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Resumo: O treinamento de redes neurais profundas com pequenos conjuntos de dados € um desafio em diversos
casos. Isso pode ocorrer quando o fendmeno de interesse € imprevisivel ou extremamente raro. Neste trabalho,
analisamos o desempenho da classificacdo realizada pelas redes profundas ResNet 50, EfficientNet B2 e do
Ensemble entre elas. O conjunto de dados utilizado é um banco de imagens simuladas de um fenémeno fisico
bastante raro: o lenteamento gravitacional. Foram feitos ajustes nos modelos, com o objetivo de obter o melhor
desempenho com o menor conjunto de dados de treinamento. Testamos os modelos com diferentes quantidades
de dados, analisando o desempenho de cada um a partir da métrica AUC (drea sob a curva ROC). O melhor
desempenho em um conjunto restrito a 80 imagens de treino foi obtido através de um ensemble dos dois modelos
de redes neurais profundas com uma AUC 0,796.

Palavras-chave: ResNet, EfficientNet, Ensemble, Lente gravitacional.

Abstract: The training of deep neural networks with small data sets is a challenge in many cases, particu-
larly when a given phenomenon is extremely rare. This paper analyses the performance of the deep networks
ResNet50, EfficientNet B2 and their Ensemble. The dataset used is a image bank of simulated images over
a rare physical system: Strong Gravitational Lensing. The models were adjusted in order to obtain the best
performance with the smallest amount of training data. We made tests with different amounts of data, analyzing
the performance of each model based on the AUC metric (area under ROC curve). The best performance using
a training set of only 80 training images was obtained from an Ensemble of the two models of deep neural

networks with an AUC of 0.796.

Keywords: ResNet, EfficientNet, Ensemble, Gravitational Lens.

1. INTRODUCAO

O fendmeno de lenteamento gravitacional consiste na de-
flexdo da luz de uma fonte luminosa por um corpo mas-
sivo [1-4]. O campo gravitacional do objeto massivo atua
como uma lente que distorce a imagem do corpo longinquo.
O fendmeno é uma consequéncia da curvatura do espacgo
tempo, prevista pela teoria de gravitacdo de Einstein [5-7].
No entanto, foi somente em 1979 que o fendmeno foi ver-
ificado numa imagem dupla do quasar QSO 0957+561 [8].
Anteriormente, o objeto tinha o seu espectro estudado como
o de uma dupla de quasares gémeos [9].

No presente momento, sdo conhecidos da ordem de cen-
tenas de sistemas de lenteamento forte confirmados e alguns
milhares de candidatos. Com o advento do Vera Rubin Ob-
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servatory, [10-12], espera-se observar da ordem de 10 sis-
temas de lentes em escala galdctica [13], dos quais cerca
de 120 deverao ser sistemas de multiplos planos. E conse-
quentemente, poderd fomentar da pesquisa na drea de Lentes
Gravitacionais em dois planos (Double Source Plane Lens-
ing, DSPL, e.g. [14, 15]). Este fendmeno tem o potencial
de ser complementar a cosmologia com time-delay, podendo
melhorar a figura de mérito da Energia Escura em cerca de
40%, considerando uma amostra menor que 100 sistemas
com baixos redshifts [14]. Com a andlise e modelagem de-
talhada das subestruturas dos sistemas na escala de galéxias,
também serd possivel obter limites de modelos de matéria es-
cura fria e matéria escura morna [16], testando assim o atual
paradigma da Cosmologia.

O uso de técnicas de aprendizagem profunda em as-
trofisica vem sendo largamente difundido ao longo dos
dltimos anos (veja ,e.g., [17-23]), principalmente para tare-
fas de classificacdo, em um caso tipico de grande volume de
dados (Big Data), assim como em levantamentos de grande



area. Dado o volume de dados, sua variedade e, confiabilida-
de, a astrofisica se apresenta como um laboratério para este
tipo de técnica, na busca por lentes gravitacionais [24-26].
No entanto, como lentes gravitacionais sdo objetos raros, a
busca por estes objetos € dominada por falsos positivos. Em
geral, para desenvolver tais classificadores, uma escolha co-
mum ¢ elaborar simulacdes para treinar algoritmos.

Nas ultimas décadas, um tipo de rede neural pro-

funda, conhecida como rede neural convolucional, emergiu
como uma solucdo de maior acurdcia para problemas de
classificacdo e visdo computacional [27-30]. Esta técnica
se inspira na forma como mamiferos processam informacao
visual para produzir modelos matemadticos, utilizando milha-
res ou milhdes de parametros, definidos apds um processo de
treinamento com dados, que simulam as conexdes neuronais
[31].
As redes neurais convolucionais sdo aquelas que se utilizam
de um kernel ou filtro que é convolucionado com os da-
dos processados através da rede, buscando identificar carac-
teristicas nas imagens, que possibilitem diversas andlises tais
como classificagdo e regressao[20].

Nesta contribuicao, utilizaremos as redes neurais con-
volucionais ResNet 50[22], EfficientNet B2[32] e construire-
mos um Ensemble destes dois modelos a fim de realizar a
classificacdo de objetos astrofisicos conhecidos como lentes
gravitacionais, a partir de imagens astrondmicas em formato
fits. O foco deste trabalho € analisar o regime de poucos da-
dos, com as seguintes motivac¢do: i) avaliar a generalizacao
da rede. A medida em que as redes aprendem com uma
menor quantidade de dados isso aumenta seu potencial de
adaptacdo em diferentes datasets, evitando a necessidade de
construcdo de grandes datasets de treino/teste, com grande
variedade e controle de qualidade; ii) Aplicabilidade em base
de dados astrondmicos que ndo cubram uma grande 4rea
muito grande onde sistemas de lentes gravitacionais conhe-
cidos sejam raros até mesmo para validar o cédigo. iii) a
possibilidade de elaborar uma metodologia, que possa ser
empregada na construcdo de modelos de busca de lentes
gravitacionais em poucos dados e portanto independentes da
construcio de um grande dataset simulado para treinamento
e assim, diretamente aplicdvel a dados reais.

Para a construg¢do da metologia proposta, utilizaremos um
dataset de simulagdes, ja consolidado na literatura, original-
mente criado para o primeiro Gravitational Lens Finding
Challenge[24]. O interesse na escolha deste dataset simu-
lado se deve a sua grande variedade e efeitos observacionais
considerados. Uma vez que nosso objetivo € avaliar o limite
de poucos dados, é necessdrio partir de um dataset suficien-
temente grande e variado.

Esse trabalho estd organizado da seguinte maneira: na
secdo 2 ¢é feita uma breve discussio tedrica acerca do efeito
forte de lenteamento gravitacional. Em seguida, na sec¢do
3, fazemos um breve resumo das técnicas atuais utilizadas e
do estado-da-arte da busca por lentes gravitacionais gravita-
cionais. Na secdo 4, metodologia, discutimos as motivagdes
para o uso do deep learning como estratégia para realizar
a classificacdo de imagens, explicando os principais aspec-
tos das redes neurais convolucionais e as métricas utilizadas
para a avaliagdo dos resultados. Por fim, é feita uma andlise
técnica do conjunto de dados utilizado, na secdo 5 seguida
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da apresentacdo dos resultados na secio 6 e discussdes finais
na se¢ado 7.

2. EFEITO FORTE DE LENTES GRAVITACIONAIS

Segundo a teoria da Relatividade Geral [6, 7], a luz
¢ defletida na presenca de um campo gravitacional ndo-
homogéneo [33, 34]. O objeto massivo que gera esse campo
gravitacional é conhecido como ”lente”’e o objeto que teve a
sua luz defletida é chamado de "fonte”. A imagem distorcida
da fonte devido a deflexdo da luz se conhece por efeito de
lenteamento gravitacional.

Consideremos o caso em que o objeto M, que serve como
lente, é pequeno o bastante em comparagdo a distincia via-
jada pela luz emitida pela fonte S e que também ndo € ex-
tenso de modo que possa ser considerado uma lente pontual.
Situando o objeto M ao longo da linha de visada, é descrito
um angulo B com a linha que liga a fonte S diretamente ao
observador. No entanto, devido ao campo gravitacional nas
proximidades da massa M, os raios de luz emitidos pela fonte
S sofrem uma deflexao a. Esta deflexdo, faz a imagem I da
fonte S ser percebida pelo observador na posi¢do angular 6,
conforme figura 1, de escalas angulares exageradas proposi-
talmente.
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Figura 1: Representagido esquemadtica do caminho descrito por um
raio de luz emitido por uma fonte S, na presenca de uma grande

massa M. Se ndo houvesse a massa M, a fonte S seria vista com o
angulo B em relag@o a linha de visada.

Seja Doy, a distancia de didmetro angular [35] do obser-
vador a lente, Dy a distancia de didmetro angular da lente a
fonte e Doy a referida distincia do observador a fonte, cheg-
amos a equagdo 1, partindo das relagdes angulares apresen-
tadas na figura 1.

0Dos = BDos + ODs. (1

Introduzindo o angulo de deflexdo como a = & g—gi [4],
obtemos a equagao da lente

que descreve a relag@o entre as posicdes reais e aparentes de
uma imagem. Tipicamente, quanto a magnitude da distor¢ao
da imagem, o efeito de lente divide-se em dois regimes:

* Lenteamento Fraco: Considera-se que o lenteamento
¢ fraco quando, na aproximag@o em que o tamanho do
objeto que serve de lente é pequeno em comparagao
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a trajetéria da luz, os dngulos de deflexdo o sdo pe-
quenos e ¢ relativamente facil discernir as posicdes
verdadeiras dos objetos lenteados. E um efeito ape-
nas medido estatisticamente, considerando um grande
conjunto de fontes que apresentam algum tipo de
padrdo espacial [36].

* Lenteamento Forte: Por sua vez, considera-se que o
efeito de lente € forte quando as deflexdes ocorrem em
grandes angulos o, o que resulta em grandes distor¢cdes
das imagens [36], propiciando o aparecimento de ima-
gens multiplas do mesmo objeto. Além disso, as ima-
gens do objeto lenteado podem ser magnificadas [37],
do mesmo modo que uma lente convexa pode concen-
trar a luz de um objeto distante, num ponto em que o
observador verd o objeto mais brilhante do que real-
mente € [34].

Esse efeito demostrou-se uma ferramenta importante para es-
tudar a estrutura interna de aglomerados e a distribuicdo de
matéria do universo [4, 36].

Como ja exposto, as distor¢des de imagens devido ao
efeito forte de lente se manifestam na forma de imagens
multiplas do objeto longinquo. No entanto, conforme o
angulo descrito pela linha que liga o observador a lente e
a linha que liga a lente e a fonte diminui, as multiplas ima-
gens vao se aproximando e adquirindo a forma de arcos ao
redor da lente. Em particular, quando esse angulo tende a
zero, isto €, ha um alinhamento perfeito entre observador,
lente e fonte, os arcos se fundem, formando uma estrutura
anelar (ver figura 2) conhecida como Anel de Einstein [1].

Figura 2: Imagem lenteada (galdxia azul) por uma galdxia ver-
melha luminosa (LRG), formando a estrutura do Anel de Einstein.
Créditos: ESA/Hubble - NASA.

Isso se deve ao fato de que, no trajeto da luz, pode haver
mais de uma trajetdria possivel conectando a fonte com o
observador, de modo que vdrios raios de luz cheguem a este
[33]. Matematicamente, pode-se considerar que, no caso de
uma lente pontual, o angulo de deflexdao seja representado
conforme a equagdo [4, 38]:

Dis 4GM
U= ——F5—,
DOSDOL 6’29

3

onde G ¢ a constante da Gravitacdo Universal, M a massa da
lente e ¢ a velocidade da luz no vicuo.
Usando este resultado na equagéo 2, podemos reescreve-la

02 . . .
como B =0 — -£, em que a quantidade 6 € conhecida como

Angulo de Einstein. Pode-se verificar que essa equagio pos-
sui duas solugdes a priori, o que indica o efeito de formacao
de imagens duplas devido ao lenteamento gravitacional. No
caso em que B = 0, temos devidamente a sobreposicdo das
duas solucdes, em que o angulo de Einstein indica o raio do
Anel de Einstein, definido conforme a equagao 4

D 4GM
O = |/ 5 ——5— @
DosDoL ¢

A presenca de um anel de Einstein permite inferir diver-
sas caracteristicas da lente, como a quantidade de massa da
lente situada dentro do raio de Einstein [39]. A curvatura
deste anel ou, a formagao dos chamados arcos gravitacionais,
dependendo das posicdes da lente/fonte/observador, motivou
métodos de medidas de lentes [40-42], que eventualmente
foram propostas como estimadores para busca desses sis-
temas [25, 43, 44].

O efeito forte de lente também possui diversas aplicagdes
em Cosmologia e Astrofisica, como a inferéncia da constante
de Hubble, ao medir as diferencas de tempo entre pares de
imagens multiplas [39, 45] e a distribui¢do de matéria em
aglomerados [46, 47].

Em outros regimes, o efeito de lente também pode ser
usado para limitar o tamanho de componentes de quasares
e a estrutura de seus discos de acrecdo [48]; servir como
telescopios naturais para observar objetos que seriam, de
outra forma, indetectaveis [e.g., 49-51] estudar a distribui¢do
de matéria escura nos objetos que servem de lente [45]; en-
contrar exoplanetas [52]; ou, até mesmo, a possibilidade do
lenteamento pela matéria escura [53].

3. BUSCA DE LENTES GRAVITACIONAIS

Devido a grande quantidade de aplicag¢des e o grande inte-
resse da comunidade cientifica por sistemas de lentes gravita-
cionais diversos esfor¢os foram realizados a fim de se buscar
esses sistemas, em particular em levantamentos de grande
area de imagens, os chamados surveys.

Uma das iniciativas pioneiras em obtenc¢do de novas ima-
gens do espaco, para uso na astrofisica e cosmologia, foi o
Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [54], sendo utilizado por
diversos grupos para encontrar candidatos de lentes [43, 55—
571.

Outros surveys foram utilizados para encontrar efeito forte
de lente gravitacional, incluindo andlises na banda de radio
[58, e.g.]. Outra base de dados explorada para este fim,
foi o Kilo-Degree Survey (KiDS) que inclui em seus da-
dos imagens do telescépio VISTA, localizado no hemisfério
sul [59, 60]. Cabe mencionar, ainda, o Dark Energy Sur-
vey (DES), uma iniciativa que realizou um levantamento sis-
tematico de 5.000 graus quadrados, a fim de mapear o o céu e
conduzir diversas andlises, incluindo o efeito de lenteamento
fraco [61]. Diversas buscas foram realizadas, a fim de en-
contrar sistemas de lentes gravitacionais fortes [62—-64].

Alguns dos problemas na busca deste tipo de fendomeno
se dao a medida que os objetos, como galdxias, se tor-
nam cada vez mais dificeis de distinguir em altos desvios
para o vermelho, i.e. mais distantes, conforme se tornam



menos brilhantes e com menor tamanho angular, dificul-
tando a inspecdo visual [65, 66]. Além disso conforme
o volume de dados disponiveis cresce esse tipo de abor-
dagem se torna ineficiente para andlise massiva de dados.
Uma alternativa a inspe¢ao visual é o desenvolvimento de
métodos computacionais de busca de sistemas de lentes
automatizadas por Aprendizado de Mdaquina (ou Machine
Learning) e Deep Learning [24, 25, 43, 67-70], sendo este
ultimo um ramo do Machine Learning que dispde de re-
des com um grande nimero de camadas e parametros, tipi-
camente utilizando requerendo uso intensivo € computacao
e GPUs e [71]. Métodos de Deep Learning, e especifi-
camente um subtipo, as Redes Neurais Convolucionais (da
sigla em inglés CNNs) sdo consideradas o estado-da-arte do
reconhecimento de padrdes em imagens e, portanto particu-
larmente interessantes na busca de efeito forte de lente em
imagens de galdxias. As camadas convolucionais de uma
rede neural profunda podem reduzir uma imagem complexa
a representacdes bem simples, realizando a detecgdo de suas
caracteristicas com mais eficiéncia e permitindo o apren-
dizado sobre todo o conjunto de dados [72].

O uso de CNNs em dados astrondmicos tem apresen-
tado diversas aplicagdes. Em um trabalho pioneiro Hala
(2014) [73] desenvolveu classificacdo espectral de galaxias,
quasares e estrelas. CNNs também foram aplicadas para a
classificacdo morfolégica de galdxias [74-76] e estimagdo
fotométrica de redshifts [77]. Nos dados do KiDS, foi re-
alizada uma busca de efeito forte de lente de forma au-
tomadtica utilizando deep learning [60, 78, 79]. Nos dados
do DES, também ja foi encontrado efeito forte de lente em
altos desvios pro vermelho, utilizando a busca automatizada
das redes neurais convolucionais [63].

Devido ao crescente interesse da astrofisica pela andlise
automatizada em imagens e catdlogos de surveys, surgiram
diversas competi¢des de ciéncia de dados no intuito de es-
timular o desenvolvimento de cédigos robustos. Entre essas
competi¢des estd o Galaxy Challenge, um desafio hospedado
na plataforma Kaggle, que propds o desenvolvimento de
um cédigo capaz de automatizar a classificacido de galdxias
de um dataset, auxiliado pelo projeto Galaxy Zoo [80] .
Este projeto se dispde a fazer um catdlogo morfolégico de
galéxias a partir de dados do SDSS e do Dark Energy Came-
ra Legacy Survey (DECaLS)[81]. A submissdo vencedora,
por Sander Dieleman, utilizou um ensemble de 17 CNNis,
sendo a maior delas uma rede com 42 milhdes de pardmetros.

Uma competi¢do mais recente, focada em efeito forte de
lente, é o The Strong Gravitational Lens Finding Challenge,
que propds aos participantes a elaboragdo de um cédigo ca-
paz de realizar a classificagdo de imagens de lentes gravita-
cionais [24]. Para isto, na primeira edicao foi oferecido um
dataset proprio aos competidores, com imagens simuladas
de galaxias, onde poderia haver, ou ndo, efeito de lentea-
mento. Parte dessas imagens simula a situag@o space-based,
apresentando imagens como as retiradas de telescopios espa-
ciais. A outra parte simula a situag@o ground-based, isto €,
com imagens que reproduzem condi¢des observacionais de
telescopios localizados na Terra.

A CNN que ganhou a primeira edi¢do dessa competicido
foi a CMU Deep-Lens [26], um cédigo baseado nas redes
neurais residuais (ResNet, ver se¢do 4.1.1), que possuem fa-
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cilidade para processar imagens altamente ruidosas [22]. Ja
a segunda edi¢do contou com mais imagens simuladas, dessa
vez aproximando-se das observacdes do Euclid Survey [82],
e solicitou dos competidores, ndo apenas a identificacio das
lentes gravitacionais, como também uma estimagdo para o
raio de Einstein das imagens observadas. A CNN vencedora
foi a Cast Efficient AUC, por de Bom et. al (in prep.).

4. METODOLOGIA

Ao longo da década passada, as redes neurais convolu-
cionais obtiveram grande €xito no reconhecimento de ima-
gens e videos. Esse advento se tornou possivel gracas
ao aumento do poder computacional, proporcionado pelas
GPUs e pelos processamentos em clusters (sistemas dis-
tribuidos em grande escala) [83]. Outro fator relevante foi a
disponibilizacao de grandes repositdrios publicos de imagens
como o ImageNet e os surveys de imagens astronomicas.
O ImageNet é uma das maiores bases de dados ja criada
para uso publico, consistindo em um conjunto de dezenas
de milhdes de imagens de objetos diversos, que vao desde
mamiferos a ferramentas [84].

Um desafio importante para a evolugdo das arquite-
turas profundas de reconhecimento de imagens, utilizando
o referido dataset, foi o ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challenge (ILSVRC) [85, 86]. Esse desafio foi uma
das primeiras juncdes entre a disponibilizacdo publica de
uma base de dados e a realizacdo de uma competicdo recor-
rente, e sistemdtica, para visdo computacional. O dataset
desse desafio consiste em um conjunto de milhdes de ima-
gens organizadas conforme uma hierarquia WordNet [87],
que promove o desenvolvimento e comparacdo de algorit-
mos de identificacdo de objetos. O fato da competi¢do ter
tido esse cardter recorrente permite acompanhar e discutir o
progresso das inovagdes apresentadas em cada uma de suas
edicdes [85].

Na edi¢do de 2014 do ILSVRC, a equipe que obteve a
primeira e a segunda colocacdo desenvolveu o modelo de
CNN conhecido como VGG [86]. Esse modelo foi desen-
volvido visando identificar o impacto do aumento da profun-
didade da rede neural na acurécia obtida no reconhecimento
de imagens em grande escala. Foram realizados diversos
testes com redes de profundidades e configuracdes diferentes
[86].

Nos diversos desafios de reconhecimento de imagem, co-
mumente, os datasets utilizados consistem de dezenas ou
centenas de milhares de imagens dos objetos a serem clas-
sificados. As CNNs, frequentemente, dependem desta or-
dem de magnitude de dados para realizar a classificagdo com
algum potencial real de predicdo [88]. Por outro lado, a
inspecdo visual de humanos tende a ser altamente efetiva,
mesmo quando h4 uma quantidade minima de dados. Ao se
defrontar com um novo objeto, o processo de inspe¢do visual
consegue definir uma nova classe para este, ou situd-lo numa
classe ja previamente estabelecida [89]. J4 as redes neurais
artificiais convolucionais profundas tradicionais tem perfor-
mance similar a uma previsao aleatéria a partir de apenas um
unico dado [90].
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No intuito de analisar o problema da classificacdo com
poucos dados, surgiu o ramo da inteligéncia artificial co-
nhecido por few-shot learning. A partir de um conheci-
mento previamente adquirido, um método de few-shot learn-
ing pode rapidamente generalizar informagdes partindo de
poucos exemplos, que dispdem de uma tabela-verdade. Essa
capacidade € de interesse em diversas aplicacdes. Por exe-
mplo, para uso na robdtica, através da deteccdo visual de
eventos e modelagem de linguagem [91, 92]. Os algorit-
mos de few-shot-learning minimizam a necessidade de se
coletar grandes quantidades de dados supervisionados de um
fendmeno ou objeto, possibilitando a realizag@o de predi¢des
precisas acerca destes [89, 93]. Desta forma, torna-se vidvel
utilizar as redes neurais para estudar fendmenos que possuem
poucos exemplos conhecidos, como os sistemas reais e con-
firmados de efeito forte de lente gravitacional sem necessi-
dade de grandes simulagdes.  Neste trabalho, no entanto,
nio adotamos um algoritmo de few-shot learning. Analisa-
mos o limite de redes tradicionais € o uso de um Ensemble,
i.e. uma combinacdo de redes, como estratégia para analisar
a fronteira e os limites de poucos de dados nestas redes em
que se € possivel realizar predi¢cdes precisas.

4.1. Modelo da rede

Para a realizacdo dos testes, utilizamos as redes neurais
ResNet 50, EfficientNet B2 e desenvolvemos um Ensemble
combinando ambas. A ResNet selecionada (ResNet 50), pos-
sui 50 camadas do tipo residual e 23.538.690 parametros
treindveis, enquanto que a EfficientNet selecionada (Effi-
cientNet B2), possui 7.703.812 de parimetros treindveis.
Nos testes realizados com ambos os modelos, foram car-
regados os pesos pré-treinados com o dataset ImageNet e
o otimizador escolhido foi o Stochastic gradient descent
(SGD). Nas secdes subsequentes detalharemos os modelos
utilizados. Em ambos os casos, adicionamos a saida do mo-
delo pré-treinado uma camada de GlobalAveragePooling2D
e uma camada densa com ativagdo sigmoid, no intuito de re-
alizar a distin¢do entre lente e ndo lente. Por fim, implemen-
tamos um Ensemble com os dois modelos, realizando uma
média simples entre suas predigdes.

4.1.1. ResNet

A rede neural residual profunda (ResNet) surgiu na edicao
de 2015 do ILSVRC, considerando as licdes aprendidas
nos experimentos de edicdes anteriores. As redes neu-
rais com maior profundidade tinham grande potencial para
aprender as caracteristicas, porém vinham acompanhadas de
problemas durante o treinamento. Uma classe destes pro-
blemas, vanishing/exploding gradient, poderia ser parcial-
mente tratado normalizando a inicializacdo da rede e uti-
lizando camadas intermediarias de normalizagdo [22]. Uma
classe destes problemas, a saturacdio da acuracia, e os chama-
dos vanishing gradients poderiam ser tratados com camadas
residuais que compde a ResNet[22]. A solucdo proposta con-
sistia no uso dee shortcut connection, onde uma camada pula
uma ou mais camadas da rede e transmite/adiciona o seu re-

sultado nas camadas adiante. Essa técnica € utilizada para ar-
mazenar o mapeamento da identidade na camada de entrada
e transmitir esses valores na saida das camadas seguintes,
conforme figura 3. O desenvolvimento desse novo modelo,
possibilitou a criacdo de uma rede com 152 camadas e de-
sempenho superior ao alcangado pelas redes VGG [86]. Esse
modelo ficou com a primeira colocagdao em diversas catego-
rias na edicdo de 2015 do ILSVRC [22].

RelU

Figura 3: Esquema de Bloco identidade (bloco residual) contendo
um atalho entre camadas (Skip connection).

4.1.2. EfficientNet

A rede neural EfficientNet foi proposta com objetivo de
ganhar performance considerando uso eficiente de operacdes
de ponto flutuante. Anadlises realizadas com essas redes
demonstraram que era possivel melhorar os resultados obti-
dos realizando o escalonamento de suas dimensdes. Esse
escalonamento consiste no aumento da profundidade [22]
ou da largura [94], porém nesses casos apenas uma das di-
mensdes era alterada [32]. O aumento de profundidade na
ResNet, por exemplo, é eficiente no aumento da acuricia
do modelo. Zagoruyko e Komodakis [94] realizaram experi-
mentos que demonstram o grande beneficio em se aumentar
a largura da rede, ao invés da sua profundidade. Obtiveram
excelentes resultados com uma rede “larga”de apenas 16 ca-
madas. Este tipo de resultados motivou a explorar mais de-
talhada do escalonamento das CNNs. A proposta da Effici-
enNet é aperfeicoar os resultados obtidos pelas CNNGs, reali-
zando o escalonamento balanceado de todas as 3 dimensdes
(profundidade, largura e resolucio), conforme figura 4.

O método do balanceamento composto consiste em al-
terar todas as dimensdes da rede a uma taxa constante [32].
Para a EfficientNet foi desenvolvido um novo modelo base,
partindo de uma MobileNet e um método de busca de ar-
quitetura neural (Neural architecture search, NAS) [95, 96],
criando o modelo EfficientNet BO. Utilizando o método de
escalonamento composto, foi criada uma familia de modelos
EfficientNet (B1, B2, B3, B4, B5, B6 ¢ B7). Estes modelos
foram originados pelo conceito de escalonamento composto
utilizando a mesma taxa de varia¢do para cada dimensao, au-
mentando esses valores a cada nova versao [32].

4.1.3. Ensemble

O ensemble elaborado para esse trabalho, realiza o clculo
da média aritmética simples entre as predi¢des de cada rede,
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Figura 4: Modelo de Escalonamento Composto: (a) exemplo de
uma rede genérica; (b) representa o método de escalonamento com-
posto. Esse método escalona todas as dimensdes uniformemente a
uma taxa fixa.

de acordo a equagdo 5, sendo p é a probabilidade de que a
imagem analisada contenha uma lente, em cada método:

Dresnet + Pefficientnet
Pensemble = D) .

Dado um mesmo conjunto de dados de teste, realizam-se as
avaliacdes de cada uma das redes, retornando um banco de
dados com a probabilidade de pertencimento a classe de in-
teresse (lente ou ndo-lente), isto €, as predi¢des. Em seguida,
organizam-se as predicdes de cada rede para cada item e
retira-se a média aritmética simples das probabilidades.

&)

4.2. Meétricas de avaliacdo dos resultados
4.2.1. Receiver operating characteristic curve

A curva ROC (receiver operating characteristic curve)
€ um método tradicional de avaliacdo para algoritmos de
classificacdo em diferentes limiares (thresholds). Consiste
na elaboragcdo de um grifico entre a taxa de positivos ver-
dadeiros (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR), assumindo
diferentes limiares de classificacdo. A taxa de positivos ver-
dadeiros é dada pela razao

n° de objetos corretamente classificados
TPR = L

(6)

n° verdadeiro de objetos presentes
enquanto a de falsos positivos € descrita pelo quociente [97]

n° de casos negativos de objetos classificados

FPR = - - - .
n° verdadeiro de casos negativos de objetos

)

O célculo destes quocientes depende de uma definicdo de um
limiar a partir do qual consideramos que o objeto foi classifi-
cado como lente ou ndo lente. Portanto, ao variar esse limiar
entre 0 e 1, produzimos a referida curva. Uma maneira de
analisar a qualidade da curva ROC é calculando a AUC (area
under curve), isto €, a drea sob a curva ROC. A predigdo
aleatéria em uma classificacdo bindria produz uma AUC de
0.5, ndo importando quio desbalanceados estejam os dados,
o que faz da AUC uma métrica de avaliagdo melhor do que a
acuracia [97].
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5. DATASET E DEFINICAO DAS AMOSTRAS

A base de dados utlizada foi o conjunto de imagens da
primeira edi¢do do Gravitational Lens Finding Challenge. O
dataset € constituido por 20.000 recortes 101x101 pixels de
imagens de galdxias em diferentes desvios pro vermelho, nas
bandas (u,g,r,i), simuladas de acordo observagdes ground-
based (ver figura 5).

Figura 5: Grupo de algumas imagens presentes no dataset do Gra-
vitational Lens Finding Challenge. As imagens tiveram os seus
3 canais sobrepostos e convertidos para o formato RGB, a fim de
facilitar a visualizagdo.

Quanto ao balanceamento das classes, o dataset se
mostrou razoavelmente balanceado. Entre as 20.000 ima-
gens, existem 8.021 em que o efeito forte de lente do tipo
galaxia-galdxia estd presente, e 11.979 imagens em que esse
efeito ndo € verificado. As imagens foram geradas no for-
mato FITS, de acordo com um algoritmo simulador de ima-
gen, que reproduz a performance e os ruidos observados em
diversos instrumentos 6pticos [98], em conjunto a um simu-
lador de imagens de galédxias, que reproduz o efeito forte de
lente (para uma descri¢@o extensa do dataset simulado veja
[24]). A simulag@o ocorreu como se os objetos observados
estivessem dentro de um cone de luz de 1.6deg? que se es-
tende até o desvio para o vermelho z = 6, incluindo o efeito
de halos de matéria escura. Para simular as fontes lenteadas
no plano de fundo das imagens, foram utilizados os obje-
tos do Hubble Ultra Deep Field [24], que consiste em um
catdlogo de objetos retirados a partir de uma exposi¢do de
uma regido de cerca de 11 arcmin® do céu, que conta com
um conjunto de galdxias em desvios para o vermelho entre
z=4ez="T.

Por terem sido baseadas em surveys ground-based, as ima-
gens apresentam bastante ruido, borramento e outros efeitos
devido a interferéncia atmosférica. Borrdes, flashes e outros
artefatos, comuns em imagens CCDs, também se fazem pre-
sentes em alguns casos, que inviabiliza algumas imagens de
serem analisadas pela inspe¢@o visual, potencialmente con-
fundindo também o algoritmo.

6. RESULTADOS

Na execugdo dos testes foi utilizada uma maquina com
125 GB de memoéria RAM, duas CPUs AMD Opteron(tm)
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Processor 6370P e duas GPUs GeForce RTX 2080 Ti. Re-
alizamos o treinamento com 50 épocas e batch size de 64,
utilizando a validagdo cruzada com K = 10 folds. Uti-
lizamos os seguintes tipos de aumentag¢do de dados: rota-
tion range=90, zca whitening, horizontal flip e vertical flip.
Executamos testes com as seguintes quantidades de dados
de treino: 600,550,500,450,400,350,300,250,200,100 e
50. Em seguida, realizamos uma segunda avaliagdo usando
100,90, 80,70,60,50,40,30 e 20 dados de treino.

O conjunto completo de dados foi divido em trés gru-
pos, o primeiro consiste em 2.000 imagens, 10% do total
de dados, que serdo utilizados para validag@o do treino. Esse
conjunto nao serd utilizado apenas como uma checagem de
consisténcia no treinamento e avaliacdo de possivel sobre
ajuste. O conjunto de treino foi utilizado efetivamente para
otimiza¢cdo dos pesos da rede a partir da minimiza¢do da
funcgdo custo (Loss). Cada treino foi realizado por 10 conjun-
tos distintos de treino, sorteados do total de 20.000 amostras.
Por fim, o conjunto de teste representa todos os dados que
nio foram utilizados em nenhum dos 10 conjuntos de treino
e nem na validagdo. Todos os resultados apresentados nos
gréficos seguir utilizardo esse grupo. As medianas e os erros
obtidos sdo provenientes do uso das 10 redes treinadas em
conjuntos diferentes sendo aplicadas nos conjuntos de teste.
A escolha desta estratégia ao invés da tradicional validacdo
cruzada se d4 em razdo da abundancia de dados se com-
parada ao tamanho dos conjuntos de treino. O tamanho do
conjunto de teste pode ser dado pela seguinte relagado:

Teste = Cyagos — (10 X Treino) — Val, ©))

onde Teste representa o tamanho do conjunto de dados para
teste, Cyudos O conjunto completo de dados, Val o tamanho do
conjunto de validagdo e Treino o conjunto de treinamento .
Este ultimo serd redefinido 10 vezes. Por exemplo, com 600
dados de treino, teremos:

Teste = 20.000 — (10 x 600) — 2.000. ©))
Resultando em:

e Teste = 12.000
¢ Treino = 6.000

e Val =2.000

6.1. Performance das redes

6.1.1. ResNet 50

Analisando os resultados do teste inicial com a ResNet,
apresentados na figura 6 para o conjunto de teste, verificamos
que a rede obteve uma AUC de 0,877 usando apenas 250
imagens de treino. A seguir, é possivel notar que abaixo de
200 imagens de treinamento, a rede apresenta uma barra de
erro significativamente maior. Isto aponta uma instabilidade
do resultado, além do seu valor numérico ser inferior aquele
obtido com 250 imagens. Na 7 apresentamos a ROC mediana
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Figura 6: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes tama-
nhos de grupos de treinamento, utilizando a ResNet 50.

no conjunto de teste com 250 imagens de treino os respec-
tivos desvios. Observamos valores instaveis nos testes com
450 imagens, mesmo repetindo o teste diversas vezes. Ana-
lisamos a possibilidade do método ter alguma sensibilidade
em termos de estabilidade no treino. Por isso, avaliamos o
batch size, alterando o seu valor para 16,32,128 e 256 no
teste com 450 imagens.

1.0 4

0.8 4

0.6

0.4 1

true positive rate

0.2 4

0.0 { === AUC:0.877

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
false positive rate

Figura 7: ROC mediana no conjunto de teste utilizando ResNet50 e
250 imagens de treino.

A figura 8 sugere que resultados com maior instabilidade
no treino, para o conjunto fixo de 50 épocas, podem se ben-
eficiar de um batch maior, ainda que as redes tenham con-
vergido em menos de 50 épocas no treinamento.

Partindo dos resultados obtidos, realizamos um novo teste
com batch imagens, obtendo os resultados apresentados na
figura 9. Constatamos que as diferencas na performance do
teste podem ter sido influenciadas pelo tamanho do batch.
O melhor resultado alcangado nesta execugdo utilizou 200 i-
magens de treinamento e obteve AUC de 0, 830. Porém, com
esse tamanho de batch, alguns valores também apresentam
variagdes numericamente negativas se comparadas com o re-
sultado anterior de menor batch, mas consistentes dentro de
1o especialmente com 150 imagens ou menos.
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Figura 8: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes tama-
nhos de Batch com 450 imagens de treino.
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Figura 9: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes tama-

nhos de grupos de treinamento, utilizando a ResNet 50 utilizando
um batch de 128.

6.1.2. EfficientNet B2

Realizamos o teste inicial com a EfficientNet, obtendo os
resultados apresentados na figura 10. Observamos que a
rede obteve bom desempenho com 150 imagens de treino,
apresentando AUC de 0,830. Os resultados apontam que
este modelo ajustou bem no problema apresentado, visto a
constancia dos valores obtidos na AUC e as pequenas mar-
gens de erro, na maioria dos casos.

Na execugdo do teste com 150 imagens a AUC/ROC
média das execucdes das 10 folds é representada na figura
11.

6.2. Ensemble de Modelos

A partir do desempenho dos modelos apresentados anteri-
ormente, focaremos nossas analises nos resultados dos testes
obtidos nas faixas de 250, 150 e 100 imagens.

Realizamos testes com o Ensemble conforme descrito na
secdo 6.2. Os resultados estdo apresentados na figura 12,
apresentando AUC de 0,874 com 100 imagens de treino .
Um valor superior aquele obtido pelas duas redes individual-
mente.

I. E. M. de Castro et al.

1.0
— — ———
—
—
0.8 -
3]
3
2 /
2 0.6
g
=
o
o
4
c 0.4+
=1
m
L
<
0.2
0.0 T T T T T T T T T T T T
g 8 8 8 B &8 8 8 8 8§ & 2
— — o~ ~ [} [} = - 2] 7] =]
e

Training set siz

Figura 10: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes
tamanhos de grupos de treinamento, utilizando a EfficientNet B2.
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Figura 11: ROC mediana no conjunto de teste utilizando Efficient-
Net B2 e 250 imagens de treino.
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Figura 12: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes
tamanhos de grupos de treinamento, utilizando um Ensemble de
redes.

A partir disso, analisamos conjuntos ainda menores, a
fim de evidenciar o ponto no qual o Ensemble apresentara
instabilidade no resultado. Apresentamos essa andlise na
figura 13, verificando que com 80 imagens de treinamento
foi possivel obter uma AUC de 0,796.

Apresentamos na figura 14 a ROC mediana do conjunto de
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Figura 13: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes
tamanhos de grupos de treinamento, utilizando um Ensemble com
uma quantidade menor de dados.

teste e seus respectivos desvios para 80 objetos, resultante
das 10 diferentes defini¢cdes de treinamento das execugdes.
E possivel notar que o Ensemble individualmente apresenta
maiores incertezas, se comparadas com as ROCs apresen-
tadas nos métodos anteriores. No entanto, ¢ importante con-
siderar que o conjunto de dados no qual o Ensemble perfor-
mou, é de quase a metade do conjunto das redes anteriores, o
que sugere que o Ensemble é um método relevante para este
tipo de andlise de poucos dados.
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Figura 14: ROC mediana no conjunto de teste utilizando Ensemble
de redes e 80 imagens de treino.

7. DISCUSSAO
7.1. Sumario

Neste trabalho, analisamos duas diferentes arquiteturas,
inspiradas nas solugdes vencedoras das duas edi¢des da
competicio de busca/classificacdo de Lentes Gravitacionais
Fortes. Exploramos o regime de poucos dados, no ambito
da avaliacdo do qudo estdvel é a generalizacdo das redes,
para uso futuro em datasets restritos e reais, que requeiram
menor variedade para construgdo destes algoritmos. Pro-

pusemos um Ensemble de redes que, combinando o resul-
tado das duas redes anteriores, conseguiu um desempenho na
métrica AUC, superior ao obtido no treinamento das redes in-
dividualmente. Por conseguinte, obtivemos um desempenho
de AUC de =~ 0,8 em um conjunto ainda menor de treino.
Sumarizamos estes resultados nas tabelas I e II.

Tabela I: Resultados comparativos de AUCs de cada modelo.

Tamanho | ResNet50 | EfficientNet B2 | Ensemble
250 0,877 0,875 0,921
150 0,763 0,830 0,887
100 0,737 0,772 0,874

Tabela II: Resultados comparativos de AUCs do Ensemble.

Tamanho | AUC
100 |0,803
90 0,823
80 |0,796
70 0,756
60 0,750
50 0,716
30 0,732
30 0,684
20 0,472

7.2. O limite de poucos dados

O numero de objetos necessdrios para treinar um algo-
ritmo ndo depende somente da convergéncia da rede e sua
estabilidade, como também de uma precisdo aceitdvel. A
medida em que necessitamos de um niimero menor de obje-
tos, a expectativa é de que a rede generalize o conhecimento
do que é uma lente/ndo lente, de maneira mais eficiente. Em
aplicagdes com dados reais, a expectativa € de que sejam uti-
lizados tantos sistemas, quanto possiveis. Em grandes sur-
veys, estes ndmeros estao na ordem de centenas e, portanto,
dentro do limite analisados nessa contribui¢ao.

O modelo aqui proposto ndo requer que usemos cerca de
80 objetos para treino, isto €, cerca de 40 lentes reais para
AUC de =~ 0,8. As escolhas e defini¢des na constru¢do
de modelos que operem com tdo poucos dados sugerem a
construcao de modelos cada vez mais eficientes. Estes, ainda
poderiam, em principio, ganhar performance num regime
maior de dados.

7.3. Trabalhos futuros

Este trabalho apresenta um passo relevante na construcao
de redes eficientes na busca por Lentes gravitacionais. No
entanto, existem vdrias possibilidades de investigacdes fu-
turas. Por exemplo, o uso de outros modelos conhecidos
de alta performance, como outras versdes da Resnet e Ef-
ficientNet (BO a B7, exceto a B2, testada no presente tra-
balho), além de outras propostas de rede como Inception
[99] e Xception [100]. Outra abordagem interessante, se-
ria investigar novas formas de construir o Ensemble, que
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possam atribuir pesos dindmicos a cada objeto testado na
rede. Considerando os dados analisados, poderiamos testar a
sua generaliza¢do em um dominio diferente, buscando outros
datasets que tenham como origem algoritmos de simulag¢do
diferentes.
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