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Desenvolvendo um Ensemble de Redes Profundas para identificação de Lentes Gravitacionais:
Aplicação em Regime de Poucos dados
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Resumo: O treinamento de redes neurais profundas com pequenos conjuntos de dados é um desafio em diversos
casos. Isso pode ocorrer quando o fenômeno de interesse é imprevisı́vel ou extremamente raro. Neste trabalho,
analisamos o desempenho da classificação 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 fenômeno fı́sico
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 (área 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.
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1. INTRODUÇÃO

O fenômeno de lenteamento gravitacional consiste na de-
flexão 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 longı́nquo.
O fenômeno é uma consequência da curvatura do espaço
tempo, prevista pela teoria de gravitação de Einstein [5–7].
No entanto, foi somente em 1979 que o fenômeno 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 gêmeos [9].

No presente momento, são 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 105 sis-
temas de lentes em escala galáctica [13], dos quais cerca
de 120 deverão ser sistemas de múltiplos planos. E conse-
quentemente, poderá fomentar da pesquisa na área de Lentes
Gravitacionais em dois planos (Double Source Plane Lens-
ing, DSPL, e.g. [14, 15]). Este fenômeno 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 análise e modelagem de-
talhada das subestruturas dos sistemas na escala de galáxias,
também será possı́vel 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-
trofı́sica vem sendo largamente difundido ao longo dos
últimos anos (veja ,e.g., [17–23]), principalmente para tare-
fas de classificação, em um caso tı́pico de grande volume de
dados (Big Data), assim como em levantamentos de grande
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área. Dado o volume de dados, sua variedade e, confiabilida-
de, a astrofı́sica se apresenta como um laboratório para este
tipo de técnica, na busca por lentes gravitacionais [24–26].
No entanto, como lentes gravitacionais são objetos raros, a
busca por estes objetos é dominada por falsos positivos. Em
geral, para desenvolver tais classificadores, uma escolha co-
mum é elaborar simulações para treinar algoritmos.

Nas últimas décadas, um tipo de rede neural pro-
funda, conhecida como rede neural convolucional, emergiu
como uma solução de maior acurácia para problemas de
classificação e visão computacional [27–30]. Esta técnica
se inspira na forma como mamı́feros processam informação
visual para produzir modelos matemáticos, utilizando milha-
res ou milhões de parâmetros, definidos após um processo de
treinamento com dados, que simulam as conexões neuronais
[31].
As redes neurais convolucionais são aquelas que se utilizam
de um kernel ou filtro que é convolucionado com os da-
dos processados através da rede, buscando identificar carac-
terı́sticas nas imagens, que possibilitem diversas análises tais
como classificação e regressão[20].

Nesta contribuição, 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
classificação de objetos astrofı́sicos conhecidos como lentes
gravitacionais, a partir de imagens astronômicas em formato
fits. O foco deste trabalho é analisar o regime de poucos da-
dos, com as seguintes motivação: i) avaliar a generalização
da rede. À medida em que as redes aprendem com uma
menor quantidade de dados isso aumenta seu potencial de
adaptação em diferentes datasets, evitando a necessidade de
construção de grandes datasets de treino/teste, com grande
variedade e controle de qualidade; ii) Aplicabilidade em base
de dados astronômicos que não cubram uma grande área
muito grande onde sistemas de lentes gravitacionais conhe-
cidos sejam raros até mesmo para validar o código. iii) a
possibilidade de elaborar uma metodologia, que possa ser
empregada na construção de modelos de busca de lentes
gravitacionais em poucos dados e portanto independentes da
construção de um grande dataset simulado para treinamento
e assim, diretamente aplicável a dados reais.

Para a construção da metologia proposta, utilizaremos um
dataset de simulações, já 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 é avaliar o limite
de poucos dados, é necessário partir de um dataset suficien-
temente grande e variado.

Esse trabalho está organizado da seguinte maneira: na
seção 2 é feita uma breve discussão teórica acerca do efeito
forte de lenteamento gravitacional. Em seguida, na seção
3, fazemos um breve resumo das técnicas atuais utilizadas e
do estado-da-arte da busca por lentes gravitacionais gravita-
cionais. Na seção 4, metodologia, discutimos as motivações
para o uso do deep learning como estratégia para realizar
a classificação de imagens, explicando os principais aspec-
tos das redes neurais convolucionais e as métricas utilizadas
para a avaliação dos resultados. Por fim, é feita uma análise
técnica do conjunto de dados utilizado, na seção 5 seguida

da apresentação dos resultados na seção 6 e discussões finais
na seção 7.

2. EFEITO FORTE DE LENTES GRAVITACIONAIS

Segundo a teoria da Relatividade Geral [6, 7], a luz
é defletida na presença de um campo gravitacional não-
homogêneo [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 deflexão 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 comparação à distância via-
jada pela luz emitida pela fonte S e que também não é ex-
tenso de modo que possa ser considerado uma lente pontual.
Situando o objeto M ao longo da linha de visada, é descrito
um ângulo β 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 deflexão α. Esta deflexão, faz a imagem I da
fonte S ser percebida pelo observador na posição angular θ,
conforme figura 1, de escalas angulares exageradas proposi-
talmente.

Figura 1: Representação esquemática do caminho descrito por um
raio de luz emitido por uma fonte S, na presença de uma grande
massa M. Se não houvesse a massa M, a fonte S seria vista com o
ângulo β em relação à linha de visada.

Seja DOL a distância de diâmetro angular [35] do obser-
vador à lente, DLS a distância de diâmetro angular da lente à
fonte e DOS a referida distância do observador à fonte, cheg-
amos a equação 1, partindo das relações angulares apresen-
tadas na figura 1.

θDOS = βDOS + α̂DLS. (1)

Introduzindo o ângulo de deflexão como α = α̂
DLS
DOS

[4],
obtemos a equação da lente

β = θ−α, (2)

que descreve a relação entre as posições reais e aparentes de
uma imagem. Tipicamente, quanto à magnitude da distorção
da imagem, o efeito de lente divide-se em dois regimes:

• Lenteamento Fraco: Considera-se que o lenteamento
é fraco quando, na aproximação em que o tamanho do
objeto que serve de lente é pequeno em comparação
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à trajetória da luz, os ângulos de deflexão α são pe-
quenos e é relativamente fácil discernir as posições
verdadeiras dos objetos lenteados. É um efeito ape-
nas medido estatisticamente, considerando um grande
conjunto de fontes que apresentam algum tipo de
padrão espacial [36].

• Lenteamento Forte: Por sua vez, considera-se que o
efeito de lente é forte quando as deflexões ocorrem em
grandes ângulos α, o que resulta em grandes distorções
das imagens [36], propiciando o aparecimento de ima-
gens múltiplas 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 verá o objeto mais brilhante do que real-
mente é [34].

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

Como já exposto, as distorções de imagens devido ao
efeito forte de lente se manifestam na forma de imagens
múltiplas do objeto longı́nquo. No entanto, conforme o
ângulo descrito pela linha que liga o observador à lente e
a linha que liga a lente e a fonte diminui, as múltiplas ima-
gens vão se aproximando e adquirindo a forma de arcos ao
redor da lente. Em particular, quando esse ângulo tende à
zero, isto é, há 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 (galáxia azul) por uma galáxia 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 trajetória possı́vel conectando a fonte com o
observador, de modo que vários raios de luz cheguem a este
[33]. Matematicamente, pode-se considerar que, no caso de
uma lente pontual, o ângulo de deflexão seja representado
conforme a equação [4, 38]:

α =
DLS

DOSDOL

4GM
c2θ

, (3)

onde G é a constante da Gravitação Universal, M a massa da
lente e c a velocidade da luz no vácuo.

Usando este resultado na equação 2, podemos reescreve-la

como β = θ− θ2
E
θ

, em que a quantidade θE é conhecida como

Ângulo de Einstein. Pode-se verificar que essa equação pos-
sui duas soluções à priori, o que indica o efeito de formação
de imagens duplas devido ao lenteamento gravitacional. No
caso em que β = 0, temos devidamente a sobreposição das
duas soluções, em que o ângulo de Einstein indica o raio do
Anel de Einstein, definido conforme a equação 4

θE =

√
DLS

DOSDOL

4GM
c2 . (4)

A presença de um anel de Einstein permite inferir diver-
sas caracterı́sticas da lente, como a quantidade de massa da
lente situada dentro do raio de Einstein [39]. A curvatura
deste anel ou, a formação dos chamados arcos gravitacionais,
dependendo das posições 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 aplicações
em Cosmologia e Astrofı́sica, como a inferência da constante
de Hubble, ao medir as diferenças de tempo entre pares de
imagens múltiplas [39, 45] e a distribuição 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 acreção [48]; servir como
telescópios naturais para observar objetos que seriam, de
outra forma, indetectáveis [e.g., 49–51] estudar a distribuição
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 aplicações e o grande inte-
resse da comunidade cientı́fica por sistemas de lentes gravita-
cionais diversos esforços foram realizados a fim de se buscar
esses sistemas, em particular em levantamentos de grande
área de imagens, os chamados surveys.

Uma das iniciativas pioneiras em obtenção de novas ima-
gens do espaço, para uso na astrofı́sica e cosmologia, foi o
Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [54], sendo utilizado por
diversos grupos para encontrar candidatos de lentes [43, 55–
57].

Outros surveys foram utilizados para encontrar efeito forte
de lente gravitacional, incluindo análises na banda de rádio
[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 telescópio VISTA, localizado no hemisfério
sul [59, 60]. Cabe mencionar, ainda, o Dark Energy Sur-
vey (DES), uma iniciativa que realizou um levantamento sis-
temático de 5.000 graus quadrados, a fim de mapear o o céu e
conduzir diversas análises, 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 fenômeno
se dão a medida que os objetos, como galáxias, se tor-
nam cada vez mais difı́ceis de distinguir em altos desvios
para o vermelho, i.e. mais distantes, conforme se tornam
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menos brilhantes e com menor tamanho angular, dificul-
tando a inspeção visual [65, 66]. Além disso conforme
o volume de dados disponı́veis cresce esse tipo de abor-
dagem se torna ineficiente para análise massiva de dados.
Uma alternativa a inspeção visual é o desenvolvimento de
métodos computacionais de busca de sistemas de lentes
automatizadas por Aprendizado de Máquina (ou Machine
Learning) e Deep Learning [24, 25, 43, 67–70], sendo este
último um ramo do Machine Learning que dispõe de re-
des com um grande número de camadas e parâmetros, tipi-
camente utilizando requerendo uso intensivo e computação
e GPUs e [71]. Métodos de Deep Learning, e especifi-
camente um subtipo, as Redes Neurais Convolucionais (da
sigla em inglês CNNs) são consideradas o estado-da-arte do
reconhecimento de padrões em imagens e, portanto particu-
larmente interessantes na busca de efeito forte de lente em
imagens de galáxias. As camadas convolucionais de uma
rede neural profunda podem reduzir uma imagem complexa
à representações bem simples, realizando a detecção de suas
caracterı́sticas com mais eficiência e permitindo o apren-
dizado sobre todo o conjunto de dados [72].

O uso de CNNs em dados astronômicos tem apresen-
tado diversas aplicações. Em um trabalho pioneiro Hála
(2014) [73] desenvolveu classificação espectral de galáxias,
quasares e estrelas. CNNs também foram aplicadas para a
classificação morfológica de galáxias [74–76] e estimação
fotométrica de redshifts [77]. Nos dados do KiDS, foi re-
alizada uma busca de efeito forte de lente de forma au-
tomática utilizando deep learning [60, 78, 79]. Nos dados
do DES, também já 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 astrofı́sica pela análise
automatizada em imagens e catálogos de surveys, surgiram
diversas competições de ciência de dados no intuito de es-
timular o desenvolvimento de códigos robustos. Entre essas
competições está o Galaxy Challenge, um desafio hospedado
na plataforma Kaggle, que propôs o desenvolvimento de
um código capaz de automatizar a classificação de galáxias
de um dataset, auxiliado pelo projeto Galaxy Zoo [80] .
Este projeto se dispõe a fazer um catálogo morfológico de
galáxias a partir de dados do SDSS e do Dark Energy Came-
ra Legacy Survey (DECaLS)[81]. A submissão vencedora,
por Sander Dieleman, utilizou um ensemble de 17 CNNs,
sendo a maior delas uma rede com 42 milhões de parâmetros.

Uma competição mais recente, focada em efeito forte de
lente, é o The Strong Gravitational Lens Finding Challenge,
que propôs aos participantes a elaboração de um código ca-
paz de realizar a classificação de imagens de lentes gravita-
cionais [24]. Para isto, na primeira edição foi oferecido um
dataset próprio aos competidores, com imagens simuladas
de galáxias, onde poderia haver, ou não, efeito de lentea-
mento. Parte dessas imagens simula a situação space-based,
apresentando imagens como as retiradas de telescópios espa-
ciais. A outra parte simula a situação ground-based, isto é,
com imagens que reproduzem condições observacionais de
telescópios localizados na Terra.

A CNN que ganhou a primeira edição dessa competição
foi a CMU Deep-Lens [26], um código baseado nas redes
neurais residuais (ResNet, ver seção 4.1.1), que possuem fa-

cilidade para processar imagens altamente ruidosas [22]. Já
a segunda edição contou com mais imagens simuladas, dessa
vez aproximando-se das observações do Euclid Survey [82],
e solicitou dos competidores, não apenas a identificação das
lentes gravitacionais, como também uma estimação 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 êxito no reconhecimento de ima-
gens e vı́deos. Esse advento se tornou possı́vel graças
ao aumento do poder computacional, proporcionado pelas
GPUs e pelos processamentos em clusters (sistemas dis-
tribuı́dos em grande escala) [83]. Outro fator relevante foi a
disponibilização de grandes repositórios públicos de imagens
como o ImageNet e os surveys de imagens astronômicas.
O ImageNet é uma das maiores bases de dados já criada
para uso público, consistindo em um conjunto de dezenas
de milhões de imagens de objetos diversos, que vão desde
mamı́feros à ferramentas [84].

Um desafio importante para a evolução 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 junções entre a disponibilização pública de
uma base de dados e a realização de uma competição recor-
rente, e sistemática, para visão computacional. O dataset
desse desafio consiste em um conjunto de milhões de ima-
gens organizadas conforme uma hierarquia WordNet [87],
que promove o desenvolvimento e comparação de algorit-
mos de identificação de objetos. O fato da competição ter
tido esse caráter recorrente permite acompanhar e discutir o
progresso das inovações apresentadas em cada uma de suas
edições [85].

Na edição de 2014 do ILSVRC, a equipe que obteve a
primeira e a segunda colocação 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 acurácia obtida no reconhecimento
de imagens em grande escala. Foram realizados diversos
testes com redes de profundidades e configurações 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 classificação com
algum potencial real de predição [88]. Por outro lado, a
inspeção visual de humanos tende a ser altamente efetiva,
mesmo quando há uma quantidade mı́nima de dados. Ao se
defrontar com um novo objeto, o processo de inspeção visual
consegue definir uma nova classe para este, ou situá-lo numa
classe já previamente estabelecida [89]. Já as redes neurais
artificiais convolucionais profundas tradicionais tem perfor-
mance similar a uma previsão aleatória a partir de apenas um
único dado [90].
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No intuito de analisar o problema da classificação com
poucos dados, surgiu o ramo da inteligência 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 informações partindo de
poucos exemplos, que dispõem de uma tabela-verdade. Essa
capacidade é de interesse em diversas aplicações. Por exe-
mplo, para uso na robótica, através da detecção 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
fenômeno ou objeto, possibilitando a realização de predições
precisas acerca destes [89, 93]. Desta forma, torna-se viável
utilizar as redes neurais para estudar fenômenos que possuem
poucos exemplos conhecidos, como os sistemas reais e con-
firmados de efeito forte de lente gravitacional sem necessi-
dade de grandes simulações. Neste trabalho, no entanto,
não adotamos um algoritmo de few-shot learning. Analisa-
mos o limite de redes tradicionais e o uso de um Ensemble,
i.e. uma combinação de redes, como estratégia para analisar
a fronteira e os limites de poucos de dados nestas redes em
que se é possı́vel realizar predições precisas.

4.1. Modelo da rede

Para a realização 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 parâmetros
treináveis, enquanto que a EfficientNet selecionada (Effi-
cientNet B2), possui 7.703.812 de parâmetros treináveis.
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 seções subsequentes detalharemos os modelos
utilizados. Em ambos os casos, adicionamos à saı́da do mo-
delo pré-treinado uma camada de GlobalAveragePooling2D
e uma camada densa com ativação sigmoid, no intuito de re-
alizar a distinção entre lente e não lente. Por fim, implemen-
tamos um Ensemble com os dois modelos, realizando uma
média simples entre suas predições.

4.1.1. ResNet

A rede neural residual profunda (ResNet) surgiu na edição
de 2015 do ILSVRC, considerando as lições aprendidas
nos experimentos de edições anteriores. As redes neu-
rais com maior profundidade tinham grande potencial para
aprender as caracterı́sticas, porém vinham acompanhadas de
problemas durante o treinamento. Uma classe destes pro-
blemas, vanishing/exploding gradient, poderia ser parcial-
mente tratado normalizando a inicialização da rede e uti-
lizando camadas intermediárias de normalização [22]. Uma
classe destes problemas, a saturação da acurácia, e os chama-
dos vanishing gradients poderiam ser tratados com camadas
residuais que compõe a ResNet[22]. A solução 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 é utilizada para ar-
mazenar o mapeamento da identidade na camada de entrada
e transmitir esses valores na saı́da das camadas seguintes,
conforme figura 3. O desenvolvimento desse novo modelo,
possibilitou a criação de uma rede com 152 camadas e de-
sempenho superior ao alcançado pelas redes VGG [86]. Esse
modelo ficou com a primeira colocação em diversas catego-
rias na edição de 2015 do ILSVRC [22].

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 operações
de ponto flutuante. Análises realizadas com essas redes
demonstraram que era possı́vel melhorar os resultados obti-
dos realizando o escalonamento de suas dimensões. Esse
escalonamento consiste no aumento da profundidade [22]
ou da largura [94], porém nesses casos apenas uma das di-
mensões era alterada [32]. O aumento de profundidade na
ResNet, por exemplo, é eficiente no aumento da acurácia
do modelo. Zagoruyko e Komodakis [94] realizaram experi-
mentos que demonstram o grande benefı́cio 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 aperfeiçoar os resultados obtidos pelas CNNs, reali-
zando o escalonamento balanceado de todas as 3 dimensões
(profundidade, largura e resolução), conforme figura 4.

O método do balanceamento composto consiste em al-
terar todas as dimensões 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 B0. Utilizando o método de
escalonamento composto, foi criada uma famı́lia de modelos
EfficientNet (B1, B2, B3, B4, B5, B6 e B7). Estes modelos
foram originados pelo conceito de escalonamento composto
utilizando a mesma taxa de variação para cada dimensão, au-
mentando esses valores a cada nova versão [32].

4.1.3. Ensemble

O ensemble elaborado para esse trabalho, realiza o cálculo
da média aritmética simples entre as predições 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 dimensões uniformemente a
uma taxa fixa.

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

pensemble =
presnet + pe f f icientnet

2
. (5)

Dado um mesmo conjunto de dados de teste, realizam-se as
avaliações de cada uma das redes, retornando um banco de
dados com a probabilidade de pertencimento à classe de in-
teresse (lente ou não-lente), isto é, as predições. Em seguida,
organizam-se as predições de cada rede para cada item e
retira-se a média aritmética simples das probabilidades.

4.2. Métricas de avaliação dos resultados

4.2.1. Receiver operating characteristic curve

A curva ROC (receiver operating characteristic curve)
é um método tradicional de avaliação para algoritmos de
classificação em diferentes limiares (thresholds). Consiste
na elaboração de um gráfico entre a taxa de positivos ver-
dadeiros (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR), assumindo
diferentes limiares de classificação. A taxa de positivos ver-
dadeiros é dada pela razão

TPR =
nº de objetos corretamente classificados

nº verdadeiro de objetos presentes
, (6)

enquanto a de falsos positivos é descrita pelo quociente [97]

FPR =
nº de casos negativos de objetos classificados
nº verdadeiro de casos negativos de objetos

. (7)

O cálculo destes quocientes depende de uma definição de um
limiar a partir do qual consideramos que o objeto foi classifi-
cado como lente ou não 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 é, a área sob a curva ROC. A predição
aleatória em uma classificação binária produz uma AUC de
0.5, não importando quão desbalanceados estejam os dados,
o que faz da AUC uma métrica de avaliação melhor do que a
acurácia [97].

5. DATASET E DEFINIÇÃO DAS AMOSTRAS

A base de dados utlizada foi o conjunto de imagens da
primeira edição do Gravitational Lens Finding Challenge. O
dataset é constituı́do por 20.000 recortes 101x101 pixels de
imagens de galáxias em diferentes desvios pro vermelho, nas
bandas (u,g,r,i), simuladas de acordo observações 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 visualização.

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
galáxia-galáxia está presente, e 11.979 imagens em que esse
efeito não é verificado. As imagens foram geradas no for-
mato FITS, de acordo com um algoritmo simulador de ima-
gen, que reproduz a performance e os ruı́dos observados em
diversos instrumentos ópticos [98], em conjunto a um simu-
lador de imagens de galáxias, que reproduz o efeito forte de
lente (para uma descrição extensa do dataset simulado veja
[24]). A simulação ocorreu como se os objetos observados
estivessem dentro de um cone de luz de 1.6deg2 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
catálogo de objetos retirados a partir de uma exposição de
uma região de cerca de 11 arcmin2 do céu, que conta com
um conjunto de galáxias em desvios para o vermelho entre
z = 4 e z = 7.

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

6. RESULTADOS

Na execução dos testes foi utilizada uma máquina com
125 GB de memória 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 validação cruzada com K = 10 folds. Uti-
lizamos os seguintes tipos de aumentação 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 avaliação usando
100,90,80,70,60,50,40,30 e 20 dados de treino.

O conjunto completo de dados foi divido em três gru-
pos, o primeiro consiste em 2.000 imagens, 10% do total
de dados, que serão utilizados para validação do treino. Esse
conjunto não será utilizado apenas como uma checagem de
consistência no treinamento e avaliação de possı́vel sobre
ajuste. O conjunto de treino foi utilizado efetivamente para
otimização dos pesos da rede a partir da minimização da
função 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
não foram utilizados em nenhum dos 10 conjuntos de treino
e nem na validação. Todos os resultados apresentados nos
gráficos seguir utilizarão esse grupo. As medianas e os erros
obtidos são provenientes do uso das 10 redes treinadas em
conjuntos diferentes sendo aplicadas nos conjuntos de teste.
A escolha desta estratégia ao invés da tradicional validação
cruzada se dá em razão da abundância de dados se com-
parada ao tamanho dos conjuntos de treino. O tamanho do
conjunto de teste pode ser dado pela seguinte relação:

Teste =Cdados − (10×Treino)−Val, (8)

onde Teste representa o tamanho do conjunto de dados para
teste, Cdados o conjunto completo de dados, Val o tamanho do
conjunto de validação e Treino o conjunto de treinamento .
Este último será redefinido 10 vezes. Por exemplo, com 600
dados de treino, teremos:

Teste = 20.000− (10×600)−2.000. (9)

Resultando em:

• Teste = 12.000

• Treino = 6.000

• 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 possı́vel 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 àquele
obtido com 250 imagens. Na 7 apresentamos a ROC mediana

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 instáveis 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.

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 diferenças na performance do
teste podem ter sido influenciadas pelo tamanho do batch.
O melhor resultado alcançado nesta execução utilizou 200 i-
magens de treinamento e obteve AUC de 0,830. Porém, com
esse tamanho de batch, alguns valores também apresentam
variações numericamente negativas se comparadas com o re-
sultado anterior de menor batch, mas consistentes dentro de
1σ 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.

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
constância dos valores obtidos na AUC e as pequenas mar-
gens de erro, na maioria dos casos.

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

6.2. Ensemble de Modelos

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

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

Figura 10: Resultados da AUC da curva ROC para diferentes
tamanhos de grupos de treinamento, utilizando a EfficientNet B2.

Figura 11: ROC mediana no conjunto de teste utilizando Efficient-
Net B2 e 250 imagens de treino.

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 apresentará
instabilidade no resultado. Apresentamos essa análise na
figura 13, verificando que com 80 imagens de treinamento
foi possı́vel 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 definições de treinamento das execuções.
É possı́vel notar que o Ensemble individualmente apresenta
maiores incertezas, se comparadas com as ROCs apresen-
tadas nos métodos anteriores. No entanto, é 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 análise de poucos dados.

Figura 14: ROC mediana no conjunto de teste utilizando Ensemble
de redes e 80 imagens de treino.

7. DISCUSSÃO

7.1. Sumário

Neste trabalho, analisamos duas diferentes arquiteturas,
inspiradas nas soluções vencedoras das duas edições da
competição de busca/classificação de Lentes Gravitacionais
Fortes. Exploramos o regime de poucos dados, no âmbito
da avaliação do quão estável é a generalização das redes,
para uso futuro em datasets restritos e reais, que requeiram
menor variedade para construção 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
40 0,732
30 0,684
20 0,472

7.2. O limite de poucos dados

O número de objetos necessários para treinar um algo-
ritmo não depende somente da convergência da rede e sua
estabilidade, como também de uma precisão aceitável. À
medida em que necessitamos de um número menor de obje-
tos, a expectativa é de que a rede generalize o conhecimento
do que é uma lente/não lente, de maneira mais eficiente. Em
aplicações com dados reais, a expectativa é de que sejam uti-
lizados tantos sistemas, quanto possı́veis. Em grandes sur-
veys, estes números estão na ordem de centenas e, portanto,
dentro do limite analisados nessa contribuição.

O modelo aqui proposto não requer que usemos cerca de
80 objetos para treino, isto é, cerca de 40 lentes reais para
AUC de ≈ 0,8. As escolhas e definições na construção
de modelos que operem com tão poucos dados sugerem a
construção de modelos cada vez mais eficientes. Estes, ainda
poderiam, em princı́pio, ganhar performance num regime
maior de dados.

7.3. Trabalhos futuros

Este trabalho apresenta um passo relevante na construção
de redes eficientes na busca por Lentes gravitacionais. No
entanto, existem várias possibilidades de investigações fu-
turas. Por exemplo, o uso de outros modelos conhecidos
de alta performance, como outras versões da Resnet e Ef-
ficientNet (B0 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 dinâmicos a cada objeto testado na
rede. Considerando os dados analisados, poderı́amos testar a
sua generalização em um domı́nio diferente, buscando outros
datasets que tenham como origem algoritmos de simulação
diferentes.
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solar de 1919 ao espetáculo das lentes gravitacionais. Revista
Brasileira de Ensino de Fı́sica, 41, 2019.

[2] P. Schneider, J. Ehlers, and E.E. Falco. Gravitational Lenses.
Astronomy and Astrophysics Library. Springer Berlin Hei-
delberg, 2013.

[3] A.O. Petters, H. Levine, and J. Wambsganss. Singularity
Theory and Gravitational Lensing. Progress in Mathemati-
cal Physics. Birkhäuser Boston, 2012.
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banac, F Courbin, Andrew Davies, Etienne Decencière, et al.
The strong gravitational lens finding challenge. Astronomy
& Astrophysics, 625:A119, 2019.

[25] CR Bom, M Makler, MP Albuquerque, and CH Brandt. A
neural network gravitational arc finder based on the me-
diatrix filamentation method. Astronomy & Astrophysics,
597:A135, 2017.

[26] François Lanusse, Quanbin Ma, Nan Li, Thomas E Col-
lett, Chun-Liang Li, Siamak Ravanbakhsh, Rachel Mandel-
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