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identificação de objetos. Em 2.1, detalharemos o processo
de identificação e seleção dos objetos. Na seção 2.2 des-
creveremos o método de Decomposição por Mediatrizes.
Na seção 2.3 apresentaremos as medidas realizadas a par-
tir dessa decomposição e em 2.4 mostraremos como é feita a
identificação final dos arcos com uma RNA. Na seção 3 dis-
cutiremos a aplicação do método a um conjunto contendo da
ordem de uma centena de objetos. Finalmente, na seção 4 é
apresentada uma discussão dos resultados.

2. MÉTODO DE IDENTIFICAÇÃO DE ARCOS
UTILIZANDO A DECOMPOSIÇÃO POR MEDIATRIZES

O método proposto para a identificação de arcos é dividido
em quatro fases, conforme apresentado na Figura 2. Na pri-
meira fase estabelecemos um conjunto de objetos que serão
analisados pelo método. Para isso identificamos objetos em
imagens astronômicas e realizamos alguns cortes para elimi-
nar detecções não confiáveis (ver seção 2.1). Cada objeto
dará origem a uma imagem que contém somente ele, deno-
minada selo. Se uma imagem antes da identificação pos-
suir centenas de objetos, serão gerados a partir dela, cente-
nas de selos. A seguir, na segunda fase, aplicamos a técnica
de Decomposição por Mediatrizes, que divide os objetos em
filamentos ao longo da direção de maior dimensão. Esse
método analisa cada objeto individualmente e retorna um
conjunto de vetores orientados. Na terceira fase realizamos
medidas de atributos e análises estatı́sticas a partir dos dados
gerados pela Decomposição por Mediatrizes. Por último, na
quarta fase, utilizamos as medidas da fase anterior como en-
trada para uma RNA que decidirá se o objeto é um arco ou
não. Nas subseções a seguir detalharemos cada uma dessas
fases.
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Figura 2: As quatro fases do processo de detecção de arcos.

A. Identificação de Objetos

Para identificar os objetos em imagens astronômicas utilizamos o aplicativo SExtractor

[26], que é de uso padrão na análise de imagens na área extragaláctica. Ele gera, entre outras

sáıdas, uma imagem segmentada na qual os pixels pertencentes a um objeto são identificados

com um valor único para cada objeto e os pixels de fundo recebem valor zero. Após esse

procedimento, descartamos detecções próximas às fronteiras da imagem, já que grande parte

das detecções nas bordas das CCDs são espúrias.

Figura 2: As quatro fases do processo de detecção de arcos.

2.1. Identificação de Objetos

Para identificar os objetos em imagens astronômicas uti-
lizamos o aplicativo SExtractor [26], que é de uso padrão
na análise de imagens na área extragaláctica. Ele gera, entre
outras saı́das, uma imagem segmentada na qual os pixels per-
tencentes a um objeto são identificados com um valor único
para cada objeto e os pixels de fundo recebem valor zero.

Após esse procedimento, descartamos detecções próximas às
fronteiras da imagem, já que grande parte das detecções nas
bordas das CCDs são espúrias.

São gerados selos para cada objeto, utilizando o módulo
objsshot da biblioteca SLtools [27], que executa o SExtractor
e em seguida gera os selos automaticamente. São esses selos
que serão analisados na próxima fase. A Figura 3 ilustra esta
fase.

Figura 3: Ilustração do processo de identificação de objetos e
criação de selos a partir do módulo objsshot da biblioteca SLtools
utilizando o código SExtractor.

2.2. Decomposição por Mediatrizes

O método de Decomposição por Mediatrizes [25] é um
processo iterativo para decompor um objeto em N segmen-
tos orientados. Essa técnica foi desenvolvida visando o pro-
blema da análise dos arcos gravitacionais e decompõe um
objeto alongado em segmentos ao longo da maior dimensão
do objeto, próximo à região de maior brilho local do objeto
nessa direção. A Decomposição é realizada em n passos (ver
figuras 4 a 7). No passo 1, ilustrado na Figura 4, são determi-
nados os dois extremos do objeto a ser analisado. A seguir é
determinada a reta Mediatriz entre esses os dois pontos. Se-
jam os dois pontos E1 = (x1,y1) e E2 = (x2,y2) os extremos
do objeto e a reta mediatriz escrita da forma y = mx+ b, os
coeficientes que determinam a reta, m e b, e o ângulo θ com
o eixo x são dados por:

m =−x2− x1

y2− y1
, (1)

b =−y1 + y2−m(x1 + x2)

2
, (2)

θ = arctan(m). (3)

O pixel de maior intensidade do objeto próximo à reta me-
diatriz2 é escolhido como primeiro ponto da Decomposição
por Mediatrizes M1. Em seguida repetimos o procedimento

2 O pixel de maior intensidade dentre os pixels nas posições ~xi tal que, a
distância entre estes pixels e a reta mediatriz j, s j , satisfaz a condição

s j(~xi)≤
√

2
2 d pix onde d pix é a escala do pixel.
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Passo 1:
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a partir da mediatriz
entre os extremos.
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Figura 4: Primeiro passo da decomposição: encontrar extremos (E1
e E2), determinar a reta mediatriz e obter o ponto M1 de maior
intensidade ao longo desta.

entre E1 e M1 e entre E2 e M1 e são determinadas novas re-
tas mediatrizes entre os pontos vizinhos. Este será, então, o
segundo nı́vel da iteração. Na Figura 5 está representado o
ponto M2

1 , o primeiro ponto do segundo nı́vel.
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Figura 5: Segundo passo da Decomposição: nova reta mediatriz entre pontos vizinhos (E1 e M1).

O novo ponto da Decomposição por Mediatrizes é o pixel de maior intensidade próximo à reta

mediatriz (M2
1 ).

Esse processo é repetido n vezes calculando a mediatriz entre pontos vizinhos das

iterações precedentes e determinando novos pontos, Mk
l , sendo k o ńıvel da iteração e l o

2 O pixel de maior intensidade dentre os pixels nas posições x⃗i tal que, a distância entre estes pixels e a

reta mediatriz j, sj , satisfaz a condição sj(x⃗i) ≤
√

2
2 dpix onde dpix é a escala do pixel.

Figura 5: Segundo passo da Decomposição: nova reta mediatriz en-
tre pontos vizinhos (E1 e M1). O novo ponto da Decomposição por
Mediatrizes é o pixel de maior intensidade próximo à reta mediatriz
(M2

1).

Esse processo é repetido n vezes calculando a mediatriz
entre pontos vizinhos das iterações precedentes e determi-
nando novos pontos, Mk

l , sendo k o nı́vel da iteração e l o
número do ponto. A Figura 6 ilustra o processo para n = 3.

Em princı́pio o processo pode ser repetido indefinida-
mente, então é preciso determinar um critério de parada para
o algoritmo. O critério utilizado neste trabalho é seguir ao
próximo nı́vel da iteração enquanto a distância entre dois vi-
zinhos, li, obedecer à seguinte relação com a largura esti-
mada W :

li ≤W. (4)

Passo n:
construir mediatrizes
entre todos os
vizinhos para 
definir os pontos
nivel n de
iteração.
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Figura 6: Passo 3 da Decomposição. Alguns pontos foram omiti-
dos.

A largura W é definida a partir do comprimento Ln calculado
para n iterações, fazendo a hipótese de que o arco pode ser
aproximado por uma elipse encurvada:

W =
4A
πLn

, (5)

onde

Ln =
N

∑
i=1

li (6)

e A é a área do objeto calculada a partir da soma das áreas
dos pixels pertencentes ao objeto.

Finalmente, ao chegar ao último passo, cada par de pontos
vizinhos determinará um vetor~ni, cujo módulo é a distância
entre esses pontos, li (|~ni|= li). A origem é o ponto médio en-
tre os dois vizinhos e a direção é perpendicular ao segmento
que os une. Este conjunto de vetores é a saı́da do algoritmo
e será utilizado nas medidas de atributos e identificação dos
arcos. O passo final desta etapa está ilustrado na Figura 7.

2.3. Medidas de Atributos e Métodos Estatı́sticos

A partir da Decomposição por Mediatrizes podemos de-
finir um conjunto de medidas, que serão relevantes para a
detecção de arcos e para estudos que visem caracterizá-los.

Para isso, utilizamos o comprimento L depois da última
iteração definido na equação (6) e a largura W dada pela
equação (5). Como arcos são objetos alongados, esperamos
que sua razão comprimento-largura L/W seja maior que 1.
Isso significa que em nossa análise objetos com L/W . 1
podem ser desprezados. Para realizar medidas que expres-
sem se objeto é arqueado ou não, desejamos uma quantidade
que forneça informação sobre o quanto os vetores ~ni con-
vergem para um centro, comportamento esperado para um
objeto arqueado, e a localização desse centro. Para isso de-
finimos uma função M(~r) tal que para cada ponto no plano
~r = (x,y) a função retorna a soma das distâncias ao quadrado
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Figura 7: Passo final da Decomposição por Mediatrizes. O vetor
~n7, com origem em P7 tendo como módulo a distância entre os pon-
tos adjacentes M2

2 e M3
4 é uma das saı́das do método. Neste caso

representado após 3 iterações.
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Figura 8: Exemplo de vetor ~di utilizado na definição da função M(~r)
para um vetor posição~ri e a reta extrapolada a partir do vetor~n7.

|~d|2 de cada reta extrapolada do vetor~ni a~r. A Figura 8 ilus-
tra essas quantidades. Como a soma dessas distâncias deve
ser proporcional ao número de vetores e cada objeto pode ter
um número diferente de vetores é preciso normalizá-la pela
quantidade N, de vetores. Assim, definimos a função M(~r)
por:

M(~r) :=
1
N

N

∑
i=1
|~di(~r,~ni)|2. (7)

Se as retas extrapoladas a partir dos vetores ~ni se cruza-
rem próximas umas às outras, ou ao menos se aproximarem,
é esperado que nessa região ocorra um mı́nimo em M(~r) na
posição~r0, no qual M(~r0) = M0, assinalado na Figura 9. No
caso particular de um arco de circunferência esse mı́nimo
corresponde exatamente ao centro do circulo ao qual per-
tence o arco. Analogamente, podemos associar,~r0 a um cen-
tro de curvatura. Além disso, quanto melhor definido for o
mı́nimo mais confiança teremos que~r0 representa um centro
de curvatura. Podemos definir uma região de confiança (RC)
em torno do mı́nimo M0 tal que:

M(~r)−M0 ≤ σm, (8)

onde σm é um parâmetro arbitrário. A Figura 9 ilustra a RC
e ~r0 no caso de um arco e em um objeto que não é um arco. 10

RC

(A) (B)

RC

Figura 9: Região de Confiança (RC), centro de curvatura r⃗0, vetores normais n⃗i e pontos calculados

pela Decomposição por Mediatrizes representados para um arco simulado (A) e em uma imagem

de galáxia do telescópio Hubble (B) [16].
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Figura 9: Região de Confiança (RC), centro de curvatura~r0, vetores
normais~ni e pontos calculados pela Decomposição por Mediatrizes
representados para um arco simulado (A) e em uma imagem de
galáxia do telescópio Hubble (B) [16].

A partir de uma primeira análise qualitativa dos objetos
testados notamos que, como esperado, em geral a RC é com-
parativamente maior em não arcos, menos excêntrica e, não
raramente, muito próxima ao objeto, interceptando-o. Es-
sas observações foram então a motivação para um estudo da
distribuição da razão I entre o número de pixels p da RC que
intercepta o arco e a quantidade total de pixels A do arco, isto
é, I = p/A e o seu uso como um discriminante para detectar
arcos.

2.4. Identificação de Arcos e Rede Neural

Nesta última fase utilizamos uma RNA do tipo backpropa-
gation com o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquard
implementado no MATLAB (Neural Network Toolbox [28]).
A rede é estruturada em três camadas. A camada de en-
trada de dados tem a mesma quantidade de neurônios que
o número de parâmetros de entrada. A camada intermediária
tem um número livre de neurônios que desejamos ajustar
para o melhor desempenho da rede. Já a última camada tem a
função de calcular o resultado final da rede e possui a mesma
quantidade de neurônios que a quantidade de parâmetros de
resposta da rede.

Para que esse tipo de rede faça a classificação é necessário
que um conjunto representativo de arcos e objetos que não
são arcos seja apresentada previamente à RNA para que ela
possa ser treinada para reconhecer o padrão que desejamos
classificar. Chamamos esse conjunto de Grupo de Treina-
mento. Os dados gerados pela fase de Medidas de Atributos
descritos na seção 2.3 foram utilizados como entrada para a
rede neural. A saı́da da rede utilizada é um número tipo float
entre−1 e +1. Definimos como arco os objetos que possuem
valores entre 0.5 e 1, não arcos como objetos com valores no
intervalo de −1 a −0.5 e como detecções não classificadas
entre −0.5 e +0.5. Se soubermos classificar previamente os
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objetos é possı́vel obter a eficiência de acertos e quantidade
de falsos positivos, por exemplo.

3. APLICAÇÃO DO MÉTODO

O método de Decomposição por Mediatrizes foi aplicado
a dois grupos de objetos: arcos e não arcos, contendo na
entrada da fase de decomposição 134 e 183 objetos, respec-
tivamente. O grupo de objetos não arcos foi extraı́do de uma
imagem do telescópio espacial Hubble captada pela câmera
Wide Field Planetary Câmera 2 [16] que após a primeira fase
foram visualmente identificados como não arcos. Para defi-
nir um conjunto de arcos utilizamos um conjunto simulado
através do software AddArcs [24, 29, 30]. Este software efe-
tua o lenteamento gravitacional, identifica as imagens e si-
mula efeitos observacionais, como o “borramento” da ima-
gem pela atmosfera e ruı́do do detector. Uma das saı́das
desse programa são os selos dos arcos. Nos gráficos das Fi-
guras 10 e 11 são apresentadas as distribuições de três can-
didatos a discriminantes previamente apresentados: I, L/W
definido pelas expressões (6) e (5), e M0/L. Os cı́rculos azuis
são os não arcos extraı́dos de uma imagem do Hubble e os
losangos magenta os arcos obtidos pelo AddArcs.
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Figura 10: Distribuição de candidatos a discriminantes de arcos. Razão entre o mı́nimo da função

M(r⃗) e o comprimento L, M0/L, por I, em um conjunto de 134 arcos (AddArcs) e 183 não arcos

(HST).

Nesses resultados destacamos que, para efetuar os cálculos referentes à função M(r⃗),

são necessários pelo menos dois vetores n⃗i e, dada a condição estabelecida em (4) a maior

parte dos objetos não arcos que, de maneira geral, não são alongados, acabam eliminados

nessa fase. Do nosso conjunto de não arcos analisados 76,5% foram eliminados nessa fase,

restando apenas 23,5% dos não arcos para serem analisados e classificados na próxima etapa.

Do conjunto de arcos foram eliminados, por esse mesmo critério apenas 4,5%. A eliminação

Figura 10: Distribuição de candidatos a discriminantes de arcos.
Razão entre o mı́nimo da função M(~r) e o comprimento L, M0/L,
por I, em um conjunto de 134 arcos (AddArcs) e 183 não arcos
(HST).

Nesses resultados destacamos que, para efetuar os
cálculos referentes à função M(~r), são necessários pelo me-
nos dois vetores ~ni e, dada a condição estabelecida em (4)
a maior parte dos objetos não arcos que, de maneira geral,
não são alongados, acabam eliminados nessa fase. Do nosso
conjunto de não arcos analisados 76,5% foram eliminados
nessa fase, restando apenas 23,5% dos não arcos para serem
analisados e classificados na próxima etapa. Do conjunto
de arcos foram eliminados, por esse mesmo critério apenas
4,5%. A eliminação expressiva dos não arcos nesse estágio
otimiza o método, pois a rede neural terá que processar um
número muito menor de dados, apesar da pequena perda dos
arcos. Também destacamos que, individualmente, nenhum
dos discriminantes apresentados é capaz de separar arcos e

12

M  / L0

Figura 11: Distribuição de candidatos a discriminantes de arcos: razões comprimento-largura

L/W e entre o mı́nimo da função M(r⃗) e o comprimento L, M0/L, em um conjunto de 134 arcos

(AddArcs) e 183 não arcos (HST).
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bilidade do processo os subgrupos são novamente sorteados e o treino e teste são repetidos.

Esse procedimento é realizado cinco vezes para cada configuração da rede testada. O uso

de cinco grupos Treinamento-Teste sorteados minimiza um eventual melhor desempenho de

um grupo espećıfico devido a sua escolha de caráter aleatório. Se a dispersão dos resultados

entre os grupos for grande, isso sugere que os parâmetros da rede não foram bem escolhidos

e o seu desempenho, seja ele satisfatório ou não, é devido a uma escolha fortuita dos grupos

e não do desempenho em si da rede. Por outro lado, uma dispersão grande pode sugerir,

Figura 11: Distribuição de candidatos a discriminantes de arcos:
razões comprimento-largura L/W e entre o mı́nimo da função M(~r)
e o comprimento L, M0/L, em um conjunto de 134 arcos (AddArcs)
e 183 não arcos (HST).

não arcos de modo preciso.
Para treinar a RNA utilizando os dois grupos dividimos o

total dos objetos (100%, composto de arcos e não arcos) em
dois subgrupos: Treinamento (80%) e Teste da rede (20%).
A maior proporção para o Grupo de Treinamento é tı́pica no
uso de RNA que precisam ser treinadas. Esses subgrupos são
definidos por meio de sorteio.

A rede é então treinada e testada para esses grupos. No in-
tuito de aumentar a confiabilidade do processo os subgrupos
são novamente sorteados e o treino e teste são repetidos. Esse
procedimento é realizado cinco vezes para cada configuração
da rede testada. O uso de cinco grupos Treinamento-Teste
sorteados minimiza um eventual melhor desempenho de um
grupo especı́fico devido a sua escolha de caráter aleatório.
Se a dispersão dos resultados entre os grupos for grande, isso
sugere que os parâmetros da rede não foram bem escolhidos
e o seu desempenho, seja ele satisfatório ou não, é devido a
uma escolha fortuita dos grupos e não do desempenho em si
da rede. Por outro lado, uma dispersão grande pode sugerir,
também que a rede precisa de maior quantidade de dados.

Nos resultados apresentados na Figura 12 podemos obser-
var i) o ı́ndice de acerto, definido pela razão entre o número
de objetos classificados corretamente e o número total de ob-
jetos testados, ii) o ı́ndice de erro, definido pela razão entre
número classificações incorretas e o número total de objetos
testados, iii) o ı́ndice de falsos positivos, definido pela razão
entre o número de não arcos classificados como arcos e o
número total de arcos e iv) o ı́ndice de dúvida que é a razão
entre os objetos sem classificação e o número total de objetos
detectados. Essas quantidades são mostradas em função do
número de neurônios na camada intermediária, parâmetro da
rede que desejamos otimizar.

É possı́vel afirmar que para configurações com menos de
8 neurônios temos uma quantidade de acerto no intervalo em
cerca de 60% - 85% dos casos. Com detecções falsas da
ordem de 10%. Utilizando mais neurônios a rede passa a
errar cada vez mais, de forma sistemática. Tomando uma
configuração de seis neurônios na camada intermediária, um
dos resultados entre os três de maior acerto, por exemplo, o
acerto ficou em aproximadamente 75%, a classificação equi-
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intermediária, parâmetro da rede que desejamos otimizar.

%
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Figura 12: Percentual de acerto, dúvida, erro e falsos positivos do
conjunto de teste para diferentes quantidades de neurônios na ca-
mada intermediária.

vocada e a dúvida 12% e as detecções falsas em torno de
5%. Esse efeito é esperado pois, conforme a rede neural ga-
nha mais neurônios para classificar ela perde a capacidade de
generalização, já que o excesso de parâmetros ajustáveis na
rede faz com que a mesma tenda a “decorar” o conjunto de
treinamento e, portanto, errar a classificação do conjunto de
testes.

4. DISCUSSÃO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Neste trabalho apresentamos um método de identificação
de arcos gravitacionais baseado na técnica de Decomposição

por Mediatrizes utilizando redes neurais artificiais. Neste
estudo preliminar o método proposto, utilizando uma
configuração com 6 neurônios na camada intermediária,
apresentou 75% de acerto. Os acertos obtidos são referen-
tes apenas a objetos que conseguiram chegar até a fase final
já que a maior parte dos não arcos (76,5%) foi eliminada an-
tes da fase final. A pequena quantidade de falsos positivos
até agora (¡10%) também é um fator positivo. A fim de me-
lhorar a eficiência do método (e.g. otimizando a quantidade
de neurônios) ainda é necessário a realização de testes com
conjuntos de imagens mais realistas e mais representativos,
utilizando milhares de objetos.
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