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A detecciio e caracterizagfio de arcos possui diversas aplicacdes no processamento de imagens digitais como,
por exemplo, na busca de arcos gravitacionais em imagens astrondmicas. A maioria dos métodos propostos
para a deteccdo antomatizada de arcos baseia-se em medidas nos objetos identificados nas imagens, como por
exemplo, no seu comprimento e largura. Neste trabalho utilizamos uma forma de andlise que explora o fato dos
arcos serem estruturas geralmente curvas. Para isso utilizamos um método que denominamos de Decomposicio
por Mediatrizes. Esse método decompde objetos alongados em um conjunto de filamentos. A partir de medidas
baseadas nas safdas desse método de Decomposicdo que incluem estatisticas relacionadas a curvatura do objeto
treinamos e validamos uma Rede Neural Artificial que decidird se o objeto analisado ¢ um arco ou ndo. Em
testes preliminares, utilizando uma amostra simulada de arcos gravitacionais, atingimos um indice de acerto na
identificacio da ordem de 75% com cerca de 10% de falsos positivos.

1. INTRODUCAO

O fendmeno de lenteamento gravitacional [1-3] pode ser
observado quando a luz sofre um desvio em sua trajetéria, de
maneira andloga ao que ocorre com uma lente 6tica, devido
4 curvatura do espago-tempo. A distribui¢io de massa fonte
dessa curvatura denominamos lente. Quando esse efeito
gera imagens multiplas, arcos ou anéis o classificamos como
efeito forte de lente gravitacional. Este trabalho € focado na
deteccdo de arcos gravitacionais aos quais nos referiremos
simplesmente como arcos.

Nos tltimos anos o interesse no estudo dos arcos tem se
intensificado devido ao aumento na quantidade de dados dis-
poniveis gracas aos levantamentos de imagens do céu em
grandes dreas (como por exemplo, Sloan Digital Sky Survey
[4], Canada-France-Hawaii Telescope Legacy Survey [5, 6])
e as diversas aplicacdes em Cosmologia e Astroffsica (por
exemplo [8-15]). Uma vantagem do uso de arcos nesses es-
tudos se deve ao fato de que o efeito causado depende ex-
clusivamente da distribuicio de massa do objeto que atua
como lente, independendo de hipéteses sobre o estado fisico
da lente, por exemplo, equilibrio hidrostético ou do virial.

Nos proximos anos a quantidade e qualidade dos dados
disponiveis aumentard ainda mais com novos surveys de
grande 4rea, como o Dark Energy Survey (DES!) [17] que
ird mapear uma 4rea de cerca de 10% da esfera celeste com
resolucdes e profundidades inéditas. Por exemplo, espera-se
que o niimero de arcos conhecidos aumente em cerca de uma
ordem de grandeza com o DES.

Mesmo com o aumento no volume de dados relacionados
a arcos gravitacionais, sua identificacdo tem sido feita, ma-
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Figura 1: Imagem com candidatos a arco no aglomerado Abell 1689
realizada com o telescépio Hubble [16].

joritariamente, por meio de uma anélise visual nas imagens
produzidas pelos telescopios. Esse tipo de andlise nos leva
a dois aspectos indesejados. O primeiro se deve ao fato de
que a anélise visual € subjetiva, seguindo um critério que
pode variar significativamente entre os observadores, o que
pode comprometer o uso de arcos em anélises estatisticas.
O segundo ocorre porque esse método de identificacio ne-
cessita de tempo considerdvel para ser realizado, o que pode
torné-lo proibitivo para estudos nos levantamentos de grande
drea futuros. Isso motivou o desenvolvimento de métodos
automatizados para a busca de arcos [18-24]. Neste tra-
balho desenvolvemos um novo método de busca de arcos
baseado em medidas de morfologia oriundas do método de
Decomposi¢ido por Mediatrizes [25] e no uso de uma Rede
Neural Artificial (RNA).

Este trabalho estd organizado nas secdes a seguir. Na
secdo 2 serd descrito em detalhes o método de andlise e



identificacdo de objetos. Em 2.1, detalharemos o processo
de identificac@o e selecdo dos objetos. Na secdo 2.2 des-
creveremos 0 método de Decomposicdo por Mediatrizes.
Na secdo 2.3 apresentaremos as medidas realizadas a par-
tir dessa decomposig@o e em 2.4 mostraremos como € feita a
identificacao final dos arcos com uma RNA. Na se¢do 3 dis-
cutiremos a aplicagdo do método a um conjunto contendo da
ordem de uma centena de objetos. Finalmente, na se¢do 4 é
apresentada uma discussao dos resultados.

2. METODO DE IDENTIFICACAO DE ARCOS
UTILIZANDO A DECOMPOSICAO POR MEDIATRIZES

O método proposto para a identificacao de arcos € dividido
em quatro fases, conforme apresentado na Figura 2. Na pri-
meira fase estabelecemos um conjunto de objetos que serdo
analisados pelo método. Para isso identificamos objetos em
imagens astronomicas e realizamos alguns cortes para elimi-
nar deteccdes ndo confidveis (ver se¢do 2.1). Cada objeto
dard origem a uma imagem que contém somente ele, deno-
minada selo. Se uma imagem antes da identificagdo pos-
suir centenas de objetos, serdo gerados a partir dela, cente-
nas de selos. A seguir, na segunda fase, aplicamos a técnica
de Decomposicao por Mediatrizes, que divide os objetos em
filamentos ao longo da direcdo de maior dimensdo. Esse
método analisa cada objeto individualmente e retorna um
conjunto de vetores orientados. Na terceira fase realizamos
medidas de atributos e andlises estatisticas a partir dos dados
gerados pela Decomposicio por Mediatrizes. Por dltimo, na
quarta fase, utilizamos as medidas da fase anterior como en-
trada para uma RNA que decidird se o objeto € um arco ou
ndo. Nas subse¢des a seguir detalharemos cada uma dessas
fases.

12 fase:

Identificagao e
Selegao de Objetos

L 22 fase

Decomposigédo por
Mediatrizes

32 fase

Medidas de atributos e
Métodos Estatisticos

L.

42 fase

Identificagdo de Arcos
(Rede Neural)

Figura 2: As quatro fases do processo de detec¢@o de arcos.

2.1. Identificacao de Objetos

Para identificar os objetos em imagens astrondmicas uti-
lizamos o aplicativo SExtractor [26], que é de uso padrdo
na andlise de imagens na 4rea extragalictica. Ele gera, entre
outras saidas, uma imagem segmentada na qual os pixels per-
tencentes a um objeto sdo identificados com um valor Gnico
para cada objeto e os pixels de fundo recebem valor zero.
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Ap6s esse procedimento, descartamos detecgdes proximas as
fronteiras da imagem, ja que grande parte das deteccdes nas
bordas das CCDs sdo espiirias.

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

Imagem

Imagem
segmentada

ariginal

—_— Selos

Figura 3: Ilustragdo do processo de identificacdo de objetos e
criacdo de selos a partir do médulo objsshot da biblioteca SLtools
utilizando o cédigo SExtractor.

2.2. Decomposicao por Mediatrizes

O método de Decomposi¢do 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 andlise dos arcos gravitacionais e decompde um
objeto alongado em segmentos ao longo da maior dimensao
do objeto, préximo a regido de maior brilho local do objeto
nessa direcdo. A Decomposi¢do é realizada em n passos (ver
figuras 4 a 7). No passo 1, ilustrado na Figura 4, sdo 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 E} = (x1,y1) e E» = (x2,y2) 0s extremos
do objeto e a reta mediatriz escrita da forma y = mx+ b, os
coeficientes que determinam a reta, m e b, € o angulo 6 com
o0 eixo x sdo dados por:

m=—"2""1 )
y2—y1

ity —m(x +x2)
2

b= , 2

0 = arctan(m). 3)

O pixel de maior intensidade do objeto préximo a reta me-
diatriz? é escolhido como primeiro ponto da Decomposi¢io
por Mediatrizes M'. Em seguida repetimos o procedimento

2 O pixel de maior intensidade dentre os pixels nas posi¢des ¥; tal que, a
distancia entre estes pixels e a reta mediatriz j, s;, satisfaz a condigdo

si(X) < @dpix onde dpix é a escala do pixel.
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Passo 1:
encontrar os
extremos e definir M

a partir da mediatriz
entre os extremos.

E,

Figura 4: Primeiro passo da decomposicdo: encontrar extremos (£
e Ej), determinar a reta mediatriz e obter o ponto M 1 de maior
intensidade ao longo desta.

entre E; e M! e entre E, e M! e sdo determinadas novas re-
tas mediatrizes entre os pontos vizinhos. Este serd, entdo, o
segundo nivel da iteracdo. Na Figura 5 esta representado o
ponto M?, o primeiro ponto do segundo nivel.

E,

Passo 2:
construir mediatriz
entre os vizinhos e
definir os pontos do
segundo nivel de
iteracao.

E,

Figura 5: Segundo passo da Decomposi¢@o: nova reta mediatriz en-

tre pontos vizinhos (E; e M'). O novo ponto da Decomposicdo por

Mediatrizes € o pixel de maior intensidade préximo a reta mediatriz
2

(MD).

Esse processo é repetido n vezes calculando a mediatriz
entre pontos vizinhos das itera¢des precedentes e determi-
nando novos pontos, M¥, sendo k o nivel da iteracdo e [ o
nimero do ponto. A Figura 6 ilustra o processo para n = 3.

Em principio o processo pode ser repetido indefinida-
mente, entdo € preciso determinar um critério de parada para
o algoritmo. O critério utilizado neste trabalho € seguir ao
préximo nivel da iteragcdo enquanto a distancia entre dois vi-
zinhos, /;, obedecer a seguinte relacdo com a largura esti-
mada W:

L <W. 4)

E.

Passo n: )
construir mediatrizes
entre todos os
vizinhos para

definir os pontos

nivel n de

iteracdo.

E

Figura 6: Passo 3 da Decomposic¢do. Alguns pontos foram omiti-
dos.

A largura W € definida a partir do comprimento L, calculado
para n iteragdes, fazendo a hipdtese de que o arco pode ser
aproximado por uma elipse encurvada:

4A
W=— 5
. 5)
onde
N
L,=Y 1 (6)

e A € a area do objeto calculada a partir da soma das areas
dos pixels pertencentes ao objeto.

Finalmente, ao chegar ao dltimo passo, cada par de pontos
vizinhos determinard um vetor 7;, cujo médulo € a distincia
entre esses pontos, I; (|7i;| =1;). A origem é o ponto médio en-
tre os dois vizinhos e a direcdo € perpendicular ao segmento
que os une. Este conjunto de vetores € a saida do algoritmo
e serd utilizado nas medidas de atributos e identificagdo dos
arcos. O passo final desta etapa estd ilustrado na Figura 7.

2.3. Medidas de Atributos e Métodos Estatisticos

A partir da Decomposi¢cdo por Mediatrizes podemos de-
finir um conjunto de medidas, que serdo relevantes para a
deteccdo de arcos e para estudos que visem caracterizd-los.

Para isso, utilizamos o comprimento L depois da ultima
iteracdo definido na equacdo (6) e a largura W dada pela
equacdo (5). Como arcos sdo objetos alongados, esperamos
que sua razdo comprimento-largura L/W seja maior que 1.
Isso significa que em nossa andlise objetos com L/W < 1
podem ser desprezados. Para realizar medidas que expres-
sem se objeto € arqueado ou ndo, desejamos uma quantidade
que forneca informacdo sobre o quanto os vetores 7; con-
vergem para um centro, comportamento esperado para um
objeto arqueado, e a localizacio desse centro. Para isso de-
finimos uma func¢do M(7) tal que para cada ponto no plano
7= (x,y) a fungdo retorna a soma das distancias ao quadrado
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Figura 7: Passo final da Decomposicido por Mediatrizes. O vetor
ri7, com origem em P tendo como médulo a distincia entre os pon-
tos adjacentes M% e Mz ¢ uma das saidas do método. Neste caso
representado apds 3 iteracdes.

Figura 8: Exemplo de vetor d; utilizado na defini¢do da funcdo M(7)
para um vetor posi¢do 7; e a reta extrapolada a partir do vetor 7i7.

|J |? de cada reta extrapolada do vetor 7i; a 7. A Figura 8 ilus-
tra essas quantidades. Como a soma dessas distancias deve
ser proporcional ao niimero de vetores e cada objeto pode ter
um nimero diferente de vetores é preciso normaliza-la pela
quantidade N, de vetores. Assim, definimos a fungdo M(¥)
por:

M(7) = \d; (7, 7). (7)

1 N
NS

Se as retas extrapoladas a partir dos vetores 7; se cruza-
rem proximas umas as outras, ou a0 menos se aproximarem,
¢ esperado que nessa regifio ocorra um minimo em M (¥) na
posicdo 7y, no qual M(¥y) = My, assinalado na Figura 9. No
caso particular de um arco de circunferéncia esse minimo
corresponde exatamente ao centro do circulo ao qual per-
tence o arco. Analogamente, podemos associar, ¥y a um cen-
tro de curvatura. Além disso, quanto melhor definido for o
minimo mais confianga teremos que 7 representa um centro
de curvatura. Podemos definir uma regido de confianga (RC)

em torno do minimo My tal que:
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M(F) —Mo < O, ®)

onde G, € um pardmetro arbitrario. A Figura 9 ilustra a RC
e 1y no caso de um arco e em um objeto que ndo € um arco.

RC_H RC H
*
\ )

N

Figura 9: Regido de Confianca (RC), centro de curvatura 7y, vetores
normais 7i; e pontos calculados pela Decomposi¢ao por Mediatrizes
representados para um arco simulado (A) e em uma imagem de
galdxia do telescopio Hubble (B) [16].

A partir de uma primeira andlise qualitativa dos objetos
testados notamos que, como esperado, em geral a RC € com-
parativamente maior em ndo arcos, menos excéntrica e, ndo
raramente, muito préxima ao objeto, interceptando-o. Es-
sas observagdes foram entdo a motivacdo para um estudo da
distribuicdo da razao I entre o nimero de pixels p da RC que
intercepta o arco e a quantidade total de pixels A do arco, isto
é,1 = p/A e o seu uso como um discriminante para detectar
arcos.

2.4. Identificacio de Arcos e Rede Neural

Nesta tltima fase utilizamos uma RNA do tipo backpropa-
gation com o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquard
implementado no MATLAB (Neural Network Toolbox [28]).
A rede € estruturada em trés camadas. A camada de en-
trada de dados tem a mesma quantidade de neurdnios que
o nimero de parametros de entrada. A camada intermedidria
tem um ndmero livre de neurdnios que desejamos ajustar
para o melhor desempenho da rede. J4 a iltima camada tem a
fun¢ao de calcular o resultado final da rede e possui a mesma
quantidade de neurdnios que a quantidade de parametros de
resposta da rede.

Para que esse tipo de rede faga a classificacdo € necessario
que um conjunto representativo de arcos e objetos que nao
sdo arcos seja apresentada previamente a RNA para que ela
possa ser treinada para reconhecer o padrdo que desejamos
classificar. Chamamos esse conjunto de Grupo de Treina-
mento. Os dados gerados pela fase de Medidas de Atributos
descritos na sec¢do 2.3 foram utilizados como entrada para a
rede neural. A saida da rede utilizada é um nimero tipo float
entre —1 e 4+1. Definimos como arco os objetos que possuem
valores entre 0.5 e 1, ndo arcos como objetos com valores no
intervalo de —1 a —0.5 e como detec¢des ndo classificadas
entre —0.5 e 4-0.5. Se soubermos classificar previamente os
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objetos é possivel obter a eficiéncia de acertos e quantidade
de falsos positivos, por exemplo.

3. APLICACAO DO METODO

O método de Decomposi¢do por Mediatrizes foi aplicado
a dois grupos de objetos: arcos e ndo arcos, contendo na
entrada da fase de decomposicdo 134 e 183 objetos, respec-
tivamente. O grupo de objetos ndo arcos foi extraido de uma
imagem do telescopio espacial Hubble captada pela cadmera
Wide Field Planetary Cdmera 2 [16] que apés a primeira fase
foram visualmente identificados como ndo 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 ruido do detector. Uma das saidas
desse programa sao os selos dos arcos. Nos gréficos das Fi-
guras 10 e 11 sdo apresentadas as distribuicdes de trés can-
didatos a discriminantes previamente apresentados: I, L/W
definido pelas expressdes (6) e (5), e My /L. Os circulos azuis
sdo os ndo arcos extraidos de uma imagem do Hubble e os
losangos magenta os arcos obtidos pelo AddArcs.
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Figura 10: Distribui¢do de candidatos a discriminantes de arcos.
Razdo entre o minimo da fung¢do M(¥) e o comprimento L, My/L,
por /, em um conjunto de 134 arcos (AddArcs) e 183 ndo arcos
(HST).

Nesses resultados destacamos que, para efetuar os
célculos referentes a fungdo M(7), sdo necessdrios pelo me-
nos dois vetores 7; e, dada a condig¢do estabelecida em (4)
a maior parte dos objetos ndo arcos que, de maneira geral,
nio sdo alongados, acabam eliminados nessa fase. Do nosso
conjunto de ndo arcos analisados 76,5% foram eliminados
nessa fase, restando apenas 23,5% dos nao arcos para serem
analisados e classificados na préxima etapa. Do conjunto
de arcos foram eliminados, por esse mesmo critério apenas
4,5%. A eliminagdo expressiva dos ndo arcos nesse estigio
otimiza o método, pois a rede neural terd que processar um
niimero muito menor de dados, apesar da pequena perda dos
arcos. Também destacamos que, individualmente, nenhum
dos discriminantes apresentados é capaz de separar arcos e
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Figura 11: Distribui¢do de candidatos a discriminantes de arcos:
razdes comprimento-largura L/W e entre o minimo da fungio M (¥)
e o comprimento L, M /L, em um conjunto de 134 arcos (AddArcs)
e 183 nao arcos (HST).

ndo arcos de modo preciso.

Para treinar a RNA utilizando os dois grupos dividimos o
total dos objetos (100%, composto de arcos e ndo arcos) em
dois subgrupos: Treinamento (80%) e Teste da rede (20%).
A maior proporcdo para o Grupo de Treinamento € tipica no
uso de RNA que precisam ser treinadas. Esses subgrupos sao
definidos por meio de sorteio.

A rede € entdo treinada e testada para esses grupos. No in-
tuito de aumentar a confiabilidade do processo os subgrupos
sa0 novamente sorteados e o treino e teste sao repetidos. Esse
procedimento é realizado cinco vezes para cada configuracio
da rede testada. O uso de cinco grupos Treinamento-Teste
sorteados minimiza um eventual melhor desempenho de um
grupo especifico devido a sua escolha de caréter aleatério.
Se a dispersao dos resultados entre os grupos for grande, isso
sugere que os parametros da rede ndo foram bem escolhidos
e o seu desempenho, seja ele satisfatério ou ndo, é devido a
uma escolha fortuita dos grupos e ndo do desempenho em si
da rede. Por outro lado, uma dispersdo grande pode sugerir,
também que a rede precisa de maior quantidade de dados.

Nos resultados apresentados na Figura 12 podemos obser-
var i) o indice de acerto, definido pela razao entre o niimero
de objetos classificados corretamente e o niimero total de ob-
jetos testados, ii) o indice de erro, definido pela razdo entre
nimero classificagdes incorretas € o nimero total de objetos
testados, iii) o indice de falsos positivos, definido pela razdo
entre o nimero de ndo arcos classificados como arcos e o
nimero total de arcos e iv) o indice de divida que é a razdo
entre os objetos sem classificacio e o nimero total de objetos
detectados. Essas quantidades sdo mostradas em fun¢do do
nimero de neur6nios na camada intermedidria, parametro da
rede que desejamos otimizar.

E possivel afirmar que para configuracdes com menos de
8 neurdnios temos uma quantidade de acerto no intervalo em
cerca de 60% - 85% dos casos. Com detecgdes falsas da
ordem de 10%. Utilizando mais neuronios a rede passa a
errar cada vez mais, de forma sistematica. Tomando uma
configuracdo de seis neur6nios na camada intermedidria, um
dos resultados entre os trés de maior acerto, por exemplo, o
acerto ficou em aproximadamente 75%, a classificagdo equi-
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Figura 12: Percentual de acerto, divida, erro e falsos positivos do
conjunto de teste para diferentes quantidades de neurdnios na ca-
mada intermedidria.

vocada e a divida 12% e as deteccdes falsas em torno de
5%. Esse efeito é esperado pois, conforme a rede neural ga-
nha mais neurdnios para classificar ela perde a capacidade de
generalizacdo, ja que o excesso de parametros ajustdveis na
rede faz com que a mesma tenda a “decorar” o conjunto de
treinamento e, portanto, errar a classificagdo do conjunto de
testes.

4. DISCUSSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Neste trabalho apresentamos um método de identificagao
de arcos gravitacionais baseado na técnica de Decomposicao
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por Mediatrizes utilizando redes neurais artificiais. Neste
estudo preliminar o método proposto, utilizando uma
configuracdo com 6 neurdnios na camada intermedidria,
apresentou 75% de acerto. Os acertos obtidos sdo referen-
tes apenas a objetos que conseguiram chegar até a fase final
j4 que a maior parte dos ndo arcos (76,5%) foi eliminada an-
tes da fase final. A pequena quantidade de falsos positivos
até agora (;10%) também € um fator positivo. A fim de me-
lhorar a eficiéncia do método (e.g. otimizando a quantidade
de neurdnios) ainda € necessdrio a realizacdo de testes com
conjuntos de imagens mais realistas e mais representativos,
utilizando milhares de objetos.
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