado é zero, as probabili-

dades são corrigidas pelo resultado de 1 subtráıdo em seu valor. O cálculo da média do

negativo destes logaritmos, por sua vez, dá o valor do erro através da entropia binária

cruzada. De modo mais suscinto, pode-se encontrar o custo através dessa função pela

relação 3.5 em que [79]

Custo =
1

N

N∑
i=1

{−[yi log(pi) + (1− yi) log(1− pi)]} (3.5)

sendo o primeiro termo dentro da soma correspondente às probabilidades sem correção

(quando o valor esperado é 1), enquanto o segundo às probabilidades corrigidas. A variável

yi corresponde aos valores da tabela verdade, enquanto pi a previsão feita pela rede sobre

estes valores. A principal vantagem do uso desta estat́ıstica é o fato dos termos em

logaritmo suavizarem a descida do gradiente, sem penalizar demasiadamente as predições

incorretas.

3.4.3 Matriz de Confusão

Uma maneira de se avaliar diversos casos posśıveis de uma operação de classificação é

usando o recurso da matriz de confusão. Retomemos o cenário do presente trabalho, em

que lidamos com um problema de classificação e aprendizagem supervisionada. Especifi-

cando ainda mais, tomemos o caso de uma classificação binária, isto é, em que há duas

possibilidades para classificar um objeto: ou ele pertence a uma certa classe, ou não. No

momento em que o modelo realiza predições de uma base de dados, seja os de validação ou

de teste, será retornada uma probabilidade de que o objeto se aproxime de cada uma das

possibilidades. Uma probabilidade próxima a 1 indica que o objeto pertence à classe de

interesse, enquanto uma próxima a zero indica que o objeto não pertence a esta classe. Ao

comparar a previsão do modelo com a tabela verdade dos objetos, surgem naturalmente

uma multiplicidade de possibilidades acerca do desempenho do modelo:

• Positivo Verdadeiro (PV): Os casos de positivo verdadeiro constituem as ocorrências

em que o modelo aponta uma alta probabilidade do objeto pertencer à classe de

interesse e, a tabela verdade indica que o objeto também pertence à classe.
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• Negativo Verdadeiro (NV): De modo análogo ao PV, constituem os casos em que

o modelo apontou uma tendência do objeto não pertencer à classe de interesse e,

há uma concordância com a tabela verdade que indica que o objeto não pertence à

classe.

• Falso Positivo (FP): Ocorre quando o modelo indica uma tendência do objeto per-

tencer à classe mas, segundo a tabela, o objeto não pertence à classe.

• Falso Negativo (FN): Ocorre quando o modelo indica uma tendência do objeto não

pertencer à classe mas, na verdade, o objeto pertence de acordo a tabela-verdade.

No caso de mais classes, a quantidade de casos posśıveis aumenta com o quadrado do

número de classes, de modo que a diagonal corresponda sempre aos casos verdadeiros de

cada classe. No nosso presente cenário, a matriz de confusão referente às possibilidades

evidenciadas teria a forma da figura 3.6.

Figura 3.6 – Uma matrix de confusão 2x2 para um problema de classificação binária e
suas possibilidades.

Portanto, ao final de uma predição e comparação com a tabela verdade, o número

de ocorrências de cada caso poderão ser distribúıdos nessa tabela, cuja soma deve re-

sultar sempre no número total de objetos usados para teste. A principal motivação de

separar cada caso em espećıfico é a possibilidade de realizar estat́ıstica com estes ı́ndices.

Conforme abordado na subseção 3.4.1, a acurácia é a proporção de classificações corre-

tas dividida pelo número total de classificações realizadas, portanto, em termos destas

possibilidades teŕıamos que

Acurácia =
PV +NV

PV + FN + FP +NV
. (3.6)

Há muitas outras métricas posśıveis de serem calculadas com estas combinações mas,

no intuito de limitar-nos ao que será usado no nosso trabalho, cabe definir duas taxas que

definem uma métrica a ser explicada na seção 3.4.4. A primeira delas é a taxa de falsos

positivos (TFP), dada por

TFP =
FP

PV + FP
, (3.7)

isto é, a proporção de casos negativos que foram incorretamente classificados como posi-

tivos, entre todos os casos positivos [80]. Outra taxa de bastante utilidade será a taxa de

positivos verdadeiros (TPV), dada por

TPV =
PV

PV + FP
, (3.8)
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que indica a taxa de casos positivos corretamente designados positivos, entre todos os casos

positivos [80]. Idealmente, um modelo de RNA poderá ser dito eficiente num trabalho

de classificação caso a sua TFP seja um valor próximo de zero, enquanto a sua FPV

seja o maior posśıvel. Estas duas métricas são utilizadas para calcular outra que será

amplamente utilizada neste trabalho: a curva caracteŕıstica de operação do receptor.

3.4.4 Curva Caracteŕıstica de Operação do Receptor (ROC)

A curva ROC10 é uma métrica de análise da discriminância de modelos estat́ısticos,

bastante eficiente em mostrar como o modelo está realizando diagnósticos do fenômeno

em estudo. Consiste do resultado da sobreposição de valores da taxa de falsos positivos

sobre valores da taxa de positivos verdadeiros (respectivamente mencionadas como TFP

e TPV na subseção 3.4.3), considerando certos limiares [80, 81]. Na referida seção foi

mostrado que estes dois valores são dados a partir de um limiar, ou threshold.

No modelo de classificação binária, definimos a curva ROC considerando diferentes

valores de limiar no intervalo de 1 a 0, serão observadas as listas com predições: todos

os valores com pontuação de predição maior que aquele valor são considerados como

pertencentes a classe 1 e os demais como pertencentes a classe 0, no cálculo de uma TFP

e TPV. Cada valor de TFP e TPV definem assim um ponto no espaço da curva ROC.

Realizando este procedimento para todos os valores de limiar definidos entre 1 e 0, teremos

portanto uma série de valores de TFP e TPV que, agrupados no espaço TFP contra TPV

definem a curva ROC. Um exemplo da curva resultante de uma classificação de valores

está presente na figura 3.7.

A curva da figura 3.7 reproduz um caso em que a curva ROC mostra uma boa discri-

minância do modelo em questão. No caso contrário, em que o modelo demonstra pouca

ou nenhuma habilidade de discernir entre as duas classes, é esperado que o gráfico da

curva ROC se aproxime da linha pontilhada em destaque. Neste regime, a habilidade de

predição do modelo é indiferente da escolha aleatória quanto ao pertencimento ou não do

objeto à classe [82, 83].

Cada valor dentro da sequência de números de 1 a 0 é um limiar acima do qual os

valores são aproximados como pertences à classe. Os primeiros valores de limiar terão

poucas predições acima deles e portanto, a TFP e a TPV serão bem baixas. Já mais

tarde, próximo ao final da lista de limiares, quase todos os valores de predição estarão

acima do limiar e portanto, indicarão que os objetos pertencem à classe mesmo que as

probabilidades sejam muito baixas, o número de falsos positivos se tornará bem grande e

assim, a TFP aumentará até se aproximar de 1,0. Neste contexto, o número de positivos

verdadeiros também será grande e assim, a TPV também se aproximará de 1,0. Portanto,

10 do inglês por tradução livre Receiver Operating Characteristics, em que optamos por adotar a sigla
em inglês correspondente.
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Figura 3.7 – Uma curva ROC, constrúıda por uma série de pontos no espaço formado
pelas TFPs com as TPVs.

nesta distribuição de probabilidades, a curva ROC deve sempre começar a partir do ponto

(0,0) e seguir até o ponto (1,1) [83].

Nos casos em que o modelo mostrar boa habilidade de predição, conforme alguns

poucos valores de probabilidade conseguirem ficar acima do limiar, a TPV começará a

subir rapidamente, enquanto a TFP continuará bastante baixa. Com a repetição, em dado

momento o limiar tomará um valor bastante baixo para que a TFP acabe aumentando o

suficiente para aproximar a curva do nordeste do gráfico. Quanto mais a curva sobe e se

aproxima do ponto (1,0) à noroeste do gráfico mantendo um baixo valor de FPR, mais

eficaz o modelo se mostrou na classificação [81, 82, 84].

3.4.5 Área sob a Curva (AUC)

Apesar de ser uma boa medidora da capacidade de discriminância de um modelo, a

curva ROC por si só acaba sendo pouco prática em comparações mais espećıficas entre

modelos. Por exemplo, para comparar o desempenho de dois modelos de classificação

diferentes, seria necessário encontrar qual curva se aproxima mais do noroeste. Tendo em

mente esta questão, uma escolha comum de se reduzir uma curva ROC a um único ı́ndice

comparável é o uso do cálculo da área sob a curva (AUC11, de agora em diante). Por ser

uma integração sobre todos os pontos do gráfico da curva ROC, a AUC é um ı́ndice que

resume a acurácia geral dos testes [84].

11 do inglês por tradução livre area under the curve, em que optamos por adotar a sigla em inglês
correspondente
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Enquanto um cálculo de área, o máximo valor posśıvel para a AUC de uma curva

ROC é de 1 unidade ao quadrado, dado que o máximo posśıvel para ambas os ı́ndices que

servem de eixo é 1,0. De fato, de modo geral podeŕıamos resumir o caráter da avaliação

observando os valores de AUC de acordo a seguinte proposição presente em [85]:

• AUC de 0,5 = nenhuma eficiência de discriminação, nenhuma diferença do regime

aleatório em um classificador binário;

• AUC entre 0,5 e 0,7 = capacidade de discriminação baixa, pouco melhor que o

regime aleatório;

• AUC entre 0,7 e 0,8 = capacidade de discriminação aceitável;

• AUC entre 0,8 e 0,9 = capacidade de discriminação excelente;

• AUC maior que 0,9 = capacidade de discriminação quase infaĺıvel;

• AUC de 1,0 = capacidade de discriminação perfeita.

Cabe evidenciar, no entanto, que não há referências universais na interpretação de ı́ndices

de AUC; a presente lista nada mais serve como substrato para fornecer uma ideia de como

interpretar estes valores [85, 86, 87]. Cada problema estat́ıstico pode exigir intervalos mais

ou menos rigorosos do que os supracitados, de acordo a aplicação. No presente trabalho,

estaremos seguindo esta ideia buscando considerar sempre os desempenhos com AUC de

0,8 e acima como ótimos.

3.5 Arquiteturas Utilizadas

Neste trabalho foram utilizadas dois tipos de RNC a fim de resolver o problema de

detecção de lentes gravitacionais. A arranjos de diferentes camadas e modos de realizar

conexões de uma RNA, comumente são chamados no ramo do aprendizado de máquina

por arquiteturas. Por isso, cabe enunciar cada uma das duas separadamente, uma vez que

utilizam diferentes estratégias para realizar a tarefa de aprendizado a partir de uma base

de dados.

3.5.1 ResNet50

A rede residual profunda de 50 camadas (ResNet50, de agora em diante) surgiu no

contexto de classificação de imagens do ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge de 2015 (ILSVRC2015). O ILSVRC consistiu, em suas edições, de uma importante

contribuição no avanço do desenvolvimento de técnicas de aprendizado de máquina. As

entradas do desafio foram capazes de redefinir as principais métricas de estado da arte, na

classificação de imagens da época [88]. A base de dados de treino usada no ILSVRC2015
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consistia de um subconjunto com 1,2 milhões de dados da base de dados ImageNet, com-

posta por cerca de 15 milhões de objetos. Haviam três tarefas que poderiam ser atribúıdas

a um modelo de rede, a classificação, detecção e localização [88]. A ResNet exibiu um

desempenho superior nas três categorias.

Conforme introduzido na seção 3.2, uma grande variedade de funções tem o poten-

cial de ser aproximada por uma rede neural, desde que ela convirja no treino e a base

de dados seja representativa o suficiente. No universo das redes neurais convolucionais,

logo foi descoberto que aumentar o número de camadas (isto é, aumentar a profundi-

dade) tipicamente demonstrava uma tendência de aumentar o desempenho nos problemas

de classificação de imagens, apesar do custo computacional necessário e o sobre ajuste

[89, 90]. Conseguir RNCs com melhor capacidade de discriminação seria, portanto, um

problema de computação [90, 91]. No entanto, na contramão do aumento na profundidade

da rede neural, surge o problema de gradientes que começam a desaparecer ou explodem.

No processo de retropropagação, quando a rede é muito profunda, a multiplicação suces-

siva de gradientes pode acabar fazendo com que nas primeiras camadas o gradiente já

esteja tão pequeno que não faça diferença significativa no peso, ou grande o suficiente

para desequilibrar totalmente os pesos da rede [92, 93]. Outro problema que se tornou

comum ao desenvolver RNCs mais profundas é o problema da degradação da acurácia.

Foi verificado por He et. al [94] que redes mais profundas geram maiores taxas de erro

durante o treinamento do que redes mais rasas.

A ResNet surge com a inovação de inserir conexões de atalho entre camadas da rede.

À cada certo número de camadas convolucionais, a sáıda de camadas anteriores é somada

com a sáıda da camada atual, de acordo a figura 3.8

Figura 3.8 – Representação esquemática de um bloco de conexão de atalho de uma Res-
Net. Os dados entram no ramo à esquerda, passam por uma camada con-
volucional de pesos e normalização do lote (Conv2D e BatchNormalization,
respectivamente) seguida de uma ativação ReLU. Em seguida, passam por
outra camada convolucional com normalização do lote e, antes de passarem
pela próxima ativação ReLU, são somadas com uma cópia dos mesmos dados
de duas convoluções atrás.

Portanto, se na entrada é processado X por duas camadas, a sáıda será a sobreposição

X + F(X). A informação X da camada inicial é retomada em algumas camadas posterio-

res, a partir de uma soma matricial [90]. Esta operação não exige parâmetros adicionais,
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e contribui para evitar o problema dos gradientes explosivos ou que desaparecem pois,

ao estar sempre retomando entradas de momentos anteriores, os gradientes anteriores

também são retomados. Além disso, a camada mais adiante tende, em algumas circuns-

tancias, a desempenhar melhor do que as camadas anteriores, uma vez que está sendo

alimentada com o mapa de sáıda do processamento das camadas imediatamente acima e

o mapa de algumas camadas atrás [95].

Há vários tipos de redes neurais residuais de acordo o tipo de camadas, mas cabe

mencionar a que foi mais utilizada neste trabalho: a ResNet50. O ı́ndice 50 diz respeito à

quantidade de camadas que a rede possui, quantidade um pouco maior do que a primeira

rede residual proposta que possui 34 [90]. Além disso, uma outra mudança foi realizada

para construir a ResNet50 e arquiteturas baseadas de número superior de camadas, como

a ResNet100 e a ResNet152: a inserção de camadas intermediárias que possuam me-

nos neurônios do que uma camada acima ou abaixo. Estas súbitas reduções no número

de neurônios encorajam a rede neural a comprimir as representações de caracteŕısticas

aprendidas. Este recurso é chamado por design de gargalo12 [90].

Figura 3.9 – Representação esquemática de um bloco de conexão de atalho de uma Res-
Net50. Diferentemente da ResNet de 34 camadas, aqui a conexão de atalho
salta 3 camadas ao invés de duas, que por sua vez estão organizadas num
design de gargalo.

As três camadas saltadas pelos atalhos da ResNet50 consistem de uma camada con-

volucional comum entre duas convoluções com núcleos de dimensão 1x1. A primeira

camada convolucional de núcleo 1x1 reduz as dimensões da entrada, que segue para a

camada convolucional comum de núcleo 3x3 responsável pela extração de caracteŕısticas,

cuja sáıda prossegue para a camada convolucional de núcleo 1x1 que retorna a sáıda para

o tamanho original de entrada [96]. Por isso o nome “gargalo”. Do mesmo modo que na

ResNet de 34 camadas, aqui cada camada convolucional é acompanhada do procedimento

da normalização dos lotes e passa por uma função de ativação do tipo ReLU.

Quanto à ResNet50 utilizada no trabalho, optou-se por importá-la da biblioteca Keras

para Python [97] que, por conseguinte, norteia a descrição precisa da arquitetura ResNet50

utilizada no trabalho a seguir [98]. Cabe relembrar que cada camada convolucional é

seguida pela normalização dos lotes e uma função de ativação ReLU. A rede consiste em:

• 1 camada convolucional com 64 núcleos de tamanho 7x7 e passo de 2 unidades;

12 tradução livre de bottleneck design.
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• Agrupamento por máximo de tamanho 2x2.

• 9 camadas convolucionais com três blocos de conexão de atalho com a seguinte

configuração: uma camada convolucional com 64 núcleos de tamanho 1x1, seguida

por uma de 64 núcleos de tamanho 3x3, seguida por uma de 256 núcleos de tamanho

1x1.

• 12 camadas convolucionais com quatro blocos de conexões de atalho com a mesma

configuração dos blocos do item acima, exceto que cada camada possui o dobro de

núcleos correspondente.

• 18 camadas convolucionais com seis blocos de conexões de atalho com a mesma

configuração dos 12 blocos anteriores, exceto que novamente foi dobrado o número

de núcleos por camada.

• 9 camadas convolucionais com três blocos de conexões onde novamente foi dobrado

o número de núcleos por camada em relação às 18 anteriores.

• Agrupamento por média global;

• 1 camada densamente conectada de 1000 nós, seguida por uma função de ativação

sigmoide na sáıda. A função é designada por

f(x) =
1

1 + e−x
,

de modo que o seu valor mı́nimo é 0 e o máximo, 1. As previsões, portanto, ficam

dentro desta faixa.

Somando todos os itens, excetuando os passos de agrupamento, temos portanto as 50

camadas da ResNet50. Com esta construção, a ResNet50 é uma rede que possui cerca de

23 milhões parâmetros.

3.5.2 EfficientNet B2

A EfficientNet é uma classe de redes neurais propostas por Tan & Le [99] em 2019,

variando de B0 à B7, trabalho sobre o qual nos basearemos em grande parte a escrita

desta subseção. A sua motivação se deve a, assim como a ResNet, resolver os proble-

mas provenientes da inserção de muitas camadas numa RNC, já abordados na subseção

3.5.1. No intuito de dar prosseguimento ao escalonamento de redes neurais, Tan & Le

[99] propõem o que se chama por método de escalonamento composto13 Entre algumas

alternativas comuns para melhorar a acurácia de uma RNC tem-se: o aumento das di-

mensões das camadas usando imagens de maior resolução, o aumento da profundidade e

da largura das camadas.

13 tradução livre de compound scaling method.



34 Caṕıtulo 3. Redes Neurais Artificiais

O método de escalonamento composto (doravante MECO) é uma maneira de auto-

matizar esse processo, utilizando alguns coeficientes fixos. Assumindo que uma camada

convolucional de uma rede é uma função que realiza a operação F(X) sobre dados de

entrada X, o MECO se ocupa por expandir o comprimento, profundidade ou resolução

do bloco da rede sem alterar a operação F(X) realizada. Todos os blocos devem passar

por esse processo de escalonamento uniforme que opera de modo que, para um coeficiente

fixo φ, a profundidade p da RNC aumente de acordo p = αφ; largura l de acordo l = βφ e

a resolução das imagens r de acordo r = γφ. As únicas exigências sobre α, β e γ são que

α · β2 · γ2 ≈ 2; (3.9)

isto é, o escalonamento é quadrático com a largura e resolução mas linear com a profun-

didade, e

α, β, γ ≥ 1. (3.10)

Uma vez realizada a sondagem destes ı́ndices de modo experimental, é posśıvel construir

toda a gama de variações da EfficientNet, da B0 à B7. Cada uma destas terá em suas

dimensões os mesmos ı́ndices α, β e γ, porém, com coeficientes φ diferentes.

Para a EfficientNet B0 ficou definido φ = 1, e foi encontrado através de destes valores

para α, β e γ que satisfazem 3.9 e 3.10. A partir dáı, para construir as redes seguintes o

valor de φ foi escalando. Assim, a EfficientNet B1 é um pouco mais profunda que a B0,

que é um pouco menos do que a B2, e assim por diante até a B7, que é a mais profunda.

Mas, devido ao MECO, enquanto a profundidade aumenta, também aumenta a largura e

a resolução, seguindo as proporções. O principal problema em fazer este ajuste em redes

neurais de modo geral é que não é simples encontrar quais são os melhores parâmetros sem

alterar a operação F(X). O trunfo da EfficientNet é encontrar uma maneira de relacionar

estes parâmetros, ao custo de um maior poder computacional devido a possuir menos

parâmetros que RNCs mais profundas de performance semelhante (ver resultados em

[99]).

Entre a classe de EfficientNets, vamos nos restringir a EfficientNet B2 por conta de

ter sido a utilizada neste trabalho. A escolha pela EfficientNet B2 deu-se devido a estar

em um cenário intermediário em relação às EfficientNets - nem profunda demais quanto

a B7, nem rasa demais quanto a B0. As EfficientNets funcionam num esquema de blocos,

de modo que, para cada uma delas, tenhamos sempre a mesma sequência de blocos que

seguem a estrutura da figura 3.10.

Esse esquema de bloco é chamado por Bloco Convolucional de Gargalo Invertido Mo-

bile14 (MBConv). Caracteriza-se por iniciar com, observando a figura 3.10 da esquerda

para a direita, uma convolução comum Conv2D seguida por uma convolução de profundi-

dade15, representada na figura por DepthwiseConv2D. Esta convolução se caracteriza por

14 tradução livre de Mobile Inverted Convolutional Bottleneck Block.
15 tradução livre de Depthwise Convolution
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Figura 3.10 – Bloco Convolucional de Gargalo Invertido da EfficientNet. A principal ca-
racteŕıstica é de que ele inverte as conexões de atalho de modo que, ao invés
de conectar sáıdas de blocos convolucionais 1x1, ele conecta os próprios blo-
cos convolucionais centrais.

manter a profundidade do tensor de entrada na sáıda, através da realização de convolução

em cada um dos canais de profundidade do tensor de entrada [100]. Depois, estes tensores

são sobrepostos de modo que a profundidade se mantenha a mesma. Em seguida, temos

o gargalo móvel invertido dentro do qual estão camadas convolucionais de núcleos de ta-

manho 1x1. Chama-se por ”gargalo invertido”por as camadas de dentro da conexão de

atalho possúırem núcleos pequenos, enquanto as de fora do gargalo tem núcleos maiores

- o contrário do que acontece no bloco de conexão de atalho da ResNet50. O objetivo da

adoção desse tipo de gargalo é o mesmo do gargalo adotado na ResNet50, a busca por

melhorar a eficiência do fluxo do gradiente através das camadas. O esquema de gargalo

invertido, no entanto, é mais eficiente do que o esquema de gargalo comum quanto ao uso

de memória computacional [101]. Já o adjetivo “mobile” se deve a arquitetura onde ele

foi proposto, a MobileNet e MobileNetV2.

Uma nova convolução ao fim seguido de um recurso no ramo de aprendizado de

máquina chamado por dropout encerra este bloco. O dropout consiste de reiniciar al-

guns neurônios de certas camadas da rede aleatoriamente, que são reativados na próxima

execução da rede. No entanto, o dropout pode fazer com que os neurônios daquela camada

se vejam obrigados a buscar compensar a falta dos neurônios reiniciados, tornando-os mais

especializados [102]. Este recurso pode deixar a classificação mais robusta.

Finalmente, agora como arquitetura geral para a EfficientNet B2, temos o esquema

da figura 3.11. Optou-se por, nesta visualização, agrupar camadas de MBConv2D que se

repetem ao longo de toda a rede, diferenciando-se umas das outras pelo número de canais

de sáıda.

Esta arquitetura de blocos se mantém a mesma para todas as classes de EfficientNet,

o que se modifica é o número de algumas camadas por blocos e, principalmente, o número

de canais de sáıda [103]. Para a EfficientNet B2, o número de canais está expresso na

figura, calculado através do MECO.
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Figura 3.11 – Organização em blocos da EfficientNet B2. Há um bloco de entrada seguido
de uma camada convolucional comum, após o qual há os blocos de Gargalo
Móvel Invertido até a última camada.
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Caṕıtulo 4

Detecção Automatizada de Lentes

Gravitacionais com Redes Neurais

Artificiais

4.1 Histórico da Busca automatizada de Efeito Forte de Lente

Cabe agora realizar uma revisão da detecção de Lentes Gravitacionais utilizando redes

neurais, que segue como proposta deste trabalho. Iremos repassar algumas maneiras de

se observar o efeito forte de lente.

Uma das primeiras tentativas de se criar um algoritmo que faça a busca por arcos e

anéis gravitacionais foi a proposta de Lenzen et. al [104] em 2004. O algoritmo consistia de

um programa em linguagem C que usava a difusão anisotrópica para destacar os arcos do

plano de fundo das imagens, extráıdas do telescópio Hubble e do conjunto de telescópios

VLT (Very Large Telescope). Starck et. al (2003) [105] usou transformadas Wavelet com

o objetivo de reconstruir imagens rúıdosas, no entanto, a técnica permitia evidenciar es-

truturas alongadas como arco arcos gravitacionais. Outra iniciativa de 2007, por Cabanac

et. al [106], utilizou dados do levantamento CFTHLS (Canada-France-Hawaii Telescope

Legacy Survey) para realizar a busca de arcos gravitacionais num algoritmo de busca de

objetos alongados para posterior inspeção visual, anéis de Einstein analisando o desvio

pro vermelho fotométrico dos objetos no levantamento, e por fim, objetos de imagens

múltiplas, englobando casos de lentes que não pudessem ser detectados pelo buscador de

arcos. Os resultados do artigo já foram fruto da iniciativa de um novo projeto, focado na

detecção automatizada de efeito forte de lente, o SL2S (Strong Lensing Legacy Survey).

Em 2006, Alard et al. desenvolveram o Arcfinder, um código computacional para en-

contrar arcos nas imagens da segunda edição do levantamento CFHTLS [107]. A estratégia

desse código era utilizar um estimador local do alongamento de objetos na imagem do



38 Caṕıtulo 4. Detecção Automatizada de Lentes Gravitacionais com Redes Neurais Artificiais

levantamento que, caso se adequassem a uma função, eram indicadas como candidatos a

arco gravitacional para posterior inspeção visual.

Um dos projetos de detecção de candidatos em que ocorre efeito forte de lente é a ini-

ciativa do SLACS (Sloan Lens ACS Survey). O SLACS é um projeto de levantamento de

dados que utiliza espectroscopia para encontrar efeito forte de lente no massivo catálogo

do SDSS (Sloan Digital Sky Survey) [108]. O projeto identifica objetos próximos a dife-

rentes desvios pro vermelho e, uma vez detectado um bom candidato, os dados de sua

localização são enviados para a Advanced Camera for Surveys (ACS), que está abordo

do telescópio espacial Hubble. Assim, a câmera é apontada para o alvo e, caso hajam

as distorções t́ıpicas do efeito forte de lente já abordadas na seção 2.2 do caṕıtulo 2, o

objeto é registrado como caso positivo de lenteamento. Na primeira publicação de seus

resultados, o SLACS encontrou 19 casos de lenteamento em escala galáctica e 9 casos

prováveis [108]. Ao longo dos anos, muitos outros condidatos de lentes foram encontrados

pelo SLACS usando a câmera ACS [109, 110, 111, 112, 113]. O método de descoberta se

manteve mesmo para os lançamentos mais recentes [113]. Um dos achados mais notórios

foi a descoberta de um anel de Einstein duplo [114].

Uma maneira bastante direta de se identificar arcos é através da própria inspeção

visual, que mostrou-se efetiva para alguns casos. Nord et al. [115], e a colaboração DES

(Dark Energy Survey), num trabalho de 2016 realizaram uma inspeção visual sobre os

dados do primeiro ano do DES, e detectaram 53 candidatos a lente ao buscar arcos e

anéis. Parte deles foi levado à observação e outros à análise espectroscópica, a fim de

obter a confirmação. A motivação do uso da inspeção visual segundo o grupo, ao invés do

uso de um método computacional, deu-se por conta de a área de visualização ser bastante

pequena. Além disso, candidatos que forem evidentes o bastante para se encontrar pela

inspeção visual já seriam facilmente encontrados por algoritmos. 6 candidatos foram

detectados neste trabalho por este método e 9 em outra iniciativa mais recente do mesmo

grupo, de 2020 [116]. Apesar da qualidade dos achados, não se pode negar o poder do

recurso computacional. Também nos dados do primeiro ano do DES, Diehl et. al (2017)

[117] encontraram 374 candidatos a lentes gravitacionais na iniciativa DES Bright Arcs

Survey. Ainda que em alguns dos procedimentos adotados a inspeção visual tenha sido

essencial, a maior parte do trabalho se deu utilizando recursos computacionais.

No ramo do aprendizado de máquina, provavelmente uma das primeiras publicações

do seu uso na busca de arcos foi o trabalho de Estrada et. al (2007), nos dados do

SDSS. O grupo selecionou 825 aglomerados do SDSS e realizaram uma inspeção visual

em busca de arcos, em conjunto ao uso de um algoritmo automatizado usando uma

rede neural. Depois de selecionar posśıveis candidatos analisando suas dimensões, os

parâmetros medidos desses candidatos entram na rede neural que irá determinar se este

pode ser considerado um bom candidato [118]. Apesar de as imagens propriamente ditas

não consistirem dos dados de entrada, esta iniciativa foi pioneira na automatização do
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processo de detecção. Abordagens mais recentes estão no trabalho de Joseph et. al

(2014) [119]. A técnica usada foi o PCA (Principal Component Analysis), uma técnica de

aprendizagem de máquina que consiste de calcular uma projeção nos dados ao longo de

um vetor que minimiza a variância. Foi utilizada uma base de dados pública do domı́nio

Bologna Lens Factory1, cujas imagens simuladas visam reproduzir posśıveis observações

do satélite Euclid (conforme [120]). A mesma técnica foi aplicada em 2016 por Paraficz et

al. [121] mas, desta vez nos dados do CFHTLS, na busca por arcos em escala galáctica.

Foram encontrados posśıveis 109 casos de lente. Em ambas as iniciativas, estiveram

presentes técnicas para remover a galáxia de fundo na imagem no intuito de facilitar a

detecção dos arcos e, buscar como teste final aplicar o algoritmo em dados reais a fim

de verificar a precisão. Bom et al (2017) [122], propôs um buscador de arcos baseado no

método de filamentação por mediatrizes usando Redes Neurais. A metodogolia empregada

foi realizar o treino numa base de dados simulada pelo gerador AddArcs [123] e, depois

utilizar na classificação dados de imagens reais contendo arcos e não-arcos do telescópio

espacial Hubble, extráıdas pelo software SExtractor.

O uso das redes neurais convolucionais neste contexto de detecção é consideravelmente

recente, de 2017, nas abordagens de Petrillo et al. [124] e Jacobs et al. [125]. Petrillo

et al. utilizaram uma RNC para encontrar efeito forte de lente nos dados do KiDS

(Kilo-Degree Survey), priorizando lenteamento por LRGs (Luminous Red Galaxies). En-

tre 21789 LRGs do catálogo, foi prevista pela RNC a ocorrência de 761 candidatos a

objetos sofrendo lenteamento. Dois destes candidatos são ocorrências já conhecidas de

lenteamento gravitacional, entre os três que já se conhecia na região.

Já Jacobs et al. realizaram uma classificação na base de dados do CFHTLS, gerando

um conjunto de treinamento próprio de lentes de duas maneiras. Uma delas foi através

de uma modificação de um código de geração de simulações de imagens de efeito forte

de lente conhecido por LensPop2. A base de dados LensPop visa reproduzir aspectos das

imagens que se farão presentes em levantamentos futuros à época de seu lançamento em

2015, como os extráıdos pelo DES, Euclid e LSST (Legacy Survey of Space and Time)

[126]. A outra estratégia consistiu de tomar dados reais do CFHTLS e adicionar artificial-

mente efeito forte de lente à algumas das imagens. Após treinados nestas bases de dados

separadamente, os códigos foram aplicados a toda a dimensão do CFHTLS, encontrando

mais de cem posśıveis casos de efeito forte de lente.

Posteriormente, muitos trabalhos utilizando aprendizagem profunda com RNCs sur-

giram [127, 128], mirando em levantamentos de grande área [128, 129, 130] ou, inspirados

por competições de criar arquiteturas eficientes na busca do efeito forte de lente [131].

Basta comparar a quantidade de objetos identificados através da busca visual com a quan-

tidade de identificados por RNCs, para perceber o potencial. Embora haja a preparação

1 https://bolognalensfactory.wordpress.com
2 https://github.com/tcollett/LensPop
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de uma amostra de treino, teste e de candidatos a serem avaliados não seja uma tarefa

trivial, o número de candidatos que são descobertos pelas RNCs é promissor.

No que se refere especificamente à arquitetura ResNet, utilizada neste trabalho, uma

abordagem recente por Li et. al. (2021) [132] já utilizou a arquitetura [94] para criar

uma RNC que encontre arcos nos dados do KiDS, usando como dados de treinamento

as próprias imagens do levantamento com a adição artificial de arcos. Uma variação da

ResNet18 também foi usada por Canameras et al. (2021) [133] para encontrar lentes

nos dados do levantamento HSC (Hyper Suprime-Cam3). Especificamente a ResNet50,

foi utilizada no trabalho de Stein et al. (2021) para encontrar candidatos a lente nos

dados do DESI (Dark Energy Spectroscopic Instrument4), no contexto de aprendizado não-

supervisionado. No mesmo levantamento também foi usada a ResNet46 para encontrar

candidatos a lente [134]. Seja gerando as próprias bases de dados a partir de códigos

já dispońıveis na rede [135, 136] ou baseando-se em imagens geradas de levantamentos

[137, 138, 139, 140] para treinar seus algoritmos, a comunidade cient́ıfica já descobriu o

potencial da ResNet na classificação de imagens.

Quanto à EfficientNet, a de classe B0 foi recentemente utilizada por Rojas et al. [141]

(2021) para encontrar candidatos a efeito forte de lente nos dados da primeira edição do

DES. A EfficientNet B0 também foi utilizada por Savary et al. (2021) [142] para encontrar

candidatos a lente nos dados do levantamento CFIS (Canada-France Imaging Survey5).

De fato, as EfficientNets e outras RNCs já encontraram uso geral no campo de detecção do

fenômeno de lenteamento gravitacional não apenas para classificação [143], mas também

na medida de parâmetros cosmológicos [144]. Cabe pontuar que muitos destes trabalhos

lançaram mão, assim como o presente, do uso da AUC como parâmetro de estimar a

eficiência da RNC [145, 146, 143]. Inclusive, as duas edições da competição de detecção

de dados de lentes, responsáveis geraram as bases de dados da qual trataremos a seguir e

das quais fizemos uso, tiveram a AUC como uma de suas métricas de ranqueamento.

4.2 As bases de dados do Gravitational Lens Finding Challenge

(GLFC)

O projeto Bologna Lens Factory gerou milhares de simulações de imagens de lentes

gravitacionais fortes, incluindo as que foram utilizados ao longo deste trabalho. A ideia do

projeto foi gerar bases de imagens de lentes gravitacionais simuladas de diferentes tipos,

e torná-las dispońıveis para a comunidade (ver [147]). Além disso, desafios como este são

capazes de engajar grande parte da comunidade cient́ıfica ao redor da astronomia, sejam

os cientistas familiarizados ou não com o tema (ver e.g., [148]). As imagens simuladas

3 https://hsc.mtk.nao.ac.jp/ssp/
4 https://www.desi.lbl.gov
5 https://www.cfht.hawaii.edu/Science/CFIS/
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seguiram a prescrição de dois surveys, o KIDS e o EUCLID no caso do primeiro e segundo

data challenge, respectivamente.

O KiDS (Kilo-Degree Survey6) é um levantamento de dados obtidos a partir do céu

do hemisfério sul, utilizando as bandas em ótico do VLT (Very Large Telescope7). O

levantamento foi realizado sobre uma área de 1500 graus quadrados em quatro filtros (U,

G, R, I), ao longo de um peŕıodo entre 3 e quatro anos que, ao ser combinado com dados

do levantamento VIKING (VISTA Kilo-Degree Infrared Galaxy Survey [149]) realizado

sobre o telescópio VISTA (Visible and Infrared Survey Telescope for Astronomy8) na faixa

do infravermelho, fornecem uma base de dados de 9 bandas [6]. O tempo de exposição foi

escolhido de modo a captar galáxias na faixa de desvio para o vermelho de 0,8. Depois

de se completar todo o levantamento sobre os 1500 graus, toda a área foi novamente

imageada apenas na banda g utilizando os mesmos parâmetros das observações anteriores,

mas realizado ao longo de 2 anos. O intuito dessa repetição é aumentar a acurácia de

medições do movimento próprio dos corpo. Apesar de ser designado principalmente para

o estudo do fenômeno de lenteamento fraco e medir desvios pro vermelho fotométricos,

os dados do levantamento já encontrou aplicações em outros tópicos de pesquisa, como a

matéria escura, evolução de galáxias e aglomerados e a estrutura da Via Láctea [6].

A missão Euclid é a missão espacial que pretende lançar o telescópio espacial Eu-

clid em 2022, cujo objetivo é contribuir na compreensão da matéria e energia escuras

[150]. Acerca do telescópio, pode-se dizer que a parte do equipamento que realizará as

observações é constitúıda por dois instrumentos, o instrumento VIS (Visible Instrument)

e o NISP (Near-Infrared Spectrometer and Photometer) [151]. O VIS ficará responsável

pelo imageamento visual, precisamente na faixa de comprimentos de onda de 550-900 nm,

com sensitividade de 25 mag para fontes extensas, tamanho de pixel de 0.1 arcseg e um

campo de visão de 0.787 × 0.709 graus [152]. Já o instrumento NISP é um espectrômetro e

fotômetro infravermelho, cujo canal fotométrico estará equipado com três filtros de banda

Y, J e H, respectivamente nas faixas de 900-1192 nm, 1192-1372 nm e 1372-2000nm [153].

Espera-se que cubra uma área do céu de 0.763 x 0.722 graus, e que em todas as bandas

haja uma sensibilidade de 24 mag para fontes pontuais, e tamanho de pixel de 0.3 arcseg.

Essas especificações técnicas do telescópio e das bandas de imagem foi o que se tentou

reproduzir com as simulações que geraram a base de dados da primeira edição do GLFC.

As imagens base foram feitas utilizando uma simulação de N-corpos, e nelas foram ane-

xados e modelados os halos de matéria escura dos objetos e o efeito de lenteamento. Os

dados foram projetados dentro de um cone de luz de 1.6 graus quadrados, estendendo-se

até o desvio para o vermelho z = 6; enquanto o efeito de lenteamento de lentes extensas

foi incorporado mapeando as cáusticas no intervalo de z = 1 até z = 3 com subdivisões

de 0.1 nesse intervalo, e de z = 3 até z = 6 com subdivisões de 0.25 [154]. Os halos foram

6 https://kids.strw.leidenuniv.nl
7 https://www.eso.org/public/brazil/teles-instr/paranal-observatory/vlt/
8 https://www.eso.org/public/teles-instr/paranal-observatory/surveytelescopes/vista/
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utilizados como as lentes e, os objetos que servem de fonte foram retirados do Hubble

Ultra Deep Field (HUDF)9. O código que gera as simulações, de acordo Metcalf et. al

[154], é capaz de combinar galáxias no plano de fundo, imagem lenteada e a quantidade

de rúıdo desejada. O resultado são imagens como a da figura 4.1. Em algumas poucas o

efeito forte de lente é claramente discerńıvel, já em outras é mais dif́ıcil identificá-lo.

Figura 4.1 – 25 exemplos de imagens combinadas das bandas R, G, e U da primeira edição
do GLFC. Fica evidente o rúıdo e a poluição visual que se espera de imagens
obtidas a partir de um telescópio com a poluição atmosférica.

Na primeira edição do GLFC, foram fornecidos dois conjuntos gerados na direção de

replicar os dados de acordo diferentes tipos de observações. Uma delas imita as imagens

geradas a partir da visualização espacial que se espera obter do instrumento VIS do

telescópio espacial Euclid, no que se configura como imagens space-based. São 20000

imagens com uma tabela verdade e 100000 imagens sem identificação, em uma banda

9 Já citado no caṕıtulo 1, ver [155]
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única. Já outro conjunto de imagens se propõe a imitar as imagens obtidas a partir de

um telescópio da superf́ıcie da Terra, simulando as imagens do KiDS em quatro bandas: U,

G, R e I. As imagens simuladas com essa ótica se configuram como imagens ground-based,

e são constitúıdas por 20000 imagens de treino com quatro bandas cada, acompanhadas

de uma tabela verdade, e outras 100.000 imagens sem identificação, também com quatro

bandas. Para este trabalho, no primeiro momento nos ocupamos de utilizar as 20000

imagens de treino ground-based, nas bandas U, G e R, da primeira edição do GLFC.

No segundo momento deste trabalho, já utilizamos as imagens da segunda edição

do GLFC. Foi disponibilizado pelo desafio dois arquivos, um de treino com imagens em

quatro bandas, H, J, Y e VIS e um de teste com as imagens em mesmas bandas. Ambos

os arquivos possuem 100.000 imagens e, um dos mais notórios diferenciais em relação

à primeira edição da competição é que as imagens possuem dimensões diferentes. De

modo geral, as imagens foram inspiradas em observações que se espera serem obtidas pela

missão espacial Euclid, consistindo portando de imagens space-based, se importarmos

a classificação da edição anterior. As bandas H, J, e Y consistem de recortes alguns

comprimentos de onda já mencionados nesta seção em dimensões 66x66 pixels, enquanto

a banda que simula as imagens do instrumento que fará observações no comprimento de

onda viśıvel possui dimensões de 200x200, e de maior resolução. Outro diferencial em

relação ao desafio anterior é que os dados de treino não vieram acompanhados de uma

tabela verdade, mas de um arquivo de dados astrof́ısicos de cada objeto simulado. Os

organizadores definiram um critério a ser adotado e, com base nisso elaboramos uma

tabela verdade própria seguindo esse critério, a fim de realizar a classificação. Os detalhes

estarão mais expĺıcitos na seção 5.3.1.

Essas duas bases de dados deverão ser capazes de fornecer arcabouço suficiente para

um estudo preliminar da detecção de lentes gravitacionais usando redes neurais, do mesmo

modo que já foram utilizadas extensamente em outros trabalhos [136, 146, 135, 138, 139,

143].
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Neste caṕıtulo apresentamos o processo investigativo executado durante a pesquisa,

acerca do problema de realizar classificação de um conjunto de imagens de lentes gravita-

cionais e, em particular, o regime de poucos dados. Por isso, está organizado de modo que

cada seção seja um novo passo dado na investigação do problema, de acordo as lacunas

encontradas no passo anterior ou, de modo a dar mais substância ao resultado obtido

anteriormente.

Todos os códigos utilizados para reproduzir a performance dos modelos em cada caso

encontram-se presentes no domı́nio público https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git,

cujos componentes serão referenciados ao longo de cada seção.

5.1 Problematização

Conforme exposto no caṕıtulo 4, já houveram duas competições recentes de inteligência

artificial para a classificação de lentes gravitacionais, os GLFC. A proposta era de criar

o melhor classificador de uma base de dados de imagens simuladas de telescópios ground-

based (no primeiro GLFC) e uma banda space-based. Os dados inclúıram a adição de rúıdo

e outros efeitos observacionais pela própria natureza dos equipamentos de observação, com

base numa tabela verdade 1. Por isso, consistem de bom material para ińıcio do estudo. O

fato de esses dados já haverem sido classificados por redes neurais, já estarem prontos para

uso e tabelados contornam o problema de classificar imagens reais em que, seria necessário

realizar cortes nas imagens que isolassem bem os objetos e, organizá-los de acordo a sua

natureza. Um classificador que seja eficiente em detectar imagens reais de lenteamento

gravitacional deve ter facilidade para detectar o mesmo fenômeno em imagens simuladas.

Esta é a base de dados sobre a qual foram realizados os primeiros testes neste trabalho,

1 A base de dados e a tabela verdade das duas edições pode ser obtida em http://metcalf1.difa.

unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html

http://metcalf1.difa.unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html
http://metcalf1.difa.unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html
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até o momento em que obtivemos os resultados desejados.

A problematização inicial, portanto, consiste de utilizar uma arquitetura de rede neural

para realizar classificação sobre essa base de dados. A escolhida foi a vencedora da edição

do ILSVRC de 2015, a arquitetura ResNet50 [94], já abordada na subseção 3.5.1. Além

de toda a validação que o seu uso em larga escala para diversos projetos supracitados

poderia fornecer, a sua implementação é bastante simples na linguagem de programação

escolhida para os nossos estudos - o python. A rede pode ser importada com apenas uma

linha de código de uma biblioteca de acesso aberto - o tensorflow-keras [156].

5.2 Desempenho da ResNet50 nos dados da primeira edição do

GLFC

Para utilizar a base de dados ground-based da primeira edição do GLFC, que consiste

de 20000 objetos, fez-se necessário um pré-processamento dos dados. Na entrada do CBPF

da primeira edição GLFC, verificou-se que utilizar diferentes estratégias para realizar a

inserção dos dados na rede retornava diferentes pontuações de AUC [154]. Tanto no

caso ground-based quanto no caso space-based, a melhor alternativa de pré-processamento

entre as possibilidades testadas consistiu de executar um ajuste de contraste e um filtro

de Wiener[157] em cada uma das três bandas utilizadas (U, G e R).

Conforme o sugerido para um problema de classificação (ver caṕıtulo 3, faz-se ne-

cessário estabelecer uma divisão dessa base de dados em conjuntos de treino, teste e

validação. A divisão utilizada na primeira execução foi de reservar 10% dos dados para

validação, 10% para teste e os 80% restantes para treino. Recuperando as métricas de ava-

liação dos resultados já abordadas na seção 3.4, nas primeiras execuções da rede buscou-se

analisar o custo e a acurácia do treino ao longo das épocas de execução e, seu desempenho

em um teste cego e um teste aberto.

Escolhemos realizar o treino com 50 épocas, com uma taxa de aprendizado de 0,01,

batch size de 64 itens e de modo a otimizar uma função custo de entropia binária cru-

zada2. Dado que acurácia e o custo da rede são formadas por valores que são calculados e

registrados a cada época, ao final de toda a fase de treino é posśıvel visualizar um registro

das flutuações destes ı́ndices. Para a acurácia, este registro se encontra na figura 5.1.

Enquanto a linha azul se refere a acurácia da classificação sobre o próprio conjunto

de treino da rede, a linha laranja se refere à acurácia sobre o conjunto de validação. É

posśıvel verificar que, no caso da acurácia, no ińıcio das épocas enquanto a acurácia de

treino começa a partir de um certo valor, a acurácia de validação começa do zero. Ao

longo das épocas ocorre um rápido crescimento da acurácia de validação, o que indica que

há um rápido aprendizado da rede já no ińıcio. O esperado é que ao longo das épocas haja

2 O código utilizado para reproduzir os dados desta seção é o arquivo ”5-2 CH1 Resnet.py”presente no
domı́nio público https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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Figura 5.1 – Gráfico de Acurácia da rede ResNet50 em toda a base de dados.

uma convergência cada vez maior das duas linhas, até que idealmente elas se encontrem.

Neste caso, isto não acontece evidentemente, mas observando os intervalos do gráfico de

cerca da época 10 até a época 50, é posśıvel ver que os valores dos dois oscila entre 0.8

e 0.9. Isto é, estão relativamente próximos. Além disso, cabe lembrar que esta é uma

primeira tentativa de classificação dos dados da rede, que ainda será bastante refinada.

As primeiras oscilações na acurácia de validação dizem respeito a fortes penalidades

aplicadas pela própria rede em pesos muito destoantes, através da função custo. A fim de

otimizar os pesos, a rede penaliza bastante conexões de neutrônios que não contribúıram

bem para a classificação. O resultado é uma forte oscilação da acurácia de validação, até

o momento em que as penalidades surtem efeito e os pesos começam a se aproximar de

um valor otimizado para a classificação. A consequência disto é a convergência para a

acurácia de treino.

Já no caso da função custo, conforme já abordado no caṕıtulo 3, o esperado é que seja

uma tendencia de minimização. Neste contexto, o gráfico gerado está presente na figura

5.2.

Verifica-se na figura 5.2 a reprodução de um comportamento bastante comum para

o gráfico da função custo em problemas de classificação, que se trata do ińıcio quase

assintótico na primeira época para, em seguida, descer até atingir uma convergência para

zero. Da mesma maneira que no gráfico da acurácia, a linha azul é referente ao custo

calculado sobre os dados de treino, enquanto a amarela é sobre os dados de validação.

No gráfico reproduzido, se verifica uma forte tendência de sobreajuste a partir da época

∼ 20, sugerindo que devemos usar a rede treinada em torno dessa época apenas.

Por fim, a última métrica adotada a fim de avaliar a classificação é a curva ROC.

Consiste nada mais do que a avaliação do modelo em um teste cego, em que é registrado

a cada limiar entre as possibilidades de classificação a taxa de falsos positivos com a de
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Figura 5.2 – Gráfico da Função Custo da rede ResNet50 em toda a base de dados.

positivos verdadeiros (ver subseção 3.4). Diferentemente das métricas anteriores, a ROC

é calculada após o treino e assim, utilizando o modelo final da rede, temos para a curva

o gráfico da figura 5.3.

Figura 5.3 – Gráfico da curva ROC da rede ResNet50 em toda a base de dados.

Evidentemente, há uma reprodução do comportamento caracteŕıstico para curvas ROC

já abordado: a subida bastante abrupta da taxa de falsos positivos inicialmente, seguida

da convergência para o máximo de falsos positivos posterior conforme o limiar se torna

alto demais. A linha tracejada indica a linha que teria que ser descrita pela curva para

que a AUC fosse de 0.5. Na classificação que resultou na figura 5.3, o resultado para a

AUC foi de 0.946, valor bastante próximo de 1.

Esse resultado da ROC nos indica que a ResNet50 já se mostrou ser bastante eficiente

na classificação da base de dados da primeira edição do GLFC. Verifica-se que o valor
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de AUC se aproxima do que foi obtido pelas redes que melhor performaram na primeira

edição da competição, de modo que ficaria em quarto lugar na tabela de classificação

(ver [154]). O seu sucesso já era conhecido, mas reproduzir esse dado confere a certeza

da replicabilidade deste. Enquanto as acurácia e custo se mantiveram em convergência e

sob controle, respectivamente, a AUC se aproximou bastante do ideal valor de 1.0. Isto,

à prinćıpio, resolve o problema de encontrar uma rede neural que execute a classificação

nessa base de dados.

5.2.1 A investigação de um limite de poucos dados

Os resultados da seção anterior mostram a performance em todo o conjunto de dados.

No entanto, conforme já abordado no caṕıtulo 4, um problema comum na implementação

de uma busca automatizada de arcos gravitacionais é a raridade do evento. Seria muito

conveniente ter uma base de dados reais tão grande quanto o tamanho dessa base de dados

simuladas, no entanto, não existe um número tão grande de registros desse fenômeno até

o presente momento. Por isso, se torna relevante o desenvolvimento de um buscador

de arcos gravitacionais, que pudesse ser treinado com um conjunto restrito de dados

reais. Dessa forma o método não dependeria de um modelo de lente pré-estabelecido

ou de alguma hipótese adicional sobre os dados. Quanto menor for este número, a rede

neural receberá menos informações acerca da distinção entre imagens de galáxias comuns

e imagens onde está ocorrendo o fenômeno de lenteamento. Assim, uma vez confrontada

com imagens do fenômeno não vistas previamente, a rede neural possuirá uma dificuldade

maior em discernir o fenômeno, uma vez que a sua capacidade de generalização poderá

ficar prejudicada devido a baixa variedade.

No intuito de prosseguir com essa motivação, começamos a reduzir a quantidade de

dados de entrada na rede, fixamos o tamanho do conjunto de validação e, acrescentamos

o restante ao conjunto de teste. Uma vez treinando com menos dados, espera-se que

a rede perca um pouco da sua capacidade de predição. A adição dos dados restantes

ao conjunto de teste não impacta o desempenho da rede neural, podeŕıamos manter a

mesma quantidade de dados de teste usadas na seção anterior. Possuir um conjunto de

teste maior apenas adiciona mais pontos às curvas de predição no teste cego e, portanto,

nos permite ter um pouco mais de precisão no desempenho da rede com novos dados.

Seguindo essa estratégia, escolhemos alguns intervalos de valores para ir diminuindo a

eficiência do treino até que a classificação se tornasse a pior posśıvel - próximo do regime

aleatório. A avaliação deste desempenho da classificação será feita pelos métodos de

avaliação de resultados já discutidos previamente, mas em especial observando a AUC.

Uma preocupação importante a partir desse ponto é a randomização dos dados de

entrada. Conforme formos diminuindo o tamanho do conjunto de treino, a influência

individual de cada imagem da base de dados, na eficiência da rede como um todo, aumenta.

Portanto, podem haver grandes variações na capacidade de predição da rede se houver
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qualquer viés na escolha desses dados. Um pequeno conjunto de dados onde o fenômeno

a ser classificado esteja claramente discerńıvel pode performar melhor do que uma base

de dados maior, com dados mais confusos. Uma maneira de se contornar esse problema,

à prinćıpio, é sempre randomizar a base de dados na entrada, de modo a garantir que não

haja privilégio na escolha das imagens. Essa randomização deve vir, inclusive, antes da

separação da base de dados em conjuntos de treino, validação e teste, para garantir que

também não ocorra o mesmo problema nestas outras duas etapas.

Portanto, o procedimento para a classificação diminuindo o tamanho do conjunto de

treino foi o seguinte: a cada execução,

• embaralhe as imagens e a tabela verdade correspondente;

• separe uma certa quantidade de dados para validação;

• tome o conjunto de treino de acordo o tamanho da amostra cujo desempenho visamos

analisar;

• use o restante dos dados como conjunto de teste;

• construa um novo modelo e treine-o utilizando o conjunto de treino e validação;

• realize as predições com o conjunto de teste (ainda não visto pelo modelo).

Por motivos de simplificação do trabalho realizado, nos focaremos neste primeiro mo-

mento em observar o valor da AUC do modelo final da rede. O resultado deste estudo está

presente no gráfico da figura 5.4, em que o eixo horizontal corresponde ao tamanho do

conjunto de treino, enquanto o vertical corresponde à AUC. A linha tracejada que corta

o gráfico corresponde à AUC de 0,5 em cada altura, a fim de observar a proximidade do

valor de AUC do correspondente valor de treino à esse valor. Conforme já mencionado

na subseção 3.4.5, o valor de 0,5 para AUC corresponde a um regime de completa alea-

toriedade na classificação, portanto quanto mais próximo desse valor, pior é o poder de

predição da rede no teste cego.
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Figura 5.4 – Distribuição de AUCs de acordo o tamanho do conjunto de treinamento.

Como mostra a figura 5.4, na análise que foi realizada o valor máximo de AUC ob-

tido no teste cego foi atingido na marca de 16000 objetos de treinamento, com AUC

de aproximadamente 0.963. No contexto desta execução, foram utilizados 2000 objetos

para validação e 2000 para teste, correspondentes a 10% cada da base de dados total,

o que contribui para justificar a escolha dessa proporção de dados no contexto da seção

anterior3.

Ao começarmos a avançar para o lado esquerdo do gráfico, percebemos que o de-

sempenho da classificação se mantém bastante alto conforme diminúımos o tamanho do

conjunto de treino, até uma porcentagem bem pequena do tamanho total da base de da-

dos. Somente por volta dos 500 à 600 objetos em que a AUC começa a cair para abaixo

de 0.8. Cabe apontar também que a continuidade do gráfico se deve apenas à ligação de

cada par de pontos vizinhos, e não à ocorrência de treinos para toda a quantidade posśıvel

de objetos dentro desse intervalo.

De acordo com o critério sugerido por Hosmer (2013) [85], um regime “ótimo”para

classificação seja o limiar de 0,8 para AUC, temos portanto que a faixa de 500 à 600

objetos de treino é uma faixa de quantidade de dados onde ainda é posśıvel obter uma

boa classificação em testes cegos. Deste modo, no problema de classificação de lentes

e não lentes, seriam necessários portanto 600 objetos entre lentes e não lentes para ser

posśıvel afirmar que o modelo é eficiente em classificar os dados considerados. Esta

quantidade, apesar de ser pequena em comparação ao tamanho da base de dados total

utilizada neste problema, ainda seria um número bem grande de registros de fenômenos

3 O código utilizado para realizar esta execução é o mesmo do item anterior, isto é, o arquivo “5-
2 CH1 Resnet.py”, no domı́nio público “https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git”. A
única alteração necessária é alterar o parâmetro que define o tamanho do conjunto de treino.
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de lenteamento gravitacional forte para uma mostra homogênea de sistemas confirmados

espectroscópicamente.

5.2.2 Multiplos conjuntos de treino/teste

Embora não abordado na seção 5.2.1, conforme diminui-se o tamanho do conjunto de

imagens de treinamento, pode-se verificar que sucessivos treinos com a mesma quantidade

de dados pode gerar resultados com desvios significativos. Isto ocorre por conta do passo

de randomização dos dados antes de sua separação, e também pelo componente estocástico

do treinamento das redes, por exemplo, o uso de camadas de dropout e a inicialização dos

pesos. Os conjuntos de treino que possúırem uma melhor variedade e quantidade de

objetos que poderão ser mais eficazes em realizar as predições e, portanto, resultarão em

valores de AUC maiores. Esse conjunto ideal não deve ser composto apenas por objetos

facilmente identificados como lentes gravitacionais mas também objetos dif́ıceis, de modo

que haja a possibilidade de aprender pelo equiĺıbrio. Qualquer um dos casos diferentes

pode acabar dificultando o treino - o que também justifica a randomização.

Pode-se concluir portanto, que quando diminui-se o tamanho do conjunto de treino,

existe uma tendência a diminuir a variedade, o que pode prejudicar o desempenho da

rede. Dado um conjunto fixo de simulações e reduzindo suficientemente, surge de modo

natural a possibilidade de criar mais de um conjunto de treino, com imagens totalmente

distintas, sem grandes prejúızos no conjunto de validação e de teste. Seria posśıvel, por

exemplo, dividir as 20000 imagens do GLFC de modo a usar 2000 para validação, 2000

para teste e, os 16000 restantes poderiam ser divididos em 10 conjuntos de treino de 1600

dados, permitindo assim, a realização de 10 treinos utilizando os mesmos conjuntos de

treino e validação.

Um dos primeiros benef́ıcios dessa estratégia é a análise do quão divergentes podem

ser os resultados de acordo os dados que entram na rede, isto é, verificar o quão senśıvel

está a classificação à escolha dos dados de entrada. Isto leva à natural consequência da

possibilidade de realização de uma estat́ıstica sobre os resultados da rede, como o cálculo

da média e/ou desvio padrão. Particularmente, podemos realizar essa estat́ıstica sobre a

AUC do teste cego, uma métrica de bastante peso na avaliação final do modelo. Desta

forma, torna-se posśıvel calcular uma AUC média com barras de erro, calculadas apartir

do desvio padrão. Outra utilidade para a medida inclui a possibilidade de verificar a

ocorrência de overfitting, um problema comum na aprendizagem de máquina em que a

rede neural consegue reconhecer bem os dados do conjunto de treino mas, tem dificuldades

para generalizar os resultados para dados nunca antes vistos.

Como já mencionado, podemos adotar esta técnica no momento em que há uma quan-

tidade suficientemente pequena de dados de treino entrando na rede neural, em um con-

junto grande de simulações. Enquanto isto não ocorre, no entanto, ainda é posśıvel definir

uma estratégia para encontrar uma estat́ıstica do nosso modelo, inspirada num recurso
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comumente empregado na aprendizagem profunda de máquina conhecido por validação

cruzada. Uma das versões mais conhecidas da técnica de validação cruzada é o que se

conhece por validação cruzada de k-folds, onde k é o número de subdivisões da base de

dados. Nesta técnica, divide-se toda a base de dados que seria utilizada para treino e

validação em k folds, ou k subconjuntos de mesmo volume de dados. Cada permutação

destes conjuntos comporá a base de dados usada no treino do modelo, enquanto o restante

é usado para validação.

Figura 5.5 – Esquema representativo do uso de diferentes conjuntos de treino e de va-
lidação durante o treinamento de uma rede neural utilizando validação cru-
zada de k folds com 4 folds.

Conforme mostra a figura 5.5, na primeira iteração um dos folds é reservado para

validação, enquanto os demais folds são agrupados para compôr o conjunto de treino.

Já na segunda, outro fold é designado como conjunto de validação, enquanto os demais

são reagrupados para compôr o conjunto de treino. Este processo é repetido k vezes

até que todos os folds já tenham sido utilizados para validação em alguma das iterações.

Consequentemente, o treinamento da rede foi executado k vezes, com diferentes conjuntos

de treino de acordo as permutações posśıveis no agrupamento de folds. A cada ińıcio de

nova iteração é preciso reiniciar os pesos da rede, no intuito de obter diferentes resultados

com cada agrupamento de folds.

É importante mencionar que, no presente trabalho, utilizamos este método apenas

para obter diferentes conjuntos de treino. O conjunto de teste sempre foi separado antes

da etapa de treinamento da rede e portanto, da subdivisão dos dados em folds. O motivo

reside no interesse de ter um conjunto de teste de tamanho sempre fixo, e não dependente

do tamanho dos folds. Neste trabalho, adotamos 10 como número fixo de folds para

todas as ocasiões e, adotamos a estratégia da subdivisão dos dados de treino em folds

nos contextos em que haviam mais de 1500 objetos no conjunto de treinamento da rede.

Neste regime, a divisão dos dados é feita no esquema de subdivisão de dados em folds.

Para abaixo de 1500 objetos no conjunto de treino, é posśıvel obter 10 conjuntos de treino
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totalmente disjuntos dentro do dataset de 20.000 dados. Por isso, julgamos adequado

demarcar graficamente de alguma maneira a mudança de regime de múltiplos treinos,

indicado na figura 5.6 por diferentes cores. Os pontos e barras demarcados em azul

correspondem ao método de múltiplos treinos, enquanto os marcados por vermelho ao

método inspirado na validação cruzada4.

Figura 5.6 – Distribuição de AUCs de acordo o tamanho do conjunto de treinamento e
respectivas barras de erro.

Exceto pelas barras de erro, podemos ver que o gráfico da figura 5.6 é semelhante

ao da figura 5.4, o que é de esperar visto que não adicionamos melhorias à classificação.

No entanto, os pontos do gráfico 5.6 agora correspondem à mediana das AUCs obtidas

pela predição da rede em cada uma das execuções, sobre o mesmo conjunto de teste.

Apesar de muito pequenas, existem barras de erro também nos pontos em vermelho,

porém, as margens estão tão próximas do valor original que podem à prinćıpio parecerem

ausentes. Poderia ser argumentado que isto se deve por conta de, nesse diferente regime de

escolha dos conjuntos para os treinos consecutivos, os conjuntos de treino serem bastante

parecidos e por isso, não serem muito divergentes um dos outros durante cada execução.

Isto minimizaria bastante a margem de erro porque, usando conjuntos de treino bastante

parecidos, não seriam esperadas grandes divergências no desempenho. No entanto, pode-

se observar da figura que, nos pontos onde se mantém o regime de conjuntos de treino

disjuntos próximos aos pontos onde ocorre a mudança de regime, as margens de erro já são

bastante pequenas e já se confundem com os próprios pontos. Seria esperado, portanto,

4 Para gerar em código o gráfico acima, é preciso coletar os valores da AUC de múltiplas
execuções, em dois diferentes regimes de escolhas dos folds. Um código em que
essa implementação está feita é o arquivo “5-2-2 CH1 Resnet Multi.py” presente em
“https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git”.
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que mesmo que os conjuntos de treino com tamanhos superiores ao limiar de transição de

regime fossem disjuntos, ainda teŕıamos pequenas margens de erro.

Por outro lado, conforme se prossegue para o lado esquerdo do gráfico é posśıvel notar

que as barras de erro vão aumentando quase progressivamente, até atingirem escalas que

abrangem toda a margem de dados ou um dos lados. Portanto, na hora de observar esse

limiar de otimização, podemos ver que na faixa dos 500 a 600 objetos as barras de erro

ainda estão bem pequenas, apesar de haver um ponto dissidente no ponto dos 450 objetos

- pode ser um ponto em que, usando este batch size, a rede não performa muito bem.

Podemos assumir assim, que a escolha prévia de um regime razoável de classificação de

500 a 600 objetos se mantém, visto que nessas faixas as barras de erro ainda são pequenas.

Verifica-se portanto, o benef́ıcio do uso dos múltiplos treinos na classificação dos dados.

A partir das divergências na classificação dados os diferentes conjuntos de treino, somos

capazes de definir margens de erro para as execuções. Fica bastante clara a distribuição

de regiões onde os resultados são bastante confiáveis dos locais onde estes não o são.

Lançando mão deste recurso, podemos introduzir outras técnicas, agora, que ajudem

efetivamente no treinamento do modelo e avaliar a sua contribuição para o problema em

questão.

5.2.3 Avaliação da influência do pré-carregamento de pesos

Depois de se verificar a existência de um limite em que podemos, por convenção,

classificar o desempenho da detecção como satisfatório, podemos pensar em alternativas

que forcem ainda mais esse limiar. Até aqui já fizemos a estat́ıstica com múltiplos treinos,

mas cabe a adoção de recursos que possamos inserir dentro da própria rede neural a fim de

melhorar o desempenho da classificação. Nesta seção, avaliaremos o impacto do recurso

chamado por “pré-carregamento de pesos” em nosso limite de poucos dados.

O treinamento de uma rede neural, como já vimos no caṕıtulo 3, consiste, resumida-

mente, na otimização de seus parâmetros. Antes de começar a fase de treino, na cons-

trução do modelo aos seus parâmetros são atribúıdos valores aleatórios que, de acordo

as informações retiradas dos dados de entrada, vão sendo otimizados época à época de

modo a se adequarem aos dados que estão entrando na rede. É posśıvel que essa oti-

mização dos parâmetros leve bastante tempo ou sequer ocorra, como ocorre no problema

dos mı́nimos locais. O pré-carregamento de pesos consiste, apenas, de fornecer antes do

treino da rede, valores otimizados em outra base de dados aos parâmetros iniciais da rede.

Funciona como a importação do aprendizado da rede com outra base de dados, servindo

de pontapé inicial para desenvolver aprendizado em uma nova base de dados. Mesmo que

o objeto da classificação seja diferente ou ausente dos objetos presentes na base de dados

treinada anteriormente, pode haver um impacto positivo na detecção da nova base5.

5 De fato, existe uma técnica de aprendizado de máquina focada especificamente na transferência de
aprendizagem de uma rede neural para outra, chamada por transfer learning. Para mais detalhes, ver
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Precisamente, no caso do problema em questão, aproveitando as facilidades de im-

portação presentes nas bibliotecas do python, é posśıvel importar os pesos pré-carregados

do treino da rede sobre uma base de dados bastante conhecida: o ImageNet. Retreinamos

a rede em todos os intervalos de dados usados previamente, usando o recurso de múltiplos

treinos, a fim de verificar o quanto o pré-carregamento dos pesos impacta na classificação.

A comparação feita está presente na figura 5.7, em que os pontos em vermelho indicam

as medianas das AUCs sobre 10 conjuntos na ocasião anterior, sem pré-carregamento de

pesos e, em azul, usando o recurso de pré-carregamento dos pesos. O eixo vertical consiste

das AUCs com suas respectivas margens de erro, enquanto o horizontal constitui o valor

do tamanho do conjunto de treino utilizado ou, para os casos em que isto é posśıvel, o

tamanho das conjuntos(folds) utilizadas em cada treino6.

Figura 5.7 – Comparação entre as AUCs com e sem pré-carregamento de pesos.

Enquanto no canto direito do gráfico em que se atinge a totalidade dos dados de treino

há uma evidente proximidade e até sobreposição dos valores de AUC, conforme diminui-

se o tamanho da base de dados usada para treino surge uma evidente disparidade. Essa

distância entre os valores de AUC só cresce até o mı́nimo de objetos de treino utilizados

que, enquanto para o caso dos dados sem pré-carregamento de pesos atinge o limiar de

0.5 na faixa dos 150 dados de treino, para os treinos com o pré-carregamento esse limiar

[158]. No entanto, diferentemente do que se faz no transfer learning, não realizamos o treino na base
de dados cujos pesos iremos importar.

6 Pode-se implementar esse pré-carregamento de pesos preenchendo a opção impĺıcita “weights” com
“imagenet”, na função “ResNet”, que importa o modelo diretamente da biblioteca Tensorflow[156]
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sequer é atingido na mediana, porém já é consistente dentro dos erros por volta de 60.

Além disso, as barras de erro para o caso sem pré-carregamento de pesos mantém-se

comportadas até por volta dos 500 dados de treino, no caso dos pesos pré-carregados

estas margens se mantém próximas ao valor da mediana até a faixa de cerca de 70 dados

de treino.

Estas informações mostram que, dentro dos testes considerados nesta base de da-

dos, o recurso do pré-carregamento dos pesos mostra-se indispensável para a melhora

dos resultados atingidos, sobretudo nos casos em que o número de dados de treinamento

é reduzido. Além disso, por conta de reduzir consideravelmente o tamanho das barras

de erro, garante que as redes treinadas sejam mais estáveis. Tomando apenas por con-

venção, já discutida em seções anteriores, que o valor de 0.8 para a AUC é um limite

de confiabilidade para a predição num teste cego, vimos que sem o pré-carregamento dos

pesos esse valor definia o uso de cerca de 450 dados para treino como mı́nimo necessário.

Usando o pré-carregamento dos pesos podemos levar esse limite um pouco mais além, exi-

gindo um mı́nimo de cerca de 200 dados para treino que tornem a classificação aceitável,

considerando as barras de erro.

Nesse limite seria posśıvel obter 80 amostras de dados reais, em uma amostra uniforme

em compat́ıveis com surveys recentes, para serem usadas no treinamento da rede, mistu-

radas com 80 dados de galáxias comuns. No entanto, continuamos a nossa investigação

buscando verificar se ainda é posśıvel reduzir esse limite ainda mais.

5.2.4 Avaliação da influência da aumentação de dados

Outro recurso que pode impactar significamente a classificação é o recurso da au-

mentaço de dados. Isto consiste de aumentar a quantidade de dados de entrada na rede,

criando cópias com modificações sutis dos dados já existentes. Entre essas modificações

estão a rotação da imagem, transposição, ampliação, filtragem, entre outros. Essas cópias

entram na rede neural junto às imagens originais como se houvessem mais dados de en-

trada do que o previamente estabelecido. Por continuarem sendo o mesmo dado com

uma simples modificação visual, a tabela verdade para os novos dados continuam sendo

a mesma. Isso é bastante útil principalmente na ausência de grandes quantidades de

dados, pois alimenta a rede com novos dados que, serão tão eficazes quanto os antigos

para o treino. Por consequência, é de se esperar um aumento na capacidade de genera-

lização da rede em testes cegos, uma vez que, tendo sido alimentada com mais variações

de um fenômeno, poderá se tornar mais fácil identificar novas ocorrências do fenômeno

em diferentes padrões ou posições.

Nesse processo de investigar o desempenho da rede com poucos conjuntos de dados, o

recurso da aumentação de dados pode ser um aliado forte no aumento da precisão da rede

em suas predições. Fizemos o teste com o intervalo de dados sobre o qual já trabalhamos

até agora. No entanto, apenas para fim de clarificar a exposição, optou-se por plotar
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graficamente apenas no pequeno intervalo de dados. Os dados da aumentação escolhidos

foram gerados a partir de:

• Rotações aleatórias das imagens em ângulos de múltiplos de 90º;

• Espelhamento horizontal;

• Espelhamento vertical.

Figura 5.8 – Comparação entre as AUCs com e sem aumentação de dados.

Da figura 5.8, temos a justificativa para o por quê limitar a análise a poucos dados7.

É posśıvel visualizar que mesmo nos maiores valores do gráfico, os pontos que demarcam

as AUCs com aumentação e sem aumentação se fazem bastante próximos até que, para

um número de cerca de 200 ou mais, já chegam a se sobrepôr.

5.2.5 Uso do ensemble de redes nos dados da primeira edição do GLFC

Ao invés de substituir o método atual por outra arquitetura, podemos aproveitar o

desempenho da arquitetura que temos e tentar encontrar outra que desempenhe tão bem

quanto. Descobrindo uma arquitetura nova que desempenhe ainda melhor que a anterior,

podeŕıamos efetuar apenas a substituição simples dessa nova arquitetura pela antiga mas,

existe a possibilidade de ir além. Nesta seção avaliamos a possibilidade de combinar o

7 Para realizar as modificações especificadas, a própria biblioteca [156] possui a função interna “Image-
DataGenerator” que faz a aumentação de dados, dadas as opções de modificação nas imagens.
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resultado de duas arquiteturas diferentes, com intuito de superar a performance das duas,

individualmente através de um ensemble de redes.

Neste trabalho resolvemos prosseguir o estudo com o ensemble de duas redes neurais,

a ResNet, já utilizada previamente, e a EfficientNetB2. Fizemos uma breve abordagem

destas na seção 3.5. A motivação para escolha da EfficientNetB2 se deu por conta de ser

uma rede bastante atual, no estado do conhecimento da época, e pela agilidade na sua

execução. Por possuir menos parâmetros do que a rede ResNet50 (quase 8 milhões, em

comparação aos respectivos mais de 23 milhões), o tempo para treiná-la é ainda menor

do que o tempo que leva o treino da própria ResNet50. Por isso, julgamos que seria

interessante verificar como a EfficientNetB2 desempenha nessa base de dados estudada.

Na figura 5.9, apresentamos os resultados de ambas as redes. Realizamos o treino da

EfficientNetB2 utilizando os mesmos recursos para incremento das predições usados na

ResNet50, como a aumentação de dados e o pré-carregamento de pesos da base de dados

ImageNet. O que temos na figura 5.9 são as medianas das AUCs devido aos múltiplos

treinos da nova rede, nos mesmos intervalos de dados que já utilizamos para a ResNet50.

Após o treino, fizemos o modelo executar um teste cego de classificação na base de dados

utilizada a cada etapa do multitreino e depois retiramos as medianas.

Figura 5.9 – Comparação de desempenhos das redes ResNet50 e EfficientNetB2.

Como pode-se verificar pela figura 5.9, a EfficientNetB2 (em azul) na média, performa

para quase todos os pontos melhor do que a rede ResNet50, no entanto, as discrepâncias
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são consistentes dentro da margem de erro. Comprova-se, desta maneira, a usabilidade

da rede EfficientNetB2 na estratégia de classificar essa base de dados, conjuntamente à

arquitetura que utilizamos antes.

Inicialmente, a primeira estratégia para se realizar um ensemble das redes foi a mais

imediata que poderia se imaginar: uma média aritmética das predições. As predições de

um modelo de rede neural sobre um conjunto de dados constituem de pontuações para

aqueles dados, que podem ter diferentes valores de acordo a quantidade de classes para

se classificar e, o tipo de função de ativação na sáıda da rede. No caso das redes que

utilizamos, as sáıdas da rede foram as funções pré-definidas chamadas por softmax, que

retornam para cada classe um número de 0 à 1, normalizado em 1 para todas as classes.

Por conta de termos um problema de classificação binária, estão envolvidas apenas duas

probabilidades: a chance de estar ocorrendo um lenteamento gravitacional ou não. Assim,

a sáıda da rede neural retorna dois números com as probabilidades preditas de estar

havendo lenteamento ou não, cuja soma deve ser 1. Cada arquitetura prevê este conjunto

de probabilidades para cada imagem do conjunto de teste. Portanto, calcular a média

aritmética destas predições seria calcular a média entre as probabilidades de estar havendo

lenteamento e a de não estar, resultando em dois novos valores de probabilidades para

aquele dado. Repetindo este mesmo processo para todos os dados de teste, o conjunto

das predições constitui uma espécie de predição conjunta das duas arquiteturas.

Para verificar se o uso do ensemble produz um impacto positivo no desempenho das

redes, além do treino que já realizamos nas imagens da base de dados utilizando a rede

ResNet50, faz-se necessário repetir o treino com todos os intervalos mencionados com a

rede EfficientNetB2 para, em cada caso, calcular a média dos valores das predições. Assim

como fizemos ao longo dos passos anteriores deste trabalho, também lançamos mão do

recurso do múltiplos treinos, da aumentação de dados e do pré-carregamento dos pesos. A

rede EfficientNetB2 também é uma rede pré-carregada pela biblioteca Keras[97] e assim,

oferece uma função que carrega a rede com a opção de pré-carregar os pesos da base

de dados ImageNet, conforme fizemos. Apresentamos os resultados na figura 5.10. Na

legenda, “RN”corresponde à mediana das AUCs dos múltiplos treinos prevista pela rede

ResNet50 (em vermelho), “EN”á respectiva mediana prevista pela rede EfficientNetB2

(em azul) e, “(RN+EN)/2”corresponde ao ensemble entre elas (em verde)8.

8 O código utilizado para treinar as redes e, por conseguinte, implementar este mo-
delo está presente na pasta “CODE-ENSEMBLE”, dentro do repositório de GitHub
“https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git”. O arquivo principal a ser executado,
dentro da árvore de arquivos, é o denominado “main ensembles final.py”.
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Figura 5.10 – Comparação de desempenhos da rede ResNet50, EfficientNetB2 e do en-
semble entre elas.

Pode-se observar pela figura 5.10 que a rede EfficientNetB2 teve um desempenho

superior, na média, à rede ResNet50, mas consistente dentro da incerteza. O mesmo

ocorre com o ensemble, a média parece superar as redes individuais. Essa diferença é

pouco percept́ıvel nos casos em que o conjunto de treino individual é o maior posśıvel,

mas vai se acentuando conforme vamos reduzindo o tamanho do conjunto de treino,

principalmente em relação à rede ResNet50. A conclusão dessa análise, no entanto, seria

que é posśıvel reduzir esse limiar de dados para cerca de 80 dados, apesar das barras de

erro estarem bem grandes. Esse é o mı́nimo de dados que seria necessário para reproduzir

um resultado de 0,8 através do ensemble de redes.

Existe toda uma gama de funções internas de pacotes do Python com alternativas para

o desenvolvimento destes ensembles, usando métodos bastante utilizados na literatura.

Fizemos uma análise comparativa do desempenho de alguns destes métodos de se realizar

ensemble de redes, a fim de verificar qual método poderia ser mais eficiente na classificação

da nossa base de dados. Observando o pacote DeepStack [159], carregamos a função para

ensemble nele já pré-definida DirichletEnsemble, e da biblioteca scikit-learn importamos

a função LogisticRegression para observar o seu desempenho9. Realizamos o treino para

todas as faixas de treino utilizadas, obtendo o gráfico expresso na figura 5.11.

9 Para mais informações sobre as duas técnicas de se realizar ensemble, ver [159].
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Figura 5.11 – Comparação de desempenhos de duas técnicas de ensemble pré-carregadas
e do ensemble por média aritmética com o das redes individuais.

Resolvemos deixar na figura 5.11 o desempenho das redes individuais a fim de verificar

o comparativo das estratégias de ensemble em relação aos resultados de cada uma. Fica

evidente no gráfico que a curva azul possui a maior parte de seus pontos com valor bem

menor que as demais. Esta curva corresponde ao desempenho do ensemble calculado a

partir da função DirichletEnsemble do pacote deepstack, que executa o cálculo do ensemble

das redes através da técnica chamada por ensemble de Dirichlet-Markov. Apesar de

ser uma técnica estat́ıstica complexa, se mostrou pior do que o desempenho das redes

individuais e portanto, não serve para refinar o resultado conforme queremos.

Presente na figura 5.11 ainda está o resultado obtido via função LogisticRegression,

do pacote scikit-learn, que executa uma regressão loǵıstica dos valores imputados. A

regressão sobre os dados das predições apresentou uma boa performance como meio de

ensemble mas, manteve-se similar ao desempenho da EfficientNetB2. No topo do gráfico

ainda está, na maior parte dos pontos, o ensemble calculado pela simples média aritmética

das predições, ainda que consistente em 1σ com a EfficientNetB2. Poderiam ainda ser

testadas outras funções pré-carregadas para o ensemble, mas esses resultados nos in-

dicaram que a média se mostrou já uma estratégia de ensemble razoável e de simples

implementação. Poderiam ser adicionadas mais redes, mas cabe pensar no custo com-

putacional envolvido e no tempo necessário para treinar todas as redes ao longo de um

grande número de épocas.
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5.3 Classificação com dados da Segunda Edição do GLFC

Depois de explorar diversas alternativas para melhorar a detecção automatizada de

lentes gravitacionais numa mesma base de dados, analisamos uma base de dados nova.

Pois, apesar de todo o sucesso atingido, a base de dados utilizada ainda é uma base de

dados simulados. Apesar de terem sido inspirados em imagens de dados reais obtidos por

telescópios, constituem, como qualquer outra, de uma base de dados com os seus padrões

de geração. Nem sempre transferir a capacidade de predição de uma rede em certa base de

dados para outra base de dados é tarefa simples e, nesse intuito, daremos prosseguimento

a nossa análise com outro conjunto de dados.

Uma outra base de dados simulados de lente gravitacional dispońıvel na rede é a

fornecida na segunda edição do GLFC, de 2020. Desta vez a base de dados de imagens de

treino consiste de 100.000 (cem mil) objetos simulados em que pode haver ou não efeito

forte de lente, de modo a tentarem reproduzir imagens do levantamento de galáxias do

consórcio Euclid. Por sua vez, as imagens foram geradas de modo a tentar reproduzir

as observações retiradas nas bandas VIS (espectro viśıvel) e NISP J, Y e H (obtidos por

fotometria no infravermelho). Portanto, cada objeto da base de dados possui uma imagem

em 4 bandas, sendo as imagens na banda VIS de dimensão 200x200 pixels enquanto nas

bandas NISP J, Y e H, de dimensões 66x66 pixels. A prinćıpio, o primeiro desafio do

uso dessa base de dados é o fato de haverem 4 bandas e, uma delas possuir imagens

de dimensões diferentes das demais. Isso dificulta a entrada simultânea desses dados

numa rede neural, mas foram realizados primeiros testes dessa base de dados, apenas

normalizando as imagens onde foi obtido um underfitting.

Cabe aqui mencionar o motivo pelo qual, tendo conhecimento dessa segunda base de

dados de lentes gravitacionais, não a utilizamos desde o ińıcio ao longo de todos os testes

realizados. De fato, ocorre que a sequência deste trabalho também é, de certo modo, uma

sequência histórica do desenvolvimento do trabalho. Até o momento em que se estava

desenvolvendo o ensemble de redes, não havia sido lançada ainda essa segunda base de

dados, uma vez que o intervalo entre as duas edições da competição foi de um ano. Por

isso, o lançamento da segunda edição com essa nova base de dados foi uma novidade e,

o envolvimento de ambos orientador e orientando na própria competição em si nos fez

dedicar tempo a descobrir como desvendar essa nova base de dados.

Felizmente, os ganhadores desta segunda edição da competição foi o time de inte-

ligência artificial do CBPF CAST (CBPF Arc Search Team). Portanto, foram adotados

os mesmos passos realizados pelo grupo para classificar a base de dados, e a mesma rede

[160]. Primeiramente, mencionaremos o tratamento das imagens que se fez necessário

para que a rede neural conseguisse começar a executar a classificação. Diferentemente

dos dados da primeira edição do GLFC, que requiseram apenas um pré-processamento

simples, estes dados representaram um verdadeiro desafio para se descobrir qual a melhor

maneira de pré-processá-los. No entanto, podemos refazer o caminho das estratégias que
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se mostraram mais eficazes.

5.3.1 Pré-processamento dos dados da segunda edição do GLFC

Observamos que 9 imagens que não continham todas as 4 bandas. Optamos por

retirar completamente estes objetos da base de dados, uma vez representando um número

bastante pequeno em comparação ao tamanho total da base de dados.

O primeiro passo do pré-processamento da base de dados da segunda edição do GLFC

foi a construção da tabela verdade para os objetos fornecidos. Diferentemente da primeira

edição do GLFC, o catálogo dos objetos não possúıa uma resposta pronta a respeito do seu

caráter de ocorrer ou não lenteamento mas, ao invés, consiste de um arquivo de parâmetros

das imagens simuladas. Entre os aspectos dos objetos descritos neste catálogo estão as

(os):

• coordenadas x e y de suas curvas cŕıticas;

• desvio para o vermelho da fonte e da lente;

• magnitude da fonte não lenteada presente no catálogo Euclid VIS;

• número de curvas cŕıticas;

• distância da fonte ao centro de uma cáustica em radianos;

• área de curvas cŕıticas largas em radianos quadrados;

• área da cáustica em radianos quadrados;

• número de pixels na imagem da fonte lenteada acima de 1 σ;

• fluxo total destes pixels em unidades de σ;

• número de pixels na lente principal acima de 1 σ;

• fluxo total destes pixels em unidades de σ;

• número de grupos separados de pixels da fonte;

• magnificação efetiva da fonte contabilizada em todas as bandas;

• contraste de brilho superficial médio entre a lente e a fonte em escala de pixels acima

de um certo limiar;

• diferença de cor entre a lente e a fonte;

• massa do halo da lente principal;

• massa estelar da lente principal;
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• magnitude da lente principal na banda de referência;

• número de fontes adicionadas;

Um critério sugerido pelos avaliadores no momento da classificação é tentar classificar

como caso positivo de efeito forte de lente os objetos que possuem: número de grupos

de pixels separados da fonte maior que zero; magnificação efetiva da fonte em todas as

bandas maior que 1.6 e; número de pixels da fonte maior que 20. Seguindo este critério

como definidor dos casos em que ocorre lenteamento, dentro do catálogo há um número

de 49213 objetos que podem ser considerados como lentes.

Figura 5.12 – Dois exemplos de imagens em suas bandas H, J, Y, VIS e o resultado da
combinação das três bandas HJY.

Uma vez definida a tabela verdade dos objetos que entrarão na rede, cabe agora fa-

zer uma análise das imagens propriamente ditas. Na figura 5.12 temos alguns exemplos

de imagens em cada banda, já modificadas pelo pré-processamento que será discutido ao

longo dessa seção. O objeto das imagens da primeira linha indica um caso positivo de len-

teamento gravitacional, adotando os critérios propostos sobre a tabela verdade, enquanto

o objeto da linha de baixo, não. No sentido de torná-las mais viśıveis ao olho humano,

durante o processo de gerar a visualização das imagens, foram realizados outros tipos de

processamentos. Portanto, as cores das imagens não refletem exatamente as cores origi-

nais dos objetos diretamente extráıdos do tensor de dados. A primeira função utilizada

nesse processamento é um ajuste de contraste. Funciona através de um mapeamento dos

valores de pixels das imagens em uma escala de cinza, eliminando os valores abaixo e

acima de 1% do mı́nimo e máximo respectivamente, para executar uma normalização e

por fim retornar esse valores de pixel à matriz de dados. O efeito final desse ajuste é

aumentar o contraste dos pixels da imagem. É durante esse processo que são geradas as

figuras nas bandas H, J, Y e VIS da figura 5.12, ganhando cores. Depois disso, foi usada



66 Caṕıtulo 5. Resultados

a subrotina toimage10 para converter a matriz de dados numa única imagem resultante

da sobreposição dos canais. O processo é análogo para a conversão de imagens nos canais

R, G, e B em RGB, resultando na imagem da coluna ”Result HJY”.

É posśıvel verificar que as imagens ainda possuem bastante rúıdo, não sendo posśıvel

verificar com precisão, nestes dois exemplos, se ocorre o efeito forte de lente ou é apenas

uma sobreposição de galáxias próximas. No entanto, neste exemplo, nas imagens da

primeira linha está presente o efeito forte de lente enquanto, nas imagens da segunda,

não. Sabendo que o primeiro exemplo apresenta um caso positivo de lente, é posśıvel

identificar as manchas foscas ao redor da mancha branca central como imagens múltiplas

de uma fonte lonǵınqua.

No pré-processamento dos dados, um passo bastante comum é realizar a normalização

dos dados. E a primeira abordagem para realizar essa normalização é colocar os dados

entre zero e 1. Desta maneira, diminui-se bastante as escalas de valores para que um valor

muito discrepante não provoque um grande desequiĺıbrio nos pesos da rede. Isto pode ser

feito identificando o valor máximo de pixel das imagens e, em seguida, dividindo todos os

valores dos pixels por esse máximo. Desta maneira, os pixels mais próximos do máximo

atingirão um valor próximo de 1 enquanto aos menos próximos, cabe um valor próximo

de zero. Antes de qualquer coisa, cabe observar o histograma da distribuição de pixels

das imagens 5.13.

Nesta figura, enquanto o gráfico abaixo mostra a distribuição de pixels para as ima-

gens da banda VIS, a primeira mostra a distribuição das imagens nas bandas H, J, e

Y, representadas nas cores azul, marrom e verde respectivamente, sobrepostas. A distri-

buição da banda VIS não foi inclusa às demais por conta de seus valores estarem uma

ordem de grandeza acima, dado que as imagens possuem maior resolução, potencialmente

dificultando a visualização das distribuições de pixels nas demais bandas. Como pode-se

verificar, existe um considerável contingente de imagens que possuem pixels de valores

bastante destoantes de todo o resto. O fato de haver um número grande de valores de

sinais opostos também é apresenta uma dificuldade para a normalização direta. Estando

a distribuição de valores centrada em zero, a maior parte dos dados ao ser dividida di-

retamente pelo máximo resultará em um número ainda mais próximo de zero, o que irá

afinar a curva. O efeito disto na visualização da imagem é um escurecimento, tornando

ainda mais dif́ıcil a visualização a olho nu e, por conseguinte, distinção virtual da rede

neural.

Uma sáıda natural decorrente desse problema é buscar, de algum modo, limitar esses

valores de mı́nimo e máximo de modo a se manterem próximos do restante da amostra.

Isso pode ser feito facilmente em python utilizando a função clip do pacote Numpy [163],

que limita os valores de um conjunto de dados à duas bordas do intervalo transformando

10 Por sua vez, esta função é uma subroutina para a conversão de uma tabela de dados em uma imagem
viśıvel da biblioteca Pillow [161]. Essa função está presente na versão 1.0.0 da biblioteca Scipy [162],
mas foi removida em versões mais recentes.
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Figura 5.13 – Histograma de pixels das imagens nas bandas H, J, Y (superior) e VIS
(inferior), antes do pré-processamento.

todos os valores além dessas bordas (seja acima da superior ou abaixo da inferior) para

valores da borda. Desta maneira, os máximos e mı́nimos globais são limitados em certos

pontos. Resta saber que valores de máximo e mı́nimo seriam interessantes de se retirar

das amostras. Uma sáıda comumente adotada em estat́ıstica é calcular um dos percentis

dos valores de dados, como o 98º por exemplo, e tomá-lo como o máximo da distribuição.

Desta forma, estamos excluindo uma minoria dos valores de pixel acima de um máximo

comum ao resto e, com o aux́ılio da função para clipar dados, podemos transformar esses

valores exclúıdos no valor deste percentil calculado.

Quanto ao mı́nimo, um problema que pudemos identificar foi a presença de valores

negativos dentro da base de dados, o que fazia com que o ponto médio da distribuição da

maioria dos valores se situasse num ponto próximo ao zero. De modo a evitar escolher

um mı́nimo entre esses valores e acabar tendo um mı́nimo de valor negativo, o modo de

contornar esse problema foi tomando o negativo do percentil de ı́ndice 99,9 da distribuição

de pixels e, em seguida, tomamos o negativo desse número. Esse constituiu o valor

mı́nimo de nossos dados. Finalmente, encontrando esse máximo e mı́nimo o processo

de normalização dos dados foi executado da seguinte forma: para cada imagem i de um

objeto no canal C, a nova imagem normalizada será tal que

Ci =
Ci − Linferior

Lsuperior − Linferior
(5.1)

onde Linferior constitui o valor correspondente ao percentil do mı́nimo utilizado e
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Lsuperior o valor correspondente ao percentil do máximo. Repetido esse procedimento

para cada canal de imagens, temos por fim as imagens normalizadas, prontas para entrar

na rede neural, cujo histograma está presente na figura 5.14.

Figura 5.14 – Histograma final de pixels das imagens nas bandas H, J, Y (superior) e VIS
(inferior), após pré-processamento.

Graças aos percentis serem calculados independentemente para cada canal de imagens,

agora nessa figura os pixels de cada uma das bandas se distribuem em picos levemente

diferentes - o que não constitui de exigência neste processo. O maior benef́ıcio dessa

normalização, no entanto, está no fato de agora termos os dados distribúıdos no intervalo

de zero a um positivo. Isto poderá facilitar a entrada dos dados na rede neural, uma vez

que sinais diferentes na entrada podem mudar os sinais dos pesos durante o processo de

retropropagação11.

5.3.2 Desempenho do Ensemble de redes nos dados da Segunda Edição do

GLFC

Uma vez que os dados estão processados e preparados, caberia agora inseŕı-los num

classificador. O algoritmo desenvolvido para classificar a base de dados da primeira edição

consiste de um ensemble das redes ResNet50 e EfficientNetB2. Cada uma das duas, pelo

modo como estão pré-definidas por biblioteca, aceitam no máximo um tensor de dados de

imagem com três canais. Sendo o caso da base de dados do II GLFC um tensor com quatro

11 O código do pré-processamento “CH2-Pre-Processing.py” pode ser encontrado no repositório do
domı́nio Github https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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canais (H, J, Y e VIS), e tendo em mente um deles de maiores dimensões em relação ao

anterior (VIS), fez-se necessário pensar sobre como esses dados poderiam entrar na rede

de ensemble. Inicialmente, a ideia principal seria selecionar canais espećıficos ignorando

os demais, dado que cada canal é referente ao mesmo objeto em diferentes filtros (e

dimensões da imagem, no caso da banda VIS). Por isso, como primeira abordagem com

essa nova base de dados experimentamos a classificação utilizando apenas os dados das

camadas H, J e Y, que possuem dimensões semelhantes, como entradas das redes ResNet50

e EfficientNetB2.

Quanto ao tamanho da amostra, optamos por reproduzir os mesmos número de ob-

jetos para o treino 16000 (dezesseis mil) utilizados na classificação da base de dados da

primeira edição, aumentando o conjunto de validação para 3000 objetos e o de teste como

3000 também. Valor que sequer chega a metade de toda a base de dados, de 105 (cem

mil) objetos, o que nos permite fazer algo inédito em relação a base de dados anterior:

gerar mais de um conjunto disjunto de treino de 16000 objetos. No entanto, um dos

pontos principais nesse trabalho seria buscar verificar se é posśıvel definir um limite in-

ferior fixo para a quantidade de dados necessária neste problema. Pela base de dados da

primeira edição do GLFC, 80 seria um número mı́nimo necessário de dados que se fariam

dispońıveis, tendo em mente uma classificação com AUC de pelo menos 0,8. Foi mantido

o número de épocas da execução (50), tamanho do lote de dados que entra na rede à

cada etapa do treino (batch size de 64), escolha de otimizadores (RAdam) e a estrutura.

Dado o tamanho da base de dados, realizamos a execução em 5 folds de treino inspirados

em validação cruzada com 80.000 dados. Mas, no intuito de evitar a poluição visual no

trabalho, optamos por mostrar os gráficos referentes apenas à primeira de cada uma das

duas redes. Para a acurácia, temos os gráficos da figura 5.15.

Figura 5.15 – Acurácia do Treino da primeira pasta das redes EfficientNet B2 (à esquerda)
e ResNet50 (à direita) no Ensemble de Redes sobre a segunda base de dados
do GLFC.

Nos gráficos de ambas as redes ocorre o seguinte fenômeno: enquanto a acurácia de
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treino em azul converge para 1, a acurácia de validação em laranja se mantém próxima ao

aleatório, flutuando por volta de 0,5. Fica evidente nos gráficos, portanto, uma distância

entre as acurácias, um espaçamento que apenas cresce conforme a acurácia de treino

converge para 1,0, configurando um caso de sobreajuste. Enquanto a linha azul que

refere-se ao desempenho do modelo nos dados de treino demonstra uma ótima acurácia, a

linha laranja diz respeito a mesma acurácia no teste cego sobre os dados de validação: um

regime de classificação indistingúıvel da escolha aleatória. Esse comportamento também

pode ser verificado na função custo do treino das duas redes, presente na figura 5.16.

Figura 5.16 – Pontos da Função Custo do Treino da primeira pasta das redes EfficientNet
B2 (à esquerda) e ResNet50 (à direita) no Ensemble de Redes sobre a
segunda base de dados do GLFC.

Neste gráfico da função custo o sobreajuste fica ainda mais evidente. Enquanto o

custo de treino cai convergindo para valores próximos de 0,0, o custo de validação cresce

rapidamente, atingindo patamares muito maiores que 1,0, omitidos nesse gráfico para não

dificultar a visualização. Diferentemente dos gráficos de função custo para classificações

com sucesso, as linhas de custo de treino e validação não se encontram. Por fim, como

último recurso de nossa avaliação, cabe verificar qual foi o desempenho em termos da

curva ROC de ambas as redes, presentes na figura 5.17.

Aqui verifica-se o efeito final do sobreajuste na classificação de dados. A linha ponti-

lhada se refere a uma AUC de 0,5, um regime de classificação próximo a escolha aleatória.

Mas na figura, em ambos os casos a ROC fica apenas um pouco acima desse valor. O

modelo não conseguiu realizar o treino recebendo em sua entrada as imagens das cama-

das H, J, e Y. Resta ainda verificar como se dá esse desempenho nas imagens da banda

VIS, uma vez que possuem resolução maior. Para isto, como as redes do modo como

estão arquitetadas precisam de tensores de três canais na entrada, preparamos um tensor

com três canais, sendo cada um deles o próprio canal VIS. Por fim, executamos as redes

nas mesmas condições, usando a mesma quantidade de objetos e, para as duas redes,

obtivemos as curvas ROC da figura 5.18.
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Figura 5.17 – Curva ROC e AUC de cada modelo ao final da primeira pasta das redes
EfficientNet B2 (à esquerda) e ResNet50 (à direita) no Ensemble de Redes
sobre a segunda base de dados do GLFC.

Figura 5.18 – Curva ROC e AUC de cada modelo ao final da primeira pasta das redes
EfficientNet B2 (à esquerda) e ResNet50 (à direita) no Ensemble de Redes
sobre a segunda base de dados do GLFC, usando a banda VIS.

Novamente, temos as duas redes apresentando uma área sob a curva próxima do valor

do regime aleatório de 0,5. Apesar de, para o caso de usarmos a banda VIS não ser

evidenciado nesse trabalho os gráficos de acurácia e custo, não se verifica que ocorre

sobreajuste. Pelo contrário, neste caso as acurácia e custo de treino seguem com valor

praticamente constante, indicando que nenhum aprendizado sequer foi extráıdo dos dados.

Não é posśıvel afirmar, portanto, que esse modelo é capaz de realizar predições confiáveis

num teste cego acerca da ocorrência ou não do fenômeno de lente. Cabe relembrar que

foram utilizados 16000 objetos para treino na execução que retornou os resultados das

figuras 5.15, 5.16 e 5.17. Existem técnicas computacionais a fim de diminuir ou retirar o

sobreajuste, como a regularização da função custo12, mudar o otimizador, dentre outras,

12 Para uma breve introdução sobre reguladores de função custo usando Tensorflow [156], ver
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mas não obtivemos sucesso. Este resultado também se mostrou presente ao realizar o

treino com os dados sem o pré-processamento e com o pré-processamento. A melhor

alternativa é escolher uma nova arquitetura para a rede neural, no intuito de que ela

possa se adaptar melhor à base de dados. Desta forma, descartamos a possibilidade de

utilizar o ensemble das redes ResNet50 e EfficientNet B2 na expectativa de encontrar

um bom desempenho na classificação com apenas 80 objetos de treino, diferentemente da

primeira base de dados.

5.3.3 Treino usando a concatenação de duas EfficientNet B2

Uma vez que a nossa base de dados está devidamente normalizada, pronta e tendo

passado nos primeiros testes, o passo seguinte na classificação é o de buscar encontrar

redes neurais que sejam eficientes para lidar com o caso que temos em mãos. A nossa

base de dados, à t́ıtulo de recapitulação, consiste de cem mil imagens em quatro bandas,

sendo três bandas de imagens com dimensões 66x66 pixels e uma extra com imagens

em dimensões 200x200 pixels. Normalmente seria interessante redimensionar as imagens

200x200 para o mesmo tamanho das imagens das demais bandas, no entanto, ao fazê-

lo estaŕıamos abrindo mão da maior resolução da imagem na banda VIS, que poderia

contribuir na classificação dos objetos. Por outro lado, se fosse feito o redimensionamento

das imagens 66x66 para o tamanho 200x200, isso poderia distorcer as imagens e gerar

artefatos. O desafio era, portanto, tentar encontrar uma maneira de imputar na rede as

imagens em todas as bandas que nos foram fornecidas. Nesse intuito, o modo como se

obteve a decisão final acerca do melhor procedimento que poderia ser utilizado seguiu de

modo experimental. Primeiro testamos a rede numa arquitetura já conhecida e, cáımos

num problema de sobreajuste. O passo seguinte consiste de encontrar uma outra rede

neural que seja capaz de resolver o nosso problema.

Reconhecendo o pré-processamento dos dados feito pelo grupo CAST vencedor da se-

gunda edição do GLFC, uma primeira aposta posśıvel para a rede neural também poderia

ser a rede neural utilizada pelo grupo: a EfficientNet B2. O fato de ser uma rede com

poucos parâmetros e, por conseguinte, cujo treino pode ser bem mais rápido do que ou-

tras a tornou bastante interessante para a competição. Dadas as pretensões de realizar

várias execuções neste trabalho, investigando sempre o problema de classificar uma base

de dados com o mı́nimo posśıvel de objetos.

No entanto, o modo de realizar a entrada dos dados que utilizamos ao tentar o ensemble

de redes que é o diferencial. Quanto ao problema do tensor de imagens possuir quatro

dimensões, uma delas maior que as demais, a solução adotada pelo grupo consistiu de

utilizar duas EfficientNet B2. Em uma delas entra parte dos dados, na outra entra apenas

os dados na banda VIS e, por fim, a última camada dessas duas redes estará concatenada

https://www.ritchieng.com/machine-learning/deep-learning/tensorflow/regularization/. Acesso em
24/02/2023.
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de modo que a previsão final receba contribuições de cada uma das entradas. Isto é,

as duas EfficientNet B2 serão treinadas ao mesmo tempo, com suas diferentes entradas,

motivo pelo qual iremos nos referir a essas redes como Efficient Net B2 concatenadas.

Precisamente, em uma das EfficientNet B2 a entrada consiste em um tensor com 3 canais

de imagens 66x66, sendo um deles o canal de imagens na banda Y e, os dois canais

seguintes, matrizes nulas de dimensão 66x66. Já na outra EfficientNet B2, a entrada

consiste de um tensor de 3 canais de imagens 200x200, o primeiro deles com as imagens

na banda VIS e os dois seguintes também consistindo de matrizes nulas de dimensão

200x200. Essa escolha se deu por conta de estas serem as bandas que se provaram mais

influentes na classificação da base de dados [160].

Para entrar na prática, cabe por fim colocar este modelo à prova. Quanto a divisão

dos dados, foi utilizada toda a base de dados de 100.000 objetos, fazendo uma divisão de

80.000 para treino, 10.000 para validação e 10.000 para o último teste cego. Utilizamos

o otimizador RAdam (Rectified Adam [164]), que consiste de uma versão do otimizador

Adam13 em que é introduzido um termo para retificar a variância da taxa de aprendizado,

resolvendo alguns problemas de convergência [164]. Foram mantidos o tamanho do lote e

o valor da taxa de aprendizado. Nestas condições, o resultado obtido em termos de curva

ROC foi a performance de um teste cego de acordo a figura 5.19.

Figura 5.19 – Desempenho das redes EfficientNet B2 concatenadas nos dados da segunda
edição do GLFC.

A curva em azul representa a ROC para as previsões dos casos tabelados como lente,

para a qual a área sob a curva fica por volta de 0,84, sendo esta a pontuação da classi-

ficação. Tal pontuação já demonstra que a arquitetura utilizada adquiriu certa capacidade

13 Um método estocástico de otimização de descida de gradiente proposto em [165]
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de discernimento entre os conjuntos de dados, diferentemente dos testes anteriores, o que

valida o uso da arquitetura proposta.

A partir deste resultado, utilizamos esta arquitetura para definir múltiplos treinos a

fim de investigar o limite de poucos dados para uma classificação ótima nessa base de

dados. Foram mantidos o tamanho dos conjuntos de validação e de teste como 10.000,

dada a grande quantidade de dados dispońıvel14. Lançando mão do recurso dos múltiplos

treinos em folds, fizemos as execuções reduzindo cada vez mais o tamanho dos conjuntos

de treinamento e registramos as médias dos folds, resultando na figura 5.20.

Figura 5.20 – Desempenho das redes EfficientNet B2 concatenadas nos dados da segunda
edição do GLFC, para diversos tamanhos de conjuntos de treino.

Nesta figura, tem-se no eixo horizontal o tamanho dos conjuntos de treino enquanto

o vertical refere-se aos valores de AUC. A linha em azul legendada como ”Train”refere-se

aos valores médios de AUC no caso de um teste do modelo em sua última época sob os

próprios dados de treino. A linha em vermelho ”Teste”indica a performance do modelo

em sua última época num teste cego. E por fim, a linha em verde indica a performance do

modelo em sua melhor época, de acordo a função custo de validação calculada. Tomamos

como melhor época aquela em que o desempenho da rede no conjunto de validação foi o

mais alto.

Estes três casos foram colocados no gráfico da figura 5.20 a fim de observar como

podem influenciar as possibilidades de tomarmos um limite de poucos dados. Observando

14 O código utilizado para gerar os treinos desta base de dados, para dados já pré-processados, está
presente na pasta “CH2” do repositório https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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a curva do melhor modelo, seria posśıvel afirmar que uma quantidade mı́nima de dados de

treino necessários para se atingir um limite de poucos dados seria 9.000 ou 10.000 dados.

Já pela curva de teste, esse valor precisaria ser um pouco mais alto, apresentando um

pico em 15.000 acompanhado de baixas até um pico um pouco maior em 20.000 dados.

Portanto, enquanto de acordo o racioćınio da base de dados da primeira edição teŕıamos

15.000 como limite inferior aqui, é posśıvel diminuir um pouco esse limite se fizermos a

seleção do modelo que melhor performou ao longo das épocas para 10.000 ou até 9.000

objetos. Este será, portanto, o parâmetro a ser utilizado como último resultado destes

testes, no que se refere ao limite de poucos dados.

A queda abrupta nos valores iniciais expõe mais uma vez o regime de sobreajuste:

enquanto o aprendizado com dados de treino atingem uma alta taxa de acerto, as previsões

de testes cegos tornam-se indistingúıveis do regime aleatório na classificação binária.

5.3.4 Desempenho das Efficient Net B2 concatenadas na base de dados do

GLFC variando o critério da tabela-verdade

Um teste que pode se mostrar promissor para trabalhos futuros, além de no sentido

de explorar o potencial de classificação puro da Efficient Net B2 concatenada nesta base

de dados é explorar como melhora a classificação de acordo o critério de seleção dos casos

de lente. Ao introduzir esta nova base de dados, exploramos de modo geral quais são

as variáveis dispońıveis na base de dados e quais delas se mostraram relevantes para

definir a tabela verdade. De acordo a seção 5.3.1, seriam considerados casos positivos de

lenteamento os objetos que demonstrassem: número de grupos de pixels acima de 1σ do

background maior que zero; magnificação efetiva da fonte em todas as bandas maior que

1.6 e; número de pixels da fonte maior que 20. Por esse critério, entre os 100.000, 49.213

objetos foram tabelados como lentes.

No entanto, este é um critério mı́nimo de objetos que serão adotados como lentes, isto

é, existem muitos casos de objetos que são dif́ıceis de se discernir como lentes, entre alguns

em que o fenômeno é bem evidente. Alterando esses critérios, pode ser posśıvel filtrar

com maior precisão os resultados da classificação. Resolvemos fazer as seguintes flutuações

para este estudo: magnificação efetiva da fonte em todas as bandas no intervalo 1,1-1,6-

2,0 e número de pixels da fonte de 10-50-100. Durante as execuções utilizamos 20.000

imagens de treino, 10.000 para validação e 10.000 para testes, e os demais parâmetros que

já se provaram úteis nesta base de dados. Na tabela 1, as AUCs foram escolhidas como

parâmetro para verificar as eficácias dos treinos em cada caso, destacando o desempenho

do modelo final com os dados de treino e num teste cego, e um teste cego usando o melhor

modelo. A linha destacada em amarelo corresponde à performance adotando o critério de

lente proposto no desafio.

Na tabela, “Mag.”refere-se à magnificação mı́nima, “Nº Pixels” se refere ao número
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Tabela 1 – Comparação entre AUCs variando o critério de Lente Gravitacional

Mag. Nº Pixels Nº Lentes AUC
Final - Treino Final - Cego Melhor - Cego

1,1 10 67102 (67,1 %) 0,83 0,78 0,78
1,1 50 36961 (37 %) 0,93 0,89 0,89
1,1 100 22647 (22,6 %) 0,94 0,91 0,94
1,6 10 57887 (57,9 %) 0,80 0,75 0,77
1,6 20 49213 (49,2 %) 0,86 0,79 0,80
1,6 50 33065 (33 %) 0,92 0,87 0,88
1,6 100 20834 (20,8 %) 0,95 0,91 0,93
2,0 10 45684 (45,7 %) 0,80 0,76 0,78
2,0 50 28040 (28 %) 0,93 0,88 0,88
2,0 100 18528 (18,5 %) 0,95 0,92 0,92

mı́nimo de pixels da fonte. “Nº Lentes” refere-se ao número de objetos da base de dados

que atende a este critério e, portanto, constituem de casos positivos de ocorrência de

lenteamento gravitacional. As colunas sob o termo “AUC” referem-se aos valores de

AUC encontrados ao final do treino para cada um dos seguintes casos: “Final - Treino”

referentes ao modelo final utilizando dados de treino, “Final - Cego” referentes ao modelo

final num teste cego e, “Melhor - Cego” referindo-se ao melhor modelo escolhido com base

na melhor época. No caso do critério já adotado previamente, de magnificação acima de

1,6 e número de pixels maior que 20, os seguintes valores de AUC foram obtidos: 0,84

para o final com dados de treino, 0,78 para o final no teste cego e 0,80 para o melhor

modelo num teste cego.

Deste teste é posśıvel verificar que as situações que apresentam maiores valor de AUC

correspondem aos valores de magnificação maior que 1,1 e número de pixels de 50 e 100,

maior que 1,6 e número de pixels de 50 e 100, e de magnificação maior que 2,0 com número

de pixels maior que 50 e 100. Em especial, os casos de número de pixels maior que 100

foram os que tiveram melhor desempenho, alcançando um desempenho do melhor modelo

num teste cego de 0,93. Este, portanto, pode ser dito como o fator determinante para

uma maior AUC no modelo. Este valor está bem acima do valor utilizado na análise do

número de samples, de 0,80. Esta análise sugere, portanto, que utilizar esse critério de

lente para o número de objetos é capaz de melhorar consideravelmente a performance da

classificação do modelo, em relação ao critério de lente descrito na proposição da segunda

edição do GLFC.

5.4 Conclusões e Discussão

Considerando tudo o que foi exposto no caṕıtulo, podemos realizar algumas consi-

derações.
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• No ińıcio da seção 5.2, vimos que a ResNet50 por si só, sem grandes adequações,

é capaz de reproduzir os resultados competitivos da primeira edição do GLFC. A

AUC encontrada foi de 0,965 enquanto o valor mais alto em Metcalf et al. é de 0,98

[154]. Este resultado foi obtido usando 16000 dados de treino, 2000 de validação e

2000 de teste, numa execução única.

• Ao começar a realizar múltiplos treinos em dez pastas na subseção 5.2.2, foi posśıvel

adicionar ao gráfico barras de erro e tomar o valor pela média. Começamos também

a verificar o desempenho da classificação diminuindo o tamanho da base de dados

de treino. Vimos que aqui, o regime ótimo de classificação de acordo Hosmer (2013)

[85] seria atingido por volta dos 450 objetos, na figura 5.6. Significa que em média,

450 amostras de lentes e não-lentes seriam necessários para atingir uma qualidade

de classificação próxima a 0,8. Idealmente, um número próximo a metade destes

deveriam ser casos positivos de lenteamento, isto é, 225. Este valor já é menor do

que o tamanho da base de dados do Master Lens Database, podendo resultar na

execução até de mais de um fold.

• Observamos o efeito da aumentação de dados e do pré-carregamento de pesos, nas

respectivas subseções 5.2.4 e 5.2.3. Enquanto a aumentação de dados pouco contri-

buiu, inicializar os pesos evitando o regime aleatório chegou a reduzir o número de

recortes de lentes e não lentes para 160. Significaria ter 80 casos de lentes conhecidos,

o que reduz ainda mais esse limiar necessário.

• Já na subseção 5.2.5, este limite foi reduzido para 80 objetos na base de dados,

através da estratégia do ensemble de redes pela média simples. Isto aponta um

ind́ıcio de que o ensemble de redes, portanto, é uma ferramenta promissora. Este é

semelhante ao obtido em uma das pulições relacionadas a dissertação, Castro & Teles

et al. (2021) [143], entretanto, no referido trabalho, algumas escolhas metodológicas

fizeram as barras de erro menores. De qualquer modo, o valores concordam dentro

do erro. Significaria precisar de 40 casos de efeito de lente a fim de fazer uma base de

dados que pode ser treinada. Tomando os 675 casos do Master Lens Database, seria

posśıvel fazer 10 pastas com dados de lentes (resultando em 400 lentes utilizadas) e

ainda sobrariam 275 para compor um conjunto de validação.

• Cabe enunciar, no entanto, que esse resultado é válido apenas para a rede neural de

ensemble da ResNet50 e EfficientNet B2, nos dados da primeira edição do GLFC.

Nos dados da segunda edição, como vimos na subseção 5.3.2, esse mesmo ensemble

de redes não consegue recuperar perfomrance similar, se tornando indiferente da

classificação aleatória. Para esta base de dados foi necessária uma outra rede neural,

como a concatenação de duas Efficient et B2, que tratam a situação de imagens com

resoluções diferentes.
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• Na subseção 5.3.3, vimos o desempenho da EfficientNetB2 na base de dados da

segunda edição. Seria bastante satisfatório conseguir reproduzir o limite mı́nimo de

80 imagens de treino necessárias, no entanto, a arquitetura utilizada não foi capaz

de tanto na nossa condição de uso. Neste trabalho, atingimos o limiar com cerca

de 10.000 dados, valor bem alto em relação a quantidade de registros de eventos de

lenteamento já catalogados. Não se pode esquecer, no entanto, que a base de dados

da segunda edição é muito mais complexa.

• Por fim, na subseção 5.3.4 tivemos o uso de um recurso que poderia ser usado para

refinar a os resultados do uso das duas EfficientNetB2 concatenadas nos dados da

segunda edição: a restrição do critério de lente. Verificamos que restringir principal-

mente o número de pixels da fonte para acima de 100 teve efeitos bastante positivos

no aumento da AUC.

Estas foram as conclusões que puderam ser retiradas do trabalho, e que poderão

nortear esforços futuros.
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Caṕıtulo 6

Considerações Finais

Neste trabalho verificamos algumas estratégias que podem ser usadas para melhorar

a classificação de lentes gravitacionais nas bases de dados do Gravitational Lens Finding

Challenge. Alcançamos o limiar de 80 objetos na base de dados da primeira edição do

GLFC, como número que deveria contemplar amostras contendo lentes gravitacionais e

não, enquanto para os dados da segunda edição a marca atingida foi de 10.000 objetos.

Cabe observar o efeito da escolha da arquitetura neste resultado final, e a importância da

otimização das variáveis utilizadas na classificação. À prinćıpio, não se imaginava que um

esquema de rede neural que performou tão bem nas bases de dados da primeira edição,

como o ensemble de uma ResNet50 e EfficientNet B2, precisaria ser revisto na base de

dados da segunda edição, desde que se executasse o treino sem uso da primeira base [160].

Por fim, a não obtenção do mesmo limiar de dados obtidos com a base de dados da

primeira edição do GLFC nos apontou que ainda havia trabalho a ser feito. Provavelmente

há alternativas metodológicas que poderão melhorar esse limiar de 10.000 para estas bases

de dados. De fato, para bases de dados restritas a um pequenos número de exemplos, a

capacidade de generalização da rede é essencial e portanto não encontramos uma solução

única, devendo cada caso ser discutido.

No presente, um gargalo para o desenvolvimento deste tipo de técnica costuma ser

tempo de maquina. No caso da ResNet50, por exemplo, a execução inicial exige o aguardo

de um treino durante 50 épocas. Separar os dados em dez pastas exigiria aguardar este

tempo de 50 épocas dez vezes, e treinar com diferentes tamanhos a base de dados de treino

exigiria aguardar 50 épocas dez vezes para cada tamanho de conjunto de treino. Cada

novo recurso incorporado à rede aumentava ainda mais o tempo de execução necessário,

e no final ainda havia uma rede a mais pra ser treinada em cada um destes passos,

quando optamos pelo ensemble. Já no caso da concatenação de EfficientNet B2, apesar

da EfficientNet possuir menos parâmetros, as camadas convolucionais da rede eram largas

devido a maior resolução das imagens, o que também atrasou o tempo de treino. O uso de



80 Caṕıtulo 6. Considerações Finais

GPUs é capaz de fazer este tipo de análise em curto intervalo de tempo. No entanto, nem

sempre GPUs e clusters de GPUs não se encontram largamente dispońıveis na comunidade

acadêmica.

Como sugestão de trabalhos futuros, tem-se:

• Como consequência direta da descoberta da melhora da performance das Efficient-

Net B2 concatenadas na base de dados da segunda edição do GLFC, por conta da

mudança do critério de lente, conforme a subseção 5.3.4, executar novas execuções

reduzindo o tamanho do conjunto de treinamento. Do mesmo modo que foi feito

nas seções 5.3.3 e 5.2.1, a fim de investigar qual seria o limiar de poucos dados

alcançados com o melhor (ou cada) critério.

• Verificar como o uso de outras classes de EfficientNet concatenadas poderia alterar

o resultado da classificação na base de dados da segunda edição do GLFC.

• Verificar como as EfficientNet B2 concatenadas se sairiam na base de dados da

primeira edição do GLFC.

• Treinar tanto as EfficientNet B2 concatenadas quanto o ensemble da ResNet50 e

EfficientNet B2 nas respectivas bases de dados em que melhor performam e, realizar

um teste cego com ambas utilizando dados reais (do Master Lens Database, por

exemplo).

• E como consequência do acima, utilizar uma base de dados reais como acervo de

treino destes modelos de RNC supracitados, a fim de avaliar o seu desempenho de

classificação. Diferentes levantamentos poderiam oferecer diferentes desafios nessa

classificação de imagens. Não seria de se surpreender que as diferenças de filtros

e instrumentos utilizados nos levantamentos fosse o suficiente para viabilizar uma

arquitetura de RNC em um deles e, inviabilizar em outro.
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caracterização e modelamento. 2012.
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[114] Raphael Gavazzi, Tommaso Treu, Léon VE Koopmans, Adam S Bolton, Leonidas A

Moustakas, Scott Burles, and Philip J Marshall. The sloan lens acs survey. vi. disco-

very and analysis of a double einstein ring. The Astrophysical Journal, 677(2):1046,

2008.



Referências 91

[115] B Nord, E Buckley-Geer, H Lin, HT Diehl, J Helsby, N Kuropatkin, Adam Amara,

T Collett, S Allam, GB Caminha, et al. Observation and confirmation of six

strong-lensing systems in the dark energy survey science verification data. The

Astrophysical Journal, 827(1):51, 2016.

[116] Brian Nord, E Buckley-Geer, H Lin, N Kuropatkin, T Collett, DL Tucker, HT Diehl,

A Agnello, A Amara, TMC Abbott, et al. Observation and confirmation of nine

strong-lensing systems in dark energy survey year 1 data. Monthly Notices of the

Royal Astronomical Society, 494(1):1308–1322, 2020.

[117] H Thomas Diehl, EJ Buckley-Geer, KA Lindgren, B Nord, H Gaitsch, S Gaitsch,

H Lin, S Allam, TE Collett, C Furlanetto, et al. The des bright arcs survey:

hundreds of candidate strongly lensed galaxy systems from the dark energy survey

science verification and year 1 observations. The Astrophysical Journal Supplement

Series, 232(1):15, 2017.

[118] J Estrada, J Annis, HT Diehl, PB Hall, T Las, H Lin, M Makler, KW Merritt,

V Scarpine, S Allam, et al. A systematic search for high surface brightness giant arcs

in a sloan digital sky survey cluster sample. The Astrophysical Journal, 660(2):1176,

2007.

[119] R Joseph, F Courbin, RB Metcalf, C Giocoli, P Hartley, N Jackson, F Bellagamba,

J-P Kneib, L Koopmans, G Lemson, et al. A pca-based automated finder for

galaxy-scale strong lenses. Astronomy & Astrophysics, 566:A63, 2014.

[120] Rene Laureijs, J Amiaux, S Arduini, J-L Augueres, J Brinchmann, R Cole, M Crop-

per, C Dabin, L Duvet, A Ealet, et al. Euclid definition study report. arXiv preprint

arXiv:1110.3193, 2011.

[121] D Paraficz, F Courbin, A Tramacere, R Joseph, RB Metcalf, J-P Kneib, P Dubath,

D Droz, F Filleul, D Ringeisen, et al. The pca lens-finder: application to cfhtls.

Astronomy & Astrophysics, 592:A75, 2016.

[122] CR Bom, M Makler, MP Albuquerque, and CH Brandt. A neural network gra-

vitational arc finder based on the mediatrix filamentation method. Astronomy &

Astrophysics, 597:A135, 2017.

[123] C Brandt. Simulacao e Busca automatizada de arcos gravitacionais, 2012. PhD

thesis, Dissertação (Mestrado.

[124] CE Petrillo, CRESCENZO Tortora, S Chatterjee, G Vernardos, LVE Koopmans,

G Verdoes Kleijn, NICOLA ROSARIO Napolitano, G Covone, P Schneider, ANI-

ELLO Grado, et al. Finding strong gravitational lenses in the kilo degree survey



92 Referências

with convolutional neural networks. Monthly Notices of the Royal Astronomical

Society, 472(1):1129–1150, 2017.

[125] Colin Jacobs, Karl Glazebrook, Thomas Collett, Anupreeta More, and Christopher

McCarthy. Finding strong lenses in cfhtls using convolutional neural networks.

Monthly Notices of the Royal Astronomical Society, 471(1):167–181, 2017.

[126] Thomas E Collett. The population of galaxy–galaxy strong lenses in forthcoming

optical imaging surveys. The Astrophysical Journal, 811(1):20, 2015.

[127] James Pearson, Clara Pennock, and Tom Robinson. Auto-detection of strong gravi-

tational lenses using convolutional neural networks. Emergent Scientist, 2:1, 2018.

[128] Ana Diaz Rivero and Cora Dvorkin. Direct detection of dark matter substruc-

ture in strong lens images with convolutional neural networks. Physical Review D,

101(2):023515, 2020.

[129] Milad Pourrahmani, Hooshang Nayyeri, and Asantha Cooray. Lensflow: A convo-

lutional neural network in search of strong gravitational lenses. The Astrophysical

Journal, 856(1):68, 2018.

[130] Yashar D Hezaveh, Laurence Perreault Levasseur, and Philip J Marshall. Fast au-

tomated analysis of strong gravitational lenses with convolutional neural networks.

Nature, 548(7669):555–557, 2017.

[131] C Schaefer, M Geiger, T Kuntzer, and J-P Kneib. Deep convolutional neural

networks as strong gravitational lens detectors. Astronomy & Astrophysics, 611:A2,

2018.

[132] R Li, NR Napolitano, C Spiniello, C Tortora, K Kuijken, LVE Koopmans, P Sch-

neider, F Getman, L Xie, L Long, et al. High-quality strong lens candidates in the

final kilo-degree survey footprint. The Astrophysical Journal, 923(1):16, 2021.

[133] R Canameras, S Schuldt, Y Shu, SH Suyu, S Taubenberger, T Meinhardt, L Leal-
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