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Abstract

In this Dissertation, is presented a robust tool to identify peculiar ring galaxies
automatically, called (RING—Id) that uses Neural Artificial Net and the SURF
Algorithm by means the features extraction and the LIRe. As a data set, was used
the catalogues of Faindez-Abans & Oliveira-Abans (1998) and Moiseev et al. (2011)
and DSS images. Due to the quality of those images and to have a good statistical
sample of galaxies, at the moment the tool identify two categories of ring galaxies,
the elliptical and the polar ring. The training and classification samples have 124
and 53 images, respectively. In the training phase, the accuracy and the F-Score
were 98,0% and 98,6%, respectively. On the other hand, for the classification phase,
those values were 81,0% and 73,0%, respectively. The tool contains two modules: i-)
training, ii-) classification and visualisation. It can also be adapted to be used in any
Large Astronomical Survey image to identify any other peculiar galaxy category.

Keywords: peculiar ring galaxies, large astronomical surveys, pattern recognition,
image processing.



Resumo

A presente Dissertacao aborda a elaboracao de uma ferramenta robusta para a iden-
tificagao automatica de galaxias peculiares aneladas, por meio da extragao de carac-
teristicas com o uso do Algoritmo SURF, da biblioteca (LIRe) e da elaboragao de
um software (RING—Id) baseado em Redes Neurais Artificiais. Foi utilizada como
base de dados, os catdlogos de galaxias aneladas, de Fatindez-Abans e Oliveira-Abans
(1998) e Moiseev et al. (2011). Devido a aspectos de qualidade das imagens e ao ni-
mero representativo de galaxias para as categorias de galaxias aneladas, atualmente,
a ferramenta identifica de forma automatica, as categorias de aneladas elipticas e
polares. As amostras de treinamento e de classificagdao, contém 124 e 53 imagens,
respectivamente, para ambas as categorias. Na fase de treinamento, a taxa de acerto
utilizando-se da métrica de acurdcia foi de 98,0% e da Medida-F de 98,6%. Para
a fase de classificacdo, a taxa de acuracia foi de 81,0% e da Medida-F 73,0%. O
software contém os modulos de treinamento, classificacao e de visualizacao de da-
dos, e pode ser facilmente adaptado para o uso em imagens de qualquer Grande
Levantamento Astronomico, para a identificacdo automatica de demais categorias
de aneladas ou de outras categorias de galaxias peculiares, ou objetos astronomicos.

Palavras-chave: galdxias peculiares, grandes levantamentos astronomicos, reco-
nhecimento de padroes, processamento de imagens.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das principais motivagoes para a identificacao e classificacao de galaxias, reside
no fato de que é possivel separar distintos tipos de galaxias, que tenham caracte-
risticas morfolégicas semelhantes, para fins de estudo e conhecimento dos processos
relacionados a sua formacao e evolucao.

Em 1926, Edwin Hubble publicou um artigo sobre a classificacao de galaxias. No
trabalho, a classificacao das galaxias foi baseada em sua estrutura e morfologia. Os
principais tipos morfolégicos das galaxias sao representados no Esquema de Hubble
(Figura 1.1). Nesse esquema, as galdxias sdo separadas basicamente em trés classes:
Elipticas (F), Espirais (5) e Irregulares (Irr).

Figura 1.1: Diagrama de Hubble. Fonte: Adptado de
http://www.spacetelescope.org/images/heic99020/

Edwin Hubble's
Classification
Scheme o
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De acordo com Ianishi et al. (2017) uma galdxia do tipo eliptica tem aparéncia
esférica achatada, e possui uma distribuicao suave de luz. As galaxias espirais apre-
sentam uma estrutura com bragos espirais que contém basicamente, gas, poeira e
estrelas (Lépine et al., 2001; Amores & Lépine, 2005; entre outros). As galaxias irre-
gulares nao possuem um padrao ou forma definida, as mais conhecidas sao a Pequena
e a Grande Nuvem de Magalhaes. A Figura 1.2 apresenta exemplos representativos
desses tipos de galaxias.

Figura 1.2: Exemplos de galaxias: Espiral (a), Eliptica (b) e Irregular (c). Fonte:
Adaptado de lanishi et al. (2017).

(b) (c)

Segundo Naim & Lahav (1997), as galdxias que nao se enquadram no Esquema de
Hubble podem ser enquadradas como galaxias peculiares. Essa classificagao foi mo-
tivada, devido ao enorme incremento de catalogos a partir da andlise de galaxias.
A natureza das galaxias peculiares depende da definicao utilizada. Ainda segundo
os autores, as galdxias peculiares correspondem a aproximadamente 0.1% da quan-
tidade total de galdxias existentes no Universo.

Um dos pioneiros do estudo de galaxias peculiares foram Halton Christian Arp e
Barry Madore que publicaram em 1987, um trabalho intitulado “Atlas de Galaxias
Peculiares” o que hoje é uma base de estudos amplamente utilizada pelos astronomos,
que objetiva o entendimento da evolugao e morfologia das galaxias. O Catédlogo de
Arp & Madore (1987, daqui por diante, AM87) contém aproximadamente 6.000
galédxias peculiares distribuidas por 25 categorias.

O Catalogo de AMS8T7 foi inédito nao tendo como base nenhum trabalho anterior,
sendo desenvolvido de maneira empirica. O catdlogo obteve grande sucesso, o que
refletiu em grandes contribuicoes para a area da Astrofisica extra-galactica, gragas ao
advento de telescopios com maior capacidade de observagao, a exemplo do Telescépio
Schmidt, que deu uma nova perspectiva, indisponivel para as primeiras geragoes de
“astronomos extra-galacticos”.
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Dentre os diversos tipos de galaxias catalogadas em AMST7, existem aquelas que pos-
suem um anel bem definido em seu contorno, sendo chamadas de galédxias aneladas.
Para explicar a formacao desses tipos de objetos, existem algumas abordagens que
envolvem a colisao de uma nuvem ou galaxia com outra galdxia de uma maneira
especial, geralmente através do centro da galdxia, que se torna a galaxia anelada
(AMS8T). As galdxias aneladas representam a Categoria 6 do Catalogo de AM87, e
representam uma fracao de 3.1% do total das galdxias peculiares, as quais sao os
objeto de estudo da Dissertacao.

1.1 As galaxias aneladas

Arp & Madore (1987) no Catalogue of Southern Peculiar Galaxies and Associati-
ons classificam como objetos da Categoria 6 do catalogo, qualquer tipo de galdxia
que contém um anel luminoso em seu contorno. Nessa categoria temos trés sub-
categorias de galaxias aneladas nesse catalogo: Displaced Nuclei, Centered Nuclei e

Irregular Rings. A Figura 1.3 apresenta exemplos de galaxias aneladas do Catalogo
de AMBST.

De acordo com Whitmore (1990) existem duas possibilidades de galdxias aneladas,
as normais e as peculiares. As galdxias aneladas normais geralmente sao galdxias
espirais barradas com anel interno. A formacao do anel se deve a ressonancia da
barra em alta velocidade em relagao as estrelas e gas. Por sua vez, as galaxias
aneladas peculiares sao baseadas em um processo de interagao com outras galaxias,
e sao bem mais raras.

Figura 1.3: Exemplos de galdxias aneladas. Fonte: Catdlogo de AMS8T).

". 4 gt ..

Few & Madore (1986) propuseram uma simples divisao das galdxias aneladas do
Hemisfério Sul em dois grandes sub-tipos, anéis do Tipo-P e Tipo-O, com o nu-
cleo formado por estruturas provavelmente devido a colisoes e com companheiras
proximas e com um nucleo suave central, sem companheira evidente.

Fatndez-Abans e Oliveira-Abans (1998a) citam alguns trabalhos pioneiros em es-
tudar a estrutura de algumas galdxias, por exemplo, a investigacao para reforcar
estruturas das galdxias tendo como uso, técnicas de processamento de imagens por
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meio da Transformadas de Fourier. Para os autores, as técnicas de processamento
de imagem podem ser uma das ferramentas mais importantes no processamento de
grandes conjuntos de dados, encontrando possiveis dados ocultos no sinal da galaxia,
tornando os resultados mais adequados para a classificacao do que os dados originais
obtidos por meio de imagens bidimensionais.

Figura 1.4: Exemplos de tipos de Galdxias Aneladas. Fonte: Freitas-Lemes (2014).

Irregulares e
Centralmenteo
Suaves

Elipticos °

Hoag .

Normais

Galaxias
Aneladas

R ;
ingg, 50 g, Peculiares
ey

Polares

Uma breve explicacao de cada um dos objetos apresentados na Figura 1.4 de acordo
com Freitas-Lemes (2014) sao sucintamente descritos a seguir:

1. Anéis de Hoag: as galaxias aneladas desse tipo contém um anel circular em
torno de um pequeno bojo;

2. Anéis Polares: sao formadas por uma galdxia hospedeira rodeada de um anel
de gas, poeira e estrelas que orbita um plano aproximadamente polar, em
relagao ao plano principal da galaxia hospedeira;

3. Anéis Elipticos: as elipticas possuem varias subdivisces. Os anéis estao fre-
quentemente presentes nestas estruturas, mostram pertubacoes em sua estru-
tura;
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4. Anéis Centralmente Suaves: Esses objetos apresentam anéis com nodulos e o
interior a este aparece “vazio”, nao apresentam estrutura como bojo ou nicleo;

5. Anéis Irregulares: uma boa quantidade de galdxias mostram distorcoes irre-
gulares em suas estruturas que se assemelham a pseudo-anéis, bragos e caudas
curvas.

Figura 1.5: Exemplos de boas candidatas, segundo os autores, a Polar Ring. Fonte:
Adaptado de Moiseev et al (2011).

A componente difusa da componente estelar de galaxias com formato de anéis, como
classificadora foi proposta originalmente por Fatindez-Abans et al. (1992). Faindez-
Abans & Oliveira-Abans (1998a) propuseram cinco divisdes para galaxias peculiares
de acordo com sua morfologia e bojo, baseados em inspecao visual de 489 objetos.

Atualmente essa é a melhor classificacao apresentada. As cinco subcategorias pro-
postas pelos autores sao também descritas na Figura 1.4. As cinco subcategorias sao:
Polar (Pa,b,c), Hoag (HLa,b), Eliptica (Ea,b,c), Irregular (I) e Anéis Centralmente
Suaves (CS). Outros trabalhos discutindo a classificagdo e aparéncia de galdxias
peculiares aneladas sao descritos em Fatundez-Abans & Oliveira-Abans (1998b) e
Fatundez-Abans et al. (1994). Em relacao as galdxias aneladas polares, o primeiro
estudo com o objetivo de identificar galaxias candidatas a terem um anel polar as
(Polar Ring Galazies) foi realizado por Whitmore (1990). A sua compila¢ao em
forma de Atlas fotografico de Polar Ring Galaxies (PRGs) e objetos relacionados,
apresentam um total de 157 objetos.

Projetos como o Galaxy Zoo oferecem uma boa oportunidade para encontrar novas
candidatas a PRGSs, pois nao existe uma classificacao tnica para as PGRs, apenas
provaveis candidatas (Finkelman et al., 2012).

Moiseev et al. (2011) compilaram um catalogo de galaxias aneladas polares tendo
como base os dados do SDSS, assim como uma classificacao prévia desses objetos no
projeto Galazy Zoo, sendo que de uma amostra inicial de aproximadamente 40.000
galaxias foram selecionadas 275 como possiveis PRG.

Os autores também realizaram observagoes do espectro de algumas das galaxias, com
o intuito de verificar se de fato possuiam um anel polar, o qual foi identificado para
cinco galdxias. Alguns objetos do Catédlogo de Moiseev et al. (2011) sdo apresentados
na Figura 1.5.
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Cabe ressaltar que até o inicio da década, existiam apenas trés galaxias para as quais
o movimento de estrelas no anel polar foi estudado, NGC 4650A (Swaters & Rubin,
2003), UGC 5119 (Merkulova et al., 2008) e UGC 2748 (Merkulova et al., 2008).

Segundo Freitas-Lemes et al. (2012) as galdxias com anéis polares se formam du-
rante um evento secundario em torno de uma galaxia preexistente, como exemplo
do acréscimo de gés e estrelas pela galaxia hospedeira. Existem trés estruturas ba-
sicas conforme menciona Faindez-Abans e Oliveira-Abans (1998b) que podem ser
associados a esta familia:

1. Spindle: sao galaxias anel polar tradicionais. Esses objetos apresentam uma
galdxia central (a galdxia S0) com um anel quase perpendicular ao eixo maior
galactico (anel polar).

2. Saturn: esses objetos tém uma protuberancia esférica com um anel rodeada
brilhante.

3. Worm-like: Whitmore et al. (1990) sugerem que esse tipo de objeto sdo
possiveis candidatos a galdxias com anéis polares. Essa categoria engloba os
objetos que tenham uma galaxia hospedeira alongada ou objetos que possuem
o anel e o bojo.

Um resumo para a classificacao de alguns autores é apresentado na Figura 1.6, a
qual apresenta representacoes em forma de triangulos, onde suas arestas contém
informacgoes de autores, método da classificacao e classes dos anéis. O retangulo
com bordas vermelhas presente na quarta imagem representa a melhor classificagao
dos anéis de acordo com Faundez-Abans et al. (1992).
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Figura 1.6: Formas de anéis classificados de acordo com os autores.
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1.2 O reconhecimento de padroes em grandes vo-
lumes de dados astronomicos

Atualmente a Astronomia tem produzido grandes volumes de dados de observagoes
de extensas regides do céu (ou a sua totalidade). Esse tipo de observagoes sao cha-
mados de Grandes Levantamentos Astronomicos, os quais tém por objetivo mapear
grandes areas do céu.

Dentre os grandes levantamentos astronomicos, podemos citar alguns, tais como: o
2MASS! (Skrutskie et al., 2006), o SDSS? (Abazajian et al., 2009), o VVV? (Saito
et al., 2012; Amores et al., 2012; Amores et al., 2013), o Gaia? (Brown et al., 2018),
dentre outros. Essas observacoes compreendem um grande volume de dados. A
Figura 1.7 no painel superior apresenta o exemplo de algumas imagens observadas
pelo SDSS, no caso uma galaxia e uma regiao de formacao estelar observadas pelo
SDSS. O painel inferior apresenta a cobertura do SDSS tanto no Hemisfério Norte
quanto no Hemisfério Sul, respectivamente.

Figura 1.7: Painel superior: exemplos de imagens
em falsa cor obtidas pelo SDSS; painel inferior:
mapa da cobertura das regioes observadas.
Fonte: http://www.sdss.org/surveys

Messier 33 NGC 604

Devido a essa imensa quantidade de dados observados é importante procurar uma
forma de classificar automaticamente os objetos, em nosso caso, as galaxias aneladas
peculiares. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser aplicadas para a classi-
ficacao desses dados, pois sao algoritmos de computador, que tem a possibilidade de

Y Two Microns All Sky Survey

28Sloan Digital Sky Survey

3VISTA Variables in the Via Ldctea

4Global Astrometric Interferometer for Astrophysics
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prever um quadro conveniente para a classificacao de objetos. Elas também estao
relacionadas a métodos estatisticos utilizados na Astronomia, e em outros campos,
como por exemplo, os Métodos Bayesianos e a Anélise de Componente Principal

(Lahav, 1996).

No trabalho de Storrie-Lombardi et al. (1992) é apresentado um exemplo de uma
RNA que usa alguns parametros com informagcoes referentes a brilho, grau de elip-
ticidade, assimetria da galdxia, diametro, dentre outros, que foram utilizados como
entradas da rede para fins de classificacao para alguns diferentes tipos de galaxias.
A estrutura da rede utilizada pelo autor é apresentada na Figura 1.8.

Figura 1.8: Exemplo de uma RNA utilizada por Storrie-Lombardi et al. (1992).
13 Galaxy Parameters Input Layer Hidden Layer Output Layer -> Classification

<B-R>

Noct

Hoct
log(b/a)

fit

A configuragao da rede neural utilizada no estudo de Storrie-Lombardi et al. (1992)
consistiu em 13 entradas, 5 possibilidade de saidas (£, SO, Sa+Sb, Sc+5d, Irr) e
entre as camadas de entrada e saida, uma camada oculta com 13 neuronios. Para
treinamento da rede foi utilizado o algoritmo backpropagation.

Considerando os resultados obtidos pela RNA da classificacao de 5.217 galaxias,
Storrie-Lombardi et al. (1992) notaram que 64% da rede estava em concordéancia a
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classificacao feita por inspecao visual e 54% com os resultados obtidos por meio de
uma outra técnica de classificacao, que usou um classificador linear estatistico.

Storrie-Lombardi et al. (1992) apontaram que as RNAs apresentaram uma signifi-
cante melhoria conforme apresentado na Figura 1.9, que apresenta a comparagao
entre a andlise automaética feita pela RNA (esquerda) e a comparagao feita por meio
de inspegao visual (direita).

Figura 1.9: Classificagdo das galdxias: esquerda (RNA), direita (inspegao visual).
Fonte: Storrie-Lombardi et al. (1992).

(a) ANN (b) ESO AUTO

Class E S0 Sa+Sb Sc+8d Im E S0 Sa+Sb Sc+Sd I
E 203 7 25 1 5 197 87 17 5 5
50 109 229 240 7 2 184 218 155 28 2
Sa+Sb 12 B5 1281 218 15 106 12 791 664 38
Sc+5d 1 4 304 415 36 22 11 24 631 72
Ir 0 0 53 69 126 2 9 31 42 144

Ball (2001) aplicou as técnicas de RNAs para classificar tipos de galdxias. O tra-
balho usou um catélogo originado dos dados do SDSS. Em outro estudo usando os
dados classificados pelo projeto Galary Zoo, Banerji et al. (2008) utilizaram uma
rede neural artificial, que fez uso de um subconjunto de treino das amostras classi-
ficadas pelo olho humano. Na fase de testes, a rede buscou por meio do algoritmo
de aprendizado de maquina uma reproducao dos objetos restantes da amostra con-
forme classificados pelos humanos. Segundo os autores, a RNA, teve resultados
satisfatorios comparados com a classificagao humana.

Projetos como o desenvolvido pela equipe do Galazy Zoo® permitem envolver o pi-
blico na classificacao de galdxias. Tais classificacoes possibilitam que os astrofisicos,
procurem ligacoes entre a aparéncia das galdxias, e as suas propriedades internas e
externas. A morfologia de uma galaxia é dificil de quantificar de forma concisa.

A base do Galazy Zoo é uma excelente possibilidade para desenvolver, e testar anali-
ses de imagens e algoritmos de visao computacional, para classificagoes automaticas
de galaxias. Existem outros trabalhos na reproducao da classificacao usando apren-
dizado de maquinas, mas serao necessarios melhores sistemas, quando se lida com
os produtos de dados dos telescopios da proxima geracao (Kremer et al., 2017).

Shamir e Wallin (2014) apresentam uma ferramenta computacional, chamada de
WndChrm que também pode ser usada na identificagao de galaxias peculiares em
interacao. Os autores utilizaram os dados do SDSS para um conjunto de aproxima-
damente 400.000 imagens de galaxias, extraindo algumas caracteristicas, tais como:
informagoes de textura, forma, cor, bordas e distribuicao estatistica da intensidade

Shttps://z004.galaxyzoo.org/
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dos pixels. Nesse trabalho sao apresentados 500 novos pares de galdxias observados
no SDSS. Cabe ressaltar, que os autores nao abordaram a identificagao de galaxias
aneladas.

Dieleman et al. (2014) fizeram uso das galdxias do Galazy Zoo para treinar os dife-
rentes tipos morfolégicos oriundos de imagens de galaxias. O tipo de rede utilizada
foi uma sub-classe de redes neurais chamada de redes neurais convolutivas, que sao
padroes de redes neurais com conectividade restritas entre algumas das camadas.
Para os autores o modelo é altamente confidavel pois os resultados das predicoes sao
atribuidos as diversas caracteristicas de galaxias relacionadas a: barra, espiral, bojo,
arredondamento etc.

Em sua Dissertagao de Mestrado, Cerqueira (2016) fez a identificagdo de pares de
galaxias interagentes das categorias 1 e 2 do Catdlogo de AM87, usando o software
WndChrm com os dados do 2MASS no infravermelho proximo. O autor identifica
uma lista de aproximadamente 1.500 pares de galéxias.

Kim e Brunner (2017) utilizaram redes neurais profundas para automatizar, o pro-
cesso de separacao entre estrelas e galaxias, utilizando informacao do pixel da ima-
gem, diretamente sem quaisquer extracao de caracteristicas, obtendo uma precisao
de 90% para prever corretamente os tipos morfoldgicos das galaxias.

Tuccillo et al. (2017) fizeram uso da capacidade de redes convolucionais profundas,
para fornecer propriedades paramétricas, para imagens de galaxias observadas pelo
Telescopio Hubble. Os autores compararam os seus resultados aos obtidos com o
software GALFITS. Na fase de treinamento, o software foi aproximadamente cinco
vezes mais rapido de que o GALFIT para resultados pelo menos similares aos do
GALFIT. Devido ao seu alto nivel de abstracao com pouco intervencao humana,
os autores mencionam que a aprendizagem profunda parece ser uma abordagem
promissora.

Shamir (2017) propés um método que permite pesquisar automaticamente bancos
de dados de imagens de galaxias, e identificar quais sao morfologicamente similares a
uma determinada consulta definida pelo usudrio. Dessa forma, o pesquisador fornece
uma imagem de uma galdxia de interesse, e o sistema de reconhecimento de padroes
que utiliza algoritmo para calcular a similaridade, reenvia automaticamente uma
lista de galdxias que sao visualmente semelhante a galaxia alvo. O algoritmo usa
um conjunto abrangente de descritores, permitindo-lhe suportar diferentes tipos de
galdxias, nao é limitado a um conjunto finito de morfologias conhecidas.

Timmis & Shamir (2017) desenvolveram um método de visdo computacional para
identificar galdxias aneladas utilizando dados fornecidos pelo projeto PanSTARRS”.
Com os resultados obtidos da aplicacao do método, em aproximadamente 3 milhoes
de galaxias, um catalogo de 185 candidatas a galaxias aneladas foi construido com
base em inspecao visual.

Chttps://users.obs.carnegiescience.edu/peng/work/galfit /galfit.html
" Panoramic Survey Telescope and Rapid Response System
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1.3 Justificativa e motivacao

Devido ao grande volume de dados oriundos de observagoes astronomicas, a analise
humana, como p.ex., a inspecao visual de imagens, algumas com alta resolucao e
com uma grande quantidade de objetos é inviavel. Para identificar determinados
tipos objetos, em nosso caso particular galaxias aneladas, a analise humana isolada
¢ uma tarefa que demanda muito tempo e recursos humanos.

Conforme mencionado anteriormente, existem projetos como o Galaxy Zoo, o qual
tem por objetivo geral permitir a identificacao de tipos morfolégicos de galaxias por
meio da inspecao visual feita por “cidadaos-cientistas”. KEssa classificacao apesar
de contar com o envolvimento de um grande niimero de pessoas, alcancando até a
centena de milhares, e dessa forma, uma boa estatistica das classificagao; nao tem
o detalhamento da identificagao de tipos especificos de galaxias. Outro aspecto, é
que o Galazy Zoo por estar baseado nos dados do SDSS, contém classificagoes para
o Hemisfério Norte.

A confiabilidade no que se refere a determinacao das propriedades de alguns objetos,
muitas vezes nao é obtida com precisao, pois os softwares de reducao de dados
realizam processamento em grandes areas do céu. A ocorréncia desse aspecto, deve-
se ao fato de que os softwares nao conseguem trabalhar de maneira adequada com
objetos com baixo brilho, ou, até mesmo, algumas caracteristicas especificas que sao
apenas encontradas em pequenas fragoes de objetos.

Uma alternativa consiste na andlise das imagens originais, e o emprego de técni-
cas de reconhecimento de padroes. Cabe ressaltar, que muitas vezes, os softwares de
reducgao de dados, nao determinam as propriedades especificas de objetos que se pre-
tende estudar, classificando simplesmente como galaxia ou estrela. A Computacao
Aplicada na Astrofisica enfrenta grandes desafios, ao lidar com grandes volumes de
informagoes oriundas de imagens disponiveis e, ao mesmo tempo, obter os padroes
significativos entre milhoes de dados.

Por outro lado, conforme foi visto nas duas ultimas secoes, nao existem muitos traba-
lhos que visam a identificagao automatica de galaxias aneladas peculiares. Conforme
mencionado anteriormente, a busca por esse tipo de objetos, por meio de uma inspe-
¢ao visual nao é viavel, devido a imensa quantidade de dados disponiveis, e a busca
por novas técnicas para realizar essa tarefa é imprescindivel. Essas técnicas buscam
a classificacao automatica destes objetos para um posterior estudo mais detalhado.

Tendo como base esse aspecto, foi usada uma técnica de aprendizagem de maquina
para fins de classificacao de algumas classes de objetos, em dados de levantamentos
astronomicos fotométricos. O intuito é a utilizacao de uma RNA para fazer uso de
informacgoes obtidas, por meio dessa técnica para descrever imagens baseadas em
histogramas de palavras visuais.
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1.4 Objetivos

O objetivo principal e os especificos da Dissertacao sao descritos a seguir.

Objetivos principais:

A identificacao automatica de galaxias aneladas por meio das técnicas de Redes
Neurais Artificiais (RNAs);

a elaboracao do software RING—Id que usa uma RNA.

Objetivos especificos:

A obtencao e manipulagao de imagens astronomicas;
a compilacao de um catalogo e de uma base de imagens de galdxias aneladas;

a utilizacao da biblioteca LIRe para a extracao de descritores de caracteristicas
em imagens;

a elaboracao de histogramas de palavras visuais com o uso da técnica Bag-of-
Features;

uso da medida de distancia para identificar similaridades entre objetos;
incorporacao da biblioteca Encog ao software RING—1d;
o treinamento e a classificagdo da RNA;

a utilizacdo das medidas de avaliacdo de resultados (acuracia e F-Score).
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1.5 Aspectos de originalidade da Dissertacao

O software (RING-Id) elaborado na presente Dissertacao, assim como a sua aplica-
¢ao sao inéditos na literatura. Nao existem trabalhos de reconhecimento de padrao
usando RNAs, e nem tampouco, algoritimos de deteccao e descricao de pontos de
interesse, na procura por galaxias aneladas peculiares. Por outro lado, a atual Dis-
sertacao ¢ um esforco inicial no sentido de realizar a identificacao automatica de
galdxias aneladas em dados de grandes levantamentos astronomicos.

Uma vez desenvolvida e testada a ferramenta para a identificacao de galaxias ane-
ladas, bastarao algumas adaptagOes para usa-la na identificacdo nao somente de
galdxias aneladas mas de outros tipos de galdxias peculiares. Esse vem sendo um
esforco do Grupo de Astrofisica de Grandes Levantamentos® do Departamento de
Fisica da UEFS, em outros trabalhos de Mestrado ja foram elaborados métodos au-
tomaticos para a identificacao de galdxias interagentes e Sistemas do Tipo-Mb51. O
atual trabalho terd um grande impacto quando aplicado a imagens de grandes levan-
tamentos, assim como na identificacao e consequente aumento de galaxias peculiares
como um todo.

1.6 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 é feita uma Revisao da Literatura sobre redes neurais. O Conjunto
de Dados usado na Dissertagao é apresentado no Capitulo 3. No Capitulo 4 é apre-
sentada a Metodologia, com uma breve explicagao sobre a extracao de atributos
em imagens e do algoritmo de deteccao e descrigao de pontos de interesse usando o
SURF (Speeded Up Robust Features), bem como o LIRe (Lucene Image Retrieval) e
a técnica BoF (Bag-of-Features) para elaboracdo dos histogramas de palavras visu-
ais e as medidas de similaridade, assim como uma aplicacao da técnica para galaxias
aneladas. No Capitulo 5 é apresentada a ferramenta RING—Id, a sua aplicacao e os
resultados obtidos. No Capitulo 6 sao apresentadas as Conclusoes e Perspectivas.

8http://dgp.cnpq.br/dgp/espelhogrupo/7677110842270686
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Revisao da literatura sobre Redes
Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial é uma ferramenta de modelagem de dados poderosa, que é
capaz de capturar e representar complexas relacoes de entrada e saida. A motivagao
para o desenvolvimento da tecnologia de rede neural resultou do desejo de desenvol-
ver um sistema artificial, que poderia executar “tarefas inteligentes” semelhantes as
realizadas pelo cérebro humano (Hayati & Shirvany, 2007).

Ainda segundo os autores, o verdadeiro poder e vantagem das redes neurais reside
na sua capacidade para representar, tanto os relacionamentos nao-lineares quanto
os lineares, assim como em sua capacidade de aprender essas relagoes diretamente,
tendo como base os dados que estao sendo modelados.

As redes neurais sao motivadas pela incrivel capacidade paralela de processamento
de cérebros biolégicos, notadamente o cérebro humano. A principal motivacao con-
siste em recriar as habilidades do neuronio biolégico em modelos artificiais. Em
computacao, as redes neurais sao destinadas a resolucao de problemas, tais como:
otimizacao, aproximagoes de funcoes, classificacao, previsao de séries temporais,
dentre outras aplicagoes (Munoz, 2009).

Os modelos baseados em redes neurais buscam enfatizar a capacidade do cérebro
para se adaptar ao mundo em que esta situado, modificando as relagoes entre os
neuronios individuais. Em vez de representar o conhecimento em logica explicita,
eles o fazem implicitamente, com um estabelecimento de padroes de relacionamentos
(Luger, 2005).

As RNAs possuem uma visao multidisciplinar que pode ser empregada em dife-
rentes campos de aplicagoes, tais como: na area médica, classificacao de padroes,
reconhecimento de faces, etc. Diante da grande variedade de sua utilizacao, as tare-
fas mais comuns sao: classifica¢do, agrupamento, predigao (Simon, 2001). Algumas
aplicagoes em Astrofisica foram mencionadas no Capitulo 1.

15
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2.1 Tépicos basicos para um projeto de uma RNA

Nessa secao sera feita a descricao de topicos basicos, para a elaboracao de um projeto
de uma rede neural artificial, com o detalhamento sobre os tipos de topologias e
treinamento descritos nas proximas secoes.

Os estudos sobre redes neurais artificiais (Kovécs, 2002) foram iniciados em 1943
com os trabalhos do médico Warren McCulloch, e do matematico Walter Pitts, que
publicaram uma analogia entre as células nervosas e o processo eletronico, com o
desenvolvimento do “neuronio booleano de McCulloc”, um dispositivo binario onde
as entradas tinham ganhos arbitrarios, e as suas somas ponderadas resultavam em
uma saida de pulso (excitatéria) ou nao-pulso (inibitéria).

Segundo Favan (2015) em uma rede neural, os neuronios sao divididos em trés segoes:
o corpo da célula, os dentritos e o axonio, conforme é apresentado na Figura 2.1.
Os dentritos tém a funcao de receber sinais de outros neuronios, o corpo da célula
tem por funcao de processar esses sinais, que passam pelo axonio, responsavel por
transmitir os sinais para outros neuronios seguintes. O ponto de contato entre a
terminacao axonica de um neuronio, e o dentrito de outro neurénio é chamado de
sinapse.

Figura 2.1: Modelo da célula neural bioldgica. Fonte: Adaptado de Favan (2015).

Ramificagoes
terminais do
axonio

_—
Sentido do impulso nervoso

O texto dos paragrafos a seguir dessa se¢ao, quando nao mencionada a autoria, foram
adptados de Maren et al. (1990). O modelo de neurénio artificial primeiramente
proposto por McCulloch e Pitts (1943), é o mais simples, e atende as principais
caracteristica do neuronio biolégico, sendo utilizado em diversas arquiteturas de
redes neurais artificiais. Baseado nesta proposta, as RNAs foram projetadas levando
em conta as seguintes hipdteses:
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1. O processamento da informacao acontece em muitos elementos simples cha-
mados neuronios;

2. os sinais sao transmitidos entre os neuronios por conexoes de ligagoes;

3. cada conexao de ligacao tem um peso associado, o qual, em uma rede neural
tipica, multiplica o sinal transmitido;

4. é aplicado em cada neurénio uma funcao de ativacao (usualmente nao linear)
para sua rede de entrada (soma de pesos dos sinais de entrada) para determinar
seu sinal de saida.

Uma RNA ¢ caracterizada por: (1) seu padrao de conexoes entre os neurénios (sua
arquitetura), (2) seu método de determinar os pesos sobre as conexoes (chama-se
treinamento, aprendizado ou algoritmo), e (3) sua fungao de ativagao.

Uma RNA consiste de um grande niimero de elementos de processamento simples
de neurdnios, unidades, células ou nés. Cada neuronio é ligado a outro neurdnio por
meio de ligagoes de comunicacao direta, cada um com um peso associado.

Figura 2.2: Neurdnio Artificial. Fonte: Adaptado de Maren et al. (1990).

FUNCAO
DE SOMA

=0
wio

ENTRADAS x1—"d% SAIDA
wj

w2 .

T FUNCAO DE

pesos TRANSFERENCIA

Os pesos representam as informagcoes que sao usadas pela rede para solucionar um
problema (Simon, 2001). A Figura 2.2 apresenta os componentes de um neurénio
artificial, os quais sao descritos a seguir:

1. Entradas e Saidas

As entradas ao né sao representadas por um vetor de entrada (Equacao 2.1).

7, Xi(i =1..N) (2.1)
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O né manipula as entradas ou atividade, para a saida Y}, que pode entao ser
entrada para outros nés. Outros conceitos sao importantes sobre as entradas
e saidas da rede:

(a) Dimensao da entrada/saida: quantidade de neurdnios de entrada/saida;
(b

) codificacao: dependente do problema;
(¢) normalizagao;
)

(d) pré-processamento e pds-processamento.

2. O Fator Peso

E um dos atributos responsaveis pela saida de um neurénio. O fator peso, W;;
para a i-ésima entrada, X;, corresponde ao j-ésimo neurdnio. Cada valor de
entrada é multiplicado pelo seu correspondente peso, que define o estado do
neuronio acessado. A Equacao 2.2 define a entrada ao neuroénio Y:

Y, = XiWij + XiWaj + .. X, W) (2.2)

E importante mencionar que os pesos podem ter efeito inibidor ou estimulador.
Ajustando W;; tal que X; - W, seja positivo (e preferencialmente grande), a
tendencia ¢ de estimular o neurdnio. Se X; - W;; é negativo, o neuronio é
inibido. Finalmente, se X; - W;; ¢ muito pequeno em magnitude relativa a
outros sinais, o sinal de entrada X; tera pouco ou nenhum efeito.

Tipicamente, os pesos iniciais da rede sao gerados aleatoriamente para um
dado intervalo.

3. O Limiar Interno

O proximo fator importante para determinar a saida de um neurénio é o seu
Limiar Interno. O Componente T} ¢ o responsédvel pelo controle da ativacao
de um dado neuro6nio, e é denominado Limiar Interno. O Neuronio calcula a
soma de todos W;; - X; , e subtrai o valor do seu limiar interno, calculando
assim a ativacao total conforme ¢é definido pela Equacao 2.3:

v, = S (WX -7, (2.3)

i=1

Uma aspecto importante, é que nem todos os neuronios tém um limiar interno.
Se nenhum Limiar Interno ¢ especificado, assume-se 7Tj igual a zero.
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4.

A Funcao de Transferéncia

O fator final, o qual é o responsavel pela saida do neurdonio é a funcao de
transferéncia ou ativacao. Uma das caracteristicas mais importantes da funcao
de ativagao de um neuronio é que esta deve ser nao linear para conseguir
aprender mapeamentos nao linearmente separaveis.

A Figura 2.3 apresenta alguns tipos mais comuns para fung¢oes de transferéncia.
A funcao limiar assume valores 0 ou 1 para a resposta do neurénio dado um
valor de entrada. As funcoes sigmoide apresentam uma curva bem suave e
adequada para representar comportamento linear e nao-linear.

Figura 2.3: Tipos mais comuns para fung¢oes de ativagao. Fonte: Adaptado de Maren

et al.

c)

(1990).
Degrau (ou limiar): bl Sigmoidal:
— /—'—-_
. =
Linear: d) Tangente hiperbdlica:
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2.2 A topologia de redes neurais

A topologia da RNA refere-se a estrutura da interligacao dos neuronios. Essas topo-
logias, ou arquiteturas, se formam organizando os neurdnios em camadas, ligando-os
a outras camadas. Simon (2001) e Silva et al. (2010) dividem a arquitetura de uma
RNA em trés tipos: (1) redes feedforward de camada simples; (2) redes feedforward
de camada multiplas; (3) redes recorrentes.

A Figura 2.4 apresenta essas trés topologias citadas. O Tipo 1 é composto de n
entradas e m saidas, onde a saida é representada pela propria e Unica camada de
neuronios. O Tipo 2 apresenta uma camada intermediaria ou oculta. O Tipo 3
apresenta uma topologia de rede baseada em realimentacao, ou seja, as respostas
das saidas sao entradas para outros neuronios.

Figura 2.4: Exemplos de topologias para redes neurais artificiais: Tipo 1 (esquerda),
Tipo 2 (centro), Tipo 3 (direita). Para a definigdo dos tipos, ver o texto. Fonte:
Adaptado de Maren et al. (1990).

Pesgs —. MNeurnios Pes .
! - \;k de saida
S J,:f..__,f N ﬁ
e Y -
) A N
e PN Sy . @)1
Saidas | Ertradas o X Saidas ~
Ao Ay " ) o
S Ny Ertracias = ); »  Saidas
PN (,f) Pl ——
. —) N e
Neuronios Neurdnios s
| ” Neurdnios
de salda escondidos de snids

2.3 Tipos de treinamento

O texto dessa secao foi adaptado de Silva et al. (2010). Os tipos de treinamento mais
comuns para uma rede sao o aprendizado supervisionado e o nao supervisionado.
Em muitas das redes neurais, o aprendizado ¢é a apresentagao de uma sequéncia de
vetores de treinamento, ou padroes, cada um com um vetor de saida associado. Os
pesos sao ajustados de acordo com o algoritmo de aprendizagem. Esse processo é
conhecido como treinamento supervisionado.

No treinamento nao supervisionado, a rede deve descobrir por si s os padroes,
caracteristicas, regularidades, correlacoes, ou categorias nos dados de entrada e
codifica-los na saida. As unidades e ligagoes devem transmitir algum grau de auto-
organizacgao.

A redundancia neste caso é bastante 1til para o aprendizado nao supervisionado,
sem o qual, seria impossivel encontrar algum padrao ou caracteristicas nos dados,
o qual poderia parecer apenas um ruido aleatério. Em geral, no treinamento nao
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supervisionado, o ajuste dos pesos nao sao realizados tendo como base a comparagao
com alguma saida desejada.

2.4 Validacao cruzada

A técnica de validacao utilizada usada na Dissertacao consistiu da K-fold Cross-
Validation, a qual tem por finalidade avaliar a eficicia da generalizagao do modelo
de classificacao para novos exemplos. Em um primeiro momento, os dados sao
particionados aleatoriamente em k amostras. Deve-se ter pelo menos trés conjuntos:
o conjunto de exemplos de treinamento, validagao e teste. O classificador é treinado
e validado k vezes (Alpaydin, 2014).

O conjunto de treinamento é utilizado para a aprendizagem do algoritmo, e a amostra
de validacao para verificar a generalizacao do algoritmo, conseguido por meio do
ajuste dos parametros da rede. A etapa final é a da avaliagao da generalizagao sobre
o conjunto de testes (Simon, 2001).

O método ainda permite acompanhar a curva de aprendizado durante o treinamento
(Figura 2.5). O ntumero de épocas é a quantidade de iteragdes. A cada época,
particoes do conjunto de treinamento e validagao é processado pela RNA. O erro
é acompanhado para cada época. O grafico de validagao cruzada permite observar
o melhor critério de parada da rede, que neste caso é representado pelo ponto de
parada antecipada.

Figura 2.5: Regra baseada na validacao cruzada. Fonte: Simon (2001).
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2.5 Meétricas de avaliacao

Como métrica para avaliar o classificador foram utilizados, os dados da Matriz de
Confusao, os quais foram gerados nas fases de treinamento e da classificagao da RNA.
Posteriormente foram computados os valores da acuracia e Medida-F (F-Score).

2.5.1 DMatriz de confusao e medidas de avaliagao

Dado um classificador e o conjunto de instancias, uma matriz 2 x 2 denominada
matriz de confusao pode ser construida. A Figura 2.6 apresenta um exemplo de
uma matriz de confusao, na qual p e n representam as classes verdadeiras; e P e N
sao as classes preditas pelo classificador hipotético.

Figura 2.6: Matriz de Confusao.

Classe Verdadeira

p - Positivo n - Negativo

i

% P - Positive VP - Verdadeiro Positivo FP - Falso Positivo

=3

I

O

@

L]

o M - Megativo FN - Falso Negativo VN - Verdadeiro Negativo

Com as informagoes existentes na matriz de confusao, é possivel realizar o calculo
de algumas medidas para a avaliagao da performance de um classificador, tais como
apresentados nas equacoes 2.4, 2.5, 2.6 e 2.7, respectivamente:

1. Taxa de Verdadeiros Positivos (nimero de amostras da classe corretamente

reconhecida):

vp— YL (2.4)
p

2. Taxa de Verdadeiros Negativos (nimero de amostras que foram corretamente
identificadas, como nao pertencentes a classe):

FP
TFP =" (2.5)
n
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3. Precisao (razao entre o nimero de verdadeiros positivos, e o total de amostras
classificadas como positivas):

- VP
Precisao = VPLEP (2.6)

Obs.: A precisao penaliza os falsos positivos.

4. Revocagao (razao entre o numero de verdadeiros positivos, e o nimero de
amostras atribuidas a uma determinada classe):

VP

—_— 2.
VP+FN 27)

Revocacao =

Obs.: A revocacao penaliza os falsos negativos.

O uso de métricas permite, a andlise do desempenho de determinado classificador.

2.5.2 Medida-F (F-Score)

A Medida-F é calculada por meio de duas medidas obtidas, a partir da matriz de
confusao e nao penaliza somente classificadores com alta taxa de falsos positivos e
negativos, mas ambos conforme descrito por Van Asch (2013). A Medida-F é obtida
por meio da Equacao 2.8:

Precisao x Revocacao

Medida — F = 2 % (2.8)

Precisao + Revocagcao

A Medida-F tem o objetivo de equilibrar tanto a precisao quanto a revocacao. Uma
observacao sobre a Medida-F, é que a mesma nao resolve totalmente a questao do
desbalanceamento entre classes, porém tenta amenizar um pouco esse problema. A
medida F-score é um indicativo de desempenho global do classificador (Van Asch,
2013).



Capitulo 2. Revisao da literatura sobre Redes Neurais Artificiais 24

2.5.3 Medida-F (F-Score) aplicada para mais de duas clas-
ses

Para aplicar a Medida-F para mais de duas classes, é necessario a adaptacao do
método basico da Medida-F e sao necessarios os seguintes passos:
1. Construir a matriz de confusao para as diferentes classes;

2. para cada uma das classes calcular as taxas de VP, VN, FP, FN em etapas C,
onde C' é o nimero de classes. Em um primeiro momento, altera-se o problema
original com uma abordagem em um novo problema com duas classes;

3. para cada classe calcula-se as medidas de precisao e revocagao;
4. a Medida-F pode ser obtida da seguintes formas:
Micro-Média da Média—F = Média das Precisoes e das Revocacoes;

Macro-Média da Média—F = Precisoes e Revocagoes das Médias dos VPs, F'Ps
e F'Ns.



Capitulo 3

O Conjunto de dados

O presente capitulo aborda o conjunto de dados utilizado na Dissertagao, apresen-
tando o catalogo de aneladas compilado tendo como base outros catélogos, assim
como o procedimento adotado para obtermos as imagens de suas respectivas gala-
xias.

3.1 Os catalogos FAOA e de Moiseev et al. (2011)

Os dois catalogos mais completos que contém galdxias aneladas sao os de Faindez-
Abans & Oliveira-Abans (1998, daqui por diante de Catalogo de FAOA) e o Moiseev
et al. (2011), contendo 489 e 275 galéxias, respectivamente. O Catdlogo de AMS87
classifica as galdxias aneladas em trés categorias (ver Introdugao). Optou-se por
utilizar os catalogos de FAOA e o de Moiseev et al. (2011) pois ambos sdo os mais
atualizados do tema.

O Catalogo da morfologia de galaxias peculiares aneladas, de FAOA foi elaborado
tendo como base alguns dos objetos dos catdlogos de AM87, Few e Madore (1986),
Whitmore et al. (1990), FAHR e Faundez-Abans et al. (1994). As galaxias que
foram selecionadas desses catalogos foram inspecionadas tendo como base imagens,
nos filtros J e R do levantamento SRC do ESO, com a classificacao final em cinco
categorias de acordo com a caracteristica geral do anel.

As cinco categorias sao: Polar, Hoag, FElliptical, Irregular, Centrally Smooth.
Fatindez-Abans & de Oliveira-Abans (1998) chegaram a essas categorias, tendo como
base uma andlise prévia, na qual foram considerados distintos tipos de objetos,
chegando a um total de 29 tipos de galaxias aneladas. Posteriormente os autores
descartaram as galdxias aneladas normais, assim como, agruparam as galaxias com
diferentes aspectos morfoldgicos em uma mesma categoria (ver Introdugao). Por sua
vez, Moiseev et al. (2011) tendo como base os dados do projeto Galary Zoo e de
outros trabalhos na literatura, compilaram uma lista com 275 galaxias candidatas

25
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aneladas do tipo polar. Os autores também classificaram as galaxias, de acordo com
a certeza dos objetos serem aneladas do tipo polares, de acordo com uma classifi-
cacao de qualidade segundo as suas anélises, ou seja, 70 (melhores candidatas), 115
(boas candidatas), 53 (polares, a maioria galaxias com forte presenga do warp no
disco e mergers) e 37 galaxias que eles supbem serem polares tendo como base a
forte inclinagao em relagao a linha de visada.

Na Secao 3.4 serao apresentadas figuras, com o exemplo de algumas imagens de
galaxias aneladas usadas na Dissertacao.

3.2 A compilacao do Catalogo RING—1d de ga-
laxias aneladas

O Catélogo de FAOA contém 489 galaxias aneladas das cinco categorias principais
mencionadas anteriormente, e uma lista de objetos com a flag “?”, que significa
duvidas em sua classificagao, outro aspecto é a dificuldade de identificar galaxias
aneladas irregulares. Descartando ambas as categorias de objetos, restam 307 gala-
xias. Foi utilizada a versao do Catdlogo de FAOA disponivel no CDS!, e por meio
de um software escrito em IDL realizamos a leitura do mesmo.

Foi realizado procedimento semelhante para a leitura do Catalogo de Moiseev et al.
(2011) também disponivel?> no CDS. Optou-se por usar apenas as galdxias classifi-
cadas pelos autores com a flag “"Best”.

Como o Catdlogo de Moiseev et al. (2011) de galdxias polares, contém em sua
maioria objetos para o Hemisfério Norte nao existe superposicao de objetos com o
Catalogo de FAOA. Em todo o caso, realizamos um cruzamento entre as coordenadas
equatorias de ambos os catdlogos com um alto valor de raio de procura (1 minuto
de arco) e nao foram encontrados objetos em comum.

A Tabela 3.1 apresenta o nimero de galaxias aneladas para cada categoria, tendo
como base ambos os catdlogos. Nota-se o grande nimero, 147 e 209, de galaxias clas-
sificadas nas categorias Polar (P) e Eliptica (F), respectivamente. Nota-se também,
um numero reduzido de galdxias existentes para as categorias CS e HL, respecti-
vamente. A quarta coluna, corresponde as galdxias efetivamente selecionadas e o
procedimento sera discutido na préxima secao. Outro aspecto, é que a tnica cate-
goria, em que os catdlogos FAOA e de Moiseev et al. (2011), tem em comum é a de
aneladas polares.

1J/A+AS/129/357 /table2
2J/MNRAS/418/244 /tablel
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Tabela 3.1: Catélogo compilado para o uso na Dissertagao.

Autor Categoria | Quantidade objetos | Selecionadas (RNA)
FAOA CS 9 7
FAOA E 209 75
FAOA HL 12 10
FAOA P 7 32
Moiseev et al. (2011) p 70 70

3.3 A obtencao das imagens das galaxias aneladas

Para obtermos as imagens das galdxias para ambos os catdlogos (Tabela 3.1) utiliza-
mos o software Aladin, que é um Atlas Interativo do Céu desenvolvido e hospedado
no Observatorio de Estrasburgo na Franca, e que disponibiliza acesso a milhares de
catalogos e possui uma base com imagens de varios levantamento astronomicos.

O melhor comprimento de onda para analisarmos os detalhes das galaxias aneladas
corresponde ao do visivel, o levantamento mais atual nesse comprimento de onda
em grande escala, é o SDSS disponivel apenas para o Hemisfério Norte.

Dessa forma usamos o DSS (Digital Sky Survey), que realizou observagoes no visivel
para praticamente todo o céu. Utilizamos um script escrito em um outro trabalho
do grupo (Cerqueira, 2016) e foram obtidas de forma automatica as imagens das 377
galaxias aneladas da nossa amostra (Tabela 3.1), as coordenadas foram obtidas dos
catalogos de FAOA e de Moiseev et al. (2011).

As imagens do Aladin vem com marca d’agua e a marcagao da orientagao (N/S)
nas imagens, assim como a resolucao, utilizamos o software XnView para retirar
essas informagoes das imagens. Um procedimento similar foi utilizado por Cerqueira
(2016). Em uma primeira etapa usamos como tamanho da imagem, dois minutos
de arco, algumas imagens possuem tamanho menor do que esse, ou ainda menor
do que 1 minuto de arco. Entretanto, para nao correr-se o risco de termos imagens
cortadas, preferimos usar a priori, imagens quadradas com dois minutos de arco.
Identificamos que para muitas galdaxias, o centro da imagem nao correspondia ao
centro da galaxias, estando muitas delas cortadas na imagem.

Por essa razao, verificou-se uma a uma o seu centro, usando o Aladin com a sua
ferramenta na qual posicionamos o cursor e ele retorna a informacao de RA e DEC.
As imagens estao no padrao RGB e representam a composicao de trés filtros as-
tronomicos no visivel (UBV') preferimos trabalhar com imagens em falsa-cor do que
monocromaticas para termos maior informacao sobre as caracteristicas do objeto.
Quando vemos uma imagem em falsa cor de uma galaxia podemos ver caracteristicas
como por exemplo, a idade média da populacao estelar, regioes de formacao estelar,
entre outros aspectos.

Em uma etapa posterior, foi escrito um outro cédigo que faz a leitura automatica
das imagens, que estao em uma matriz de 300 x 300 e transforma em um arquivo
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ASCII, com os valores de frequéncia em que cada ponto de interesse é detectado
e descrito com relagao a distancia de alguns outros pontos gerados pelo algoritmo
K-means. Detalhes do funcionamento do algoritmo, que detecta e descreve cada
ponto de interesse em imagens e da elaboracgao dos histogramas de frequéncias sao
apresentados no Capitulo 4.

A Figura 3.1 apresenta uma tela do software Aladin na obtengao de galaxias do
estudo. A figura apresenta uma imagem de galaxia com 2 minutos de arco obtida pelo
Aladin da galdxia AM 0126-680. Nessa imagem também ¢é possivel ver o tamanho,
a escala e a orientacao da mesma. No canto direito é apresentada a localizacao de
suas coordenadas, na esfera celeste, em coordenadas equatoriais.

Podem também ser observadas estrelas (objetos brilhantes com formato pontual)
que estao entre nos e a galdxia, muito provavelmente estrelas brilhantes. Nota-se
uma pequena diferenca entre o reticulo do Aladin com o centro da imagem e o
centro da galaxia, o que deve-se ao fato de que obtemos as coordenadas do NED.
Essa pequena diferenga, nao interfere em nosso estudo, nem tampouco as estrelas
de campo, pois fazemos um corte a partir do centro, de forma com que a imagem
final contenha apenas o objeto de estudo, salvo algumas excegoes de alguns objetos
muito préoximo da galaxia. Cabe ressaltar, que esse foi um dos critérios, levados em
consideracao para o descarte de alguns objetos utilizados em nossa amostra.

Figura 3.1: Exemplo de uma imagem obtida com o uso do software Aladin.
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Dessa forma, foi realizado o download das imagens das galaxias existentes nos cata-
logos FAOA e Moiseev et al. (2011), que contém 307 e 70 objetos respectivamente.
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3.4 Selecao das imagens a serem usadas

Conforme mencionado na secao anterior, ha uma quantidade consideravel de imagens
nas quais existe uma quantidade consideravel de estrelas, as quais irdao afetar a nossa
amostra de treinamento, fazendo com que as suas caracteristicas também estejam
presentes e nao apenas as das galdxias aneladas. Em uma etapa futura, pretendemos
usar o método que estd sendo usado em outro trabalho do grupo (Cerqueira et al.
2018, em preparacao) no qual de forma automatica identificamos as estrelas e as
retiramos de modo artificial das imagens.

No presente trabalho foi realizado um procedimento, manual, ou seja, foi feito um
recorte na forma de um quadrado, a partir do centro dos objetos com o objetivo
de retirar as estrelas da imagem de dois minutos de arco, quando a estrela estava
muito proximo no plano zy da galaxia, simplesmente descartamos a imagem. Ma-
nualmente, verificou-se cada centro do objeto utilizando ferramenta Aladin e uso do
software ImageJ para o recorte.

Apbs esse procedimento de sele¢cdo dado o baixo nimero de galdxias (Tabela 3.1)
das categorias CS e HL. Tendo em vista, o reduzido niimero de objetos nas outras
categorias, optou-se pelo uso de apenas, as categorias elipticas e polares. A Tabela
3.2 apresenta um resumo da quantidade de objetos, selecionados para a RNA em
cada amostra das categorias Polares e Elipticas.

Tabela 3.2: Objetos selecionados e que serao usados na RNA.

Objeto Selecionadas (RNA)
Eliptica (E) 75
Polar (p) 102

Tendo como base as imagens selecionadas, foram compiladas amostras de treina-
mento e classificacao, com um total de 124 e 53 galdxias, respectivamente. Nas
figuras 3.2 e 3.3 sao apresentados alguns objetos representativos da categoria Elip-
tica e Polar, apds o processo de selecao.
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Figura 3.2: Objetos representativos da Categoria Eliptica.
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Figura 3.3: Objetos representativos da Categoria Polares.
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Com as imagens selecionadas foi escrito um outro cédigo, com o uso da biblioteca
LIRe para elaborar as entradas para a nossa RNA. O cddigo faz a leitura de forma
automatica de imagens de galaxias e extrai descritores utilizando o algoritmo SURF,
descrito no Capitulo 4.



Capitulo 4

Metodologia

No capitulo é descrita a metodologia empregada na Dissertagao, que consiste na
definicao dos tipos de galaxias aneladas do estudo, a obtencao de imagens astrono-
micas de galaxias aneladas peculiares, o tratamento das imagens selecionadas, a
identificacao e descricao das caracteristicas dessas imagens, por meio da utilizagao
da biblioteca LIRe, a elabora¢ao de um software (RING—Id) de RNA, a execugao
das etapas de treinamento, validacao e testes da rede.

Realizou-se também um estudo sobre a viabilidade do tratamento das imagens ob-
tidas com o Aladin. Em uma primeira etapa preferiu-se usar as imagens originais,
e verificar os resultados, para em uma etapa futura implementar, caso necessario o
processamento das imagens. Notou-se que durante a fase de treinamento utilizando
as imagens originais, a rede demorava para convergir. Dessa forma, optou-se por re-
alizar experimentos utilizando técnicas de extracao de atributos locais em imagens,
visando o baixo custo computacional com bom desempenho.

4.1 Extracao de atributos em imagens

O processamento de imagens surge com o objetivo de extrair informacoes de inte-
resse, tornando-se assim uma ferramenta essencial no mundo moderno, e que vem
sendo amplamente utilizado em diversos setores (Gonzalez e Woods, 2012). Con-
forme foi visto na Introducao, na Astronomia de forma particular, muitos estudos
estao sendo realizados na area de reconhecimento de padrao, o qual requer informa-
¢oes sobre imagens.

Para Gonzalez e Woods (2000) existem vérias etapas no processamento de imagens,
que vao desde a sua aquisicao até a sua interpretacao. Os passos essenciais no
processamento de imagens sao descritos no fluxograma apresentado na Figura 4.1.

31
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Figura 4.1: Etapas principais em processamento de imagens digitais. Fonte: Gon-
zalez e Woods (2000).
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Dentre as diversas fases do processamento digital de imagens, a etapa do pré-
processamento ¢ uma peca fundamental, pois na fase de aquisi¢ao, ruidos podem
estar presentes causando certas distor¢oes nas imagens coletadas.

A fase de como descrever a imagem em um conjunto de atributos, depende muito
do dominio do problema, mas geralmente procura-se por caracteristicas que sejam
invariantes a possiveis transformacgoes que a imagem possa sofrer, como translagao,
mudanga no tamanho e rota¢ao (Dougherty, 2009).

A extracao de caracteristicas em imagens utiliza duas perspectivas, as locais e as
globais. Os atributos globais em imagens sao a cor, textura e forma. Os descritores
globais nao sao muitos bons, quando uma dada imagem altera a sua perspectiva,
como por exemplo, ser rotacionada ou transladada (Lisin et al., 2005). Diferente dos
atributos globais, os locais sao descritos com um padrao existente na imagem asso-
ciada, por exemplo, a alteracao de perspectiva, podendo ser um ponto de interesse
(Lisin et al., 2005).

No presente trabalho buscamos identificar as caracteristicas em imagens de diferentes
tipos de galdxias aneladas peculiares, com a utilizacao de alguns descritores locais
utilizando o Algoritmo Speeded Up Robust Features (SURF) e o emprego da técnica
para a descri¢ao de imagens baseados em Bag of Features (BoF).
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4.2 A LIRe

A LIRe (Lucene Image Retrieval) é uma biblioteca Java distribuida sob a licenga
GNU GPL, que fornece uma série de recursos para a extragao de caracteristicas
globais e locais de um arquivo de imagens, e possui recursos de indexacao, para
encontrar similaridade em imagens. De acordo com Penatti et al. (2012) essa op¢ao
pode ser estudada por meio de alguns dos seus descritores, ou seja, o quanto um
dado descritor é parecido com outro.

Ela é baseada em codigo aberto, miltiplas plataformas e de facil adaptacao, além
de ser muito flexivel, e de facil implementacgao, sendo dessa forma muito atrativa
aos utilizadores, que se aproximam pela primeira vez do tema sobre recuperacao de
informagao em imagens.

A primeira versao da biblioteca foi disponibilizada em 2004, fazendo parte do projeto
Caliph & Emir, que visava fornecer recursos para a recuperagao de imagem baseada
em conteudo e métodos para pesquisa de indices (Gongalves, 2016). Nesse processo
de recuperacao é calculada a distancia dos descritores gerados e indexados. A métrica
da distancia adotada, a exemplo da distancia euclidiana, mostra o quanto um dado
vetor de caracteristica é similar & um outro vetor (Gongalves, 2016).

A LIRe fornece classes e interface importantes, como é o caso da classe Paralle-
[Indezer, que implementa métodos importantes para a indexacao de imagens. Um
exemplo é o proprio construtor da classe, que a partir de um diretério contendo
imagens, nos permite modificar parametros, como por exemplo, adicionar extratores
para criar um arquivo base das caracteristicas encontradas em cada imagem.

O algoritmo que realiza o processo de indexagao, adiciona alguns descritores. No
algoritmo é necessario criar o arquivo de imagens e informar o seu caminho no disco
rigido de um computador. A classe ParallelIndexer recebe os parametros, como
quantidade de imagens e o tamanho do vocabulério, assim como, o extrator utilizado
representado pelo Algoritmo SURF, que tem como parametros: hessianThreshold,
nOctaves, nOctaveLayers, extended e upright descritos nas proximas segoes.

Em uma etapa posterior é feita a busca de similaridade, entre o conjunto total de
imagens, e a imagem de interesse ou de entrada. Dada uma métrica de distancia,
a exemplo das distancias de Manhattan, Euclidiana, dentre outras. As imagens sao
listadas apresentando os atributos score, e o nome do objeto. Quanto mais préximo
for de zero, o score, mais similaridade as imagens terao entre si.

A Figura 4.2 apresenta a estrutura do arquivo onde foram gerados os histogramas
para as imagens. A imagem foi cortada para melhor visualizagao. Em cada linha do
arquivo, existe o nome da galéxia, com os 256 valores, que representam os pontos de
interesse detectados e descritos, o qual é associado a um determinado ponto gerado
pelo o Algoritmo k-means. Mais detalhes dos algoritmos mencionados sao discutidos
nas proximas segoes.
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todos os histogramas.

ém

t

1VO que con

Arqu

0.0,

Figura 4.2

0.0,

[o.o,

1 Arpl-293 chart.png =~

[o.o,

_chart.png ~

2

Arpl-30
3 Arpl-310 chart.png =~

z

0.0,

0.0,

[o.o,

[o.o,

chart.png ~

4 Arpl-322

0.0,
0.0,

0.0,
0.0,

[o.o,

5 Arpl-363 chart.png ~

& Arpl—SS'?_c'nart, .png ~

[o.o,

7 Arpl—aol_chart .png ~

[o.o,

8 Arpl—&OS_C'nart, .png ~

0.0,

0.0,
0.0,
0.0,
0.0,
0.0,
0.0,

[o.o,

3 Arpl-40 6_chart, .png ~

[o.o,

10 Arpl-41 Q_Chart .png ~

0.0,
0.0,
0.0,
1.0,

[o.o,

11 Arpl-42 6_chart, .png ~

[o0.o,

1z Arpl—&Sl_chart .png ~

[o.o,

13 Arpl-43 Q_Chart .png ~

[o.o,

14 Arpl—443_chart .png ~

[o.o,

0.0,

[0.0,

chart.png ~

15 Arpl-452

[o.o,

16 Arpl-460 chart.png =~

17 Arpl-4 66_chart .png ~

0.0,
0.0,

0.0,
0.0,

a

[o.o,

18 Arpl—&ﬁg_chart .png ~

[o.o,

19 Arpl—fi’."o_chart .png ~

.0,

[0.0,

20 Arpl—&'?S_c'nart, .png ~

0.0,
0.0,

0.0,

0.0,

[o.o,

21 Arpl-47 Q_Chart .png ~

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0
0.0,
a,

0.0,

[o.o,

2z Arpl—&s’?_chart .png ~

0 0 0
-

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0

o
0.0,
0.0,

0
0 il 0 0 51.0,
0o, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,

0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0,

0
0
0.0,

[o.o,
[o.o,

chart.png =~

24 Moiseev-41_chart.png ~
2

23 Moiseev—zo chart.png ~

5 Moiseev-4

2

is na LIRe, podemos destacar

isponive

Dentre os recursos d

Y

1. ColorLayout e Histograma Edge MPEG-7

icao de Savvas Chatzichristo-

CEDD and FCTH (contribu

2. Descritores de cor

fis);
3. histogramas de Cores (HSV e RGB), Tamura & Gabor

I

I

io do SIFT ou SURF

1suals por me

4. histogramas de Palavras V

5. indexacao e Pesquisa.

No presente trabalho foi utilizado, o Algoritmo SURF implementado na biblioteca

LIRe, tendo sido base para a detecgao e descricao dos pontos de interesse, em um

Omicas.

N

banco de imagens astron



Capitulo 4. Metodologia 35

4.3 Speeded Up Robust Features (SURF)

Proposto por Bay et al. (2008) o Algoritmo SURF é um sélido detector de pontos
de interesse em imagens. O SURF é um algoritmo para detecgao e descricao de
pontos de interesse (key points) e foi baseado em outro algoritmo denominado Scale
Invariant Feature Transform (SIFT), contudo, o SURF' é mais eficiente na extracao
de caracteristicas (Bay et al., 2008). O Algoritmo SURF assim como o SIFT faz
uso de dois principios fundamentais descritos nas préximas duas subsecoes. O texto
das subsegoes 4.3.1 e 4.3.2 foi adaptado de Bay et al. (2008).

4.3.1 Deteccao de pontos de interesse

Para a fase da deteccao dos pontos de interesse em imagens, o Algoritmo SURF
utiliza de alguns conceitos, os quais tem por objetivo encontrar pontos interessantes
que sejam relevantes em uma imagem, e que permita a comparagao com outras
imagens para encontrar alguma similaridade. A seguir sao listados os conceitos
importantes para a sua melhor compreensao:

1. Matriz Hessiana e Filtros de caixa

As matrizes Hessianas sao importantes instrumentos para detectar ocorréncia
de variagoes em imagens. Formadas pelos conceitos das derivadas parciais nas
direcoes z, y e na direcao da diagonal z dado um determinado ponto e pelo
calculo do determinante que nos permite saber a intensidade da variacao.

De acordo com Freitas (2015), a Equagdo 4.1 mostra para cada posi¢ao da
matriz a variagao dos pixels em uma determinada orientacao, obtidos por meio
da técnica de convolugao.

L,(P,o) Lgy(P, o)

L
HP.o) =1, (P.o) Ly(P.o)

(4.1)

A posigao L, corresponde a variagao na horizontal, L,, a variacao na vertical
e as diagonais formadas pelas variacoes em L,,. A varidvel o corresponde ao
valor da escala.

Uma forma de saber se existe a variagao, consiste em calcular os valores cor-
respondentes as posicoes da Matriz Hessiana, e de encontrar o valor do de-
terminante da matriz. Quando o valor do determinante ¢é relativamente baixo
significa que houve pouca variacao.

Para o cédlculo do determinante, o SURF' faz uso da Equacao 4.2.

det(H,pprox) = D,y D,y — (wD,,)? (4.2)
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Os valores aproximados das derivadas parciais da equacao, em um certo ponto
sao obtidos por meio da técnica de convolucao utilizando filtros com os nticleos
conforme apresentado na Figura 4.3.

Figura 4.3: Exemplo de filtros de caixa. Fonte: Adaptado de Bay et al. (2008).
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As matrizes de filtros conforme apresentado na Figura 4.3 percorrem uma
regiao da imagem pixel a pixel nas orientagoes z, y e z aplicando os seguintes
valores de nicleos: a esquerda, centro e direita respectivamente. O resultado
desta operacao é dado como a resposta da convolucao. Um valor de resposta
relativamente alto significa que existe uma maior variagao naquela regiao na
imagem original.

Uma observacao é que o valor da varidvel w é uma constante, que é pré-
calculada, e serve para compensar as diferentes escalas.

Figura 4.4: Exemplo de imagens integrais. Fonte: Adaptado de Bay et al. (2008).
O
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2. Imagens integrais

O objetivo das imagens integrais é propiciar uma melhor eficiéncia do Algo-
ritmo SURF. A Figura 4.4 apresenta como sao calculados os resultados de uma
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matriz, representada pelo retangulo menor baseado na imagem original, que é
representado pelo retangulo maior. Cada elemento da nova matriz, a exemplo
do ponto D da figura sera o valor do somatoéria correspondente, a todos os
valores de tons de cinza da regiao que esta na horizontal deste ponto e dos
valores da vertical.

Com o conceito de imagens integrais, as operagoes de convolugao sao mais
simples do que o trabalho direto nas imagens originais.

3. Piramide de escalas e Oitavas

As piramide de escala é necessdria quando hé alteracao de tamanho de uma
imagem. A Figura 4.5 mostra diferentes escalas para uma dada imagem,
quando houve uma mudanca de tamanho da imagem original. Uma nova
escala é obtida por meio do aumento da dimensao dos filtros. A terminologia
Octaves na figura é um conceito que define escalas intermediarias.

Figura 4.5: Piramide de escalas sem reduzir o tamanho das imagens. Fonte: Adap-
tado de Bay et al. (2008).
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4. Supressao de nao maximo em 3D

Continuando com o objetivo de encontrar pontos de interesse. A supressao
de ndao maximo em 3D, é o método da verificagao dos pixels da vizinhanga de
uma imagem e de escalas imediatamente inferior e superior, ou seja, filtros de
tamanho maior e menor aplicado a imagem. Procura-se o ponto de maior valor
ou variacao, e descarta-se outros pontos de valores menores. O SURF informa
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a posicao em que o ponto de interesse e escala foi encontrado. A Figura 4.6
apresenta o conceito da supressao de nao maximo em 3D.

Figura 4.6: Supressao de nao maximo em 3D. Fonte: Adaptado de Bay et al. (2008).

scales

4.3.2 Descricao dos pontos de interesse

Nessa fase o Algoritmo SURF extrai informacoes, de cada ponto de interesse detec-
tado na fase anterior e adiciona para este processo, novas agoes apresentadas nas
figuras 4.7, 4.8 e 4.9 com a finalidade de gerar um vetor de atributos que descreve
cada ponto de acordo conforme os seguintes passos:

1. O célculo de orientacao dominante para invariancia a rotagao;

Quando uma dada imagem sofre uma rotacao, é interessante que o vetor de
atributos continue sendo o mesmo. O objetivo é encontrar esse mesmo vetor,
em uma outra imagem parecida da imagem original que sofreu rotacao. O
vetor de atributos é o um descritor do ponto de interesse.

Para conseguir o objetivo descrito, é aplicada novamente a convolucao, tendo
como base dois filtros que identificam variagoes numa determinada orienta-
¢ao. Para cada ponto de interesse, o Algoritmo SURF seleciona uma regiao,
cujo tamanho esta relacionado com a escala e faz o cdlculo da resposta da
convolugao para os dois filtros conforme exemplo da Figura 4.7.

Os dois quadrados menores da figura sao filtros aplicados em cada ponto de
interesse. A parte escura do quadrado forma um conjunto de valores iguais
a 1, e a parte clara igual a -1. Os filtros sao aplicados na direcao z e y. A
imagem do circulo mostra, onde é encontrado o maior da variagao na imagem,
dado um ponto de interesse.

2. Distribuicao de respostas de Haar Wavelets;

Apos o calculo das diregoes, o Algoritmo SURF realiza um alinhamento de uma
area quadrada na esquerda da Figura 4.8 com uma area que esta diretamente
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Figura 4.7: Célculo de orientagdo dominante. Fonte: Adaptado de Bay et al. (2008).

relacionada a escala, e com o ponto de interesse detectado numa determinada
direcao, e, logo em seguida, divide essa area em quadrados menores, num total
de 16. Para cada nova area é calculada a resposta da convolucao, utilizando
novamente os dois ntcleos ja mencionados no passo anterior que fornece infor-
macao nas orientagoes T e .

Figura 4.8: Distribuicao de respostas de Haar Wavelets. Fonte: Adaptado de Bay
et al. (2008).

VETOR DE ATRIBUTOS COM 64 POSICOES

3. Vetor de 64 atributos para cada ponto de interesse.

Para cada ponto de interesse um descritor de 64 posicoes é calculado, o qual
independe da rotagao. Os atributos mostram um padrao na orientacao. A
Figura 4.9 mostra os vetores que representam cada ponto de interesse da ima-
gem.
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Figura 4.9: Descritores com 64 posicoes para cada ponto de interesse. Fonte: Adap-
tado de Bay et al. (2008).

Ao utilizar o SURF, alguns atributos sao essenciais, a exemplo do parametro limiar
hessianThreshold, que gera influéncia sobre a quantidade de pontos de interesse
retornados, ou seja, quanto menor esse atributo mais pontos de interesse serao apre-
sentados (Laganiere, 2014). A Tabela 4.1 apresenta parametros do algoritmo SURF.

Tabela 4.1: Parametros do Algoritmo SURF.

Parametro Conceito Faixa
hessianThreshold | Limiar 0 - 255
nOctaves Quantidade de oitavas na piramide utilizada 1-5
nQOctaveLayers Quantidade de camadas em cada oitava 1,2,4,8
extend Tipo do descritor 128, 64
upringht Rotagao falso

A Figura 4.10 apresenta um exemplo de informagcoes dos pontos de interesse detec-
tados, com o uso da ferramenta LIRe e do Algoritmo SURF para uma dada imagem

de galaxia.
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Figura 4.10: Deteccao dos pontos de interesse para a galaxia Arpl-34.

4.4 Bag-of-Features (BoF)

O Bag-of-Features também conhecido como Bag-of-Keypoints utiliza o conceito da
técnica de Bag-of-words. A técnica foi utilizada a principio para a analise de do-
cumentos de texto, e posteriormente para aplicacao em visao computacional. Para
imagem, a regra é similar as utilizadas em texto, quantificando regioes descritas
(Bosch et al., 2007).

Na Dissertagao a técnica BoF foi utilizada para criar histogramas de palavras vi-
suais, baseadas nas descrigoes dos pontos de interesses detectados. Para montar
os histogramas foram adotados diferentes tamanhos de dicionérios. Para a criagao
do vocabulério a biblioteca LIRe foi utilizada seguindo os procedimentos listados a
seguir:

1. Detecgao e Descricao dos pontos de interesse nas imagens por meio do Algo-

ritmo SURF';

2. construcao do vocabulario a partir dos pontos de interesse utilizando o algo-
ritmo de clusterizagao k-means. Onde K é uma constante que define o tamanho
do vocabulario utilizado. Mais detalhes sobre o algoritmo K-means consultar
(Pham et al., 2005);

3. construcao do histograma de frequéncia.
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Na LIRe os parametros aggregator do método ParallelIndexer permitem inde-
xar e recuperar em formato de um histograma uma dada imagem. Para isso,
a classe ParallelKMeans é utilizada para identificar, a menor distancia entre
os centros gerados pelo algoritmo k-means.

O passo (c¢) da Figura 4.11 mostra um exemplo de criagdo de um histograma de pa-
lavras visuais. Dada uma imagem de galdxia (a) é capturado os pontos de interesses
dessa imagem (b), os quais sdo descritos em um vetor de atributos, e a técnica BoF
¢é utilizada para a criagao de um histograma baseada nas descri¢oes dos pontos de
interesse.

Figura 4.11: Histograma de palavras visuais.
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Cabe ressaltar, que o histograma de palavras visuais serd transformado em um vetor
de atributos, que serd utilizado como entradas do modelo inferido pelo algoritmo de
aprendizado automético conforme passo (d) da Figura 4.11.

4.5 Medidas de similaridade em imagens

Medidas de similaridade sao utilizadas para calcular, o quanto uma imagem ¢ seme-
lhante a outra imagem da massa de dados. Essas métricas utilizam a representagao
vetorial das imagens para determinar a distancia entre elas (Sales e Calumby, 2010).

Logo apds a fase da elaboracao dos histogramas de palavras visuais, sao usadas as
medidas de distancia com o objetivo de encontrar objetos similares. Métricas como
a distancia euclidiana, podem ser adotadas para o calculo de similaridade entre
imagens conforme é apresentado na Equacao 4.3.

n

d(dy,da) = Z(wu — wy;)? (4.3)

=0
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Na expressao acima, d(dy, ds) é a distancia entre duas imagens dq, dg, na qual n é o
tamanho do vetor que representa cada imagem e wy; e wo; sao os valores das palavras
visuais de duas imagens hipotéticas, respectivamente na posicao i.

4.6 A extracao de caracteristicas de galaxias ane-
ladas

No presente trabalho foi utilizado, o Algoritmo SURF implementado na biblioteca
LIRe, os quais constituiram-se em ferramentas fundamentais para a detecgao e a
descricao de pontos de interesse em um conjunto de imagens, no presente estudo de
imagens astronomicas.

Na manipulacao de imagens astronomicas, mesmo com galaxias em um campo pe-
queno, mesmo sem interacao com outras galdxias, existe muitas vezes a presenca
de estrelas, isso deve-se ao fato, dessas estrelas serem na maioria dos casos, objetos
que estao localizados dentro de nossa Galaxia, e estao entre nés, e as galdxias de
interesse.

Dessa forma, em uma primeira etapa para algumas imagens obtidas por meio do
software Aladin, notou-se a existéncia de uma quantidade significativa de estrelas
nas imagens. Como essas estrelas nao sao objetos do presente estudo, e nao possuem
obviamente nenhuma ligacao com as galdxias (estao no mesmo plano XY, entretanto,
estao localizadas a distancias extremamente dispares, entre si) nas quais iremos fazer
o reconhecimento de padroes, optamos por descarar essas imagens.

Como o numero de galaxias no presente trabalho nao é alto, optou-se por simples-
mente recortar as imagens com o intuito de descartar as estrelas das mesmas. Dessa
forma, busca-se o centro da galaxia de cada imagem, e ¢é feito um recorte em forma
de quadrado com um tamanho de lado variando entre as imagens. Para efetuar tal
procedimento utiliza-se o software ImageJ e a funcao crop implementada no mesmo.
Ap06s os recortes utilizamos a ferramenta LIRe para detectar os pontos de interesse,
para cada imagem, e obter-se descricao de cada um destes pontos em vetores de 64
posicoes.

Tabela 4.2: Definicao da faixa de parametros.

Nome Sigla Faixa
hessianThreshold | | 0,10,50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450 e 500
Octaves 0 1,2,3,4,5,e6
nQOctaveLayers nO 2,3,4,5,6,7, 8¢ 20
extended e false
upright u false
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Foi utilizada também uma técnica conhecida como BoF. Conforme mencionado an-
teriormente, a referida técnica cria varios histogramas de palavras visuais, baseadas
nas descrigoes dos pontos de interesses detectados. Para montar os histogramas sao
definidos diferentes tamanhos de dicionarios com dimensao de 32, 64, 128 e 256.

Para identificar se uma dada imagem era de uma galaxia anelada dos tipos abordados
no presente estudo (polares e elipticas), foi elaborado um software para o reconhe-
cimento de padrao. Nessa fase, o software realizou uma classificacao automatica
usando como parametro, os proprios histogramas que serviram como indutores de

uma RNA.

Para detectar os pontos de interesse em imagens de galaxias, foram ajustados alguns
parametros do Algoritmo SURF com o objetivo de encontrar uma boa quantidade
com uma quantidade adequada de pontos de interesse. Os parametros ajustados sao
descritos a seguir:

1. hessianThreshold: limiar da deteccao Hessiana. Apenas os pontos com res-
posta Hessiana maior do que este limiar sao considerados. Quanto maior for
este limiar, menor serd a quantidade de caracteristicas produzidas pelo detec-
tor;

nOctaves: quantidade de oitavas na piramide de imagens que o detector usara;
nOctaveLayers: quantidade de camadas em cada oitava;

extended: tipo de descritor (vetor com um tamanho de 64 ou 128);

AT R

upright: define a caracteristica de rotacao do descritor.

Figura 4.12: Mediana dos pontos de interesse detectados.

Mediana dos pontos de interesse detectados

O — Elfptica
O — Polar

80

Mediana
g

20

1.5 110 2.3 3.2 37
Simulagio



Capitulo 4. Metodologia 45

O procedimento adotado para a escolha dos parametros, consistiu em realizar va-
rias simulagoes, as quais sao identificadas na Tabela 4.2 com o respectivo valor do
parametro usado. E interessante notar também que os dois ultimos parametros:
extended e upright sao fixos nas simulacgoes, os quais definem o uso de um descritor
com 64 posigoes, e o calculo da orientagao no caso de serem atribuidos o valor false
para os atributos mencionados.

A Tabela 4.3 apresenta as diversas simulagoes do algoritmo para a base de dados,
contendo as imagens de galdxias do estudo conforme Tabela 3.2 definida no Ca-
pitulo 3. A Figura 4.12 apresenta uma visualizacao das medianas de acordo com
a Tabela 4.3. A simulacao 3.7 obteve uma maior quantidade pontos de interesse
detectados, e tera os valores de seus parametros, para construir os histogramas de
palavras visuais.

Tabela 4.3: Parametros de configuracao utilizados no Algoritmo SURF.

Simulagao l]o]|nO e v | E(m) | P(m)
1.1 05 3 | false | false 79 33
1.2 10| 5 3 | false | false 58 18
1.3 50 | 5 3 | false | false 19 6
14 100 | 5 3 | false | false 9 3
1.5 150 | 5 3 | false | false 6 2
1.6 200 | 5 3 | false | false 5 2
1.7 250 | 5 3 | false | false 4 1
1.8 300 | 5 3 | false | false 3 1
1.9 350 | 5 3 | false | false 3 1

1.10 400 | 5 3 | false | false 3 1
1.11 450 | 5 3 | false | false 3 1
1.12 450 | 5 3 | false | false 2 1
2.1 011 3 | false | false 77 20
2.2 012 3 | false | false 79 32
2.3 013 3 | false | false 79 33
2.4 0|4 3 | false | false 79 33
2.5 0|5 3 | false | false 79 33
2.6 0|6 3 | false | false 79 33
3.1 015 2 | false | false 76 29
3.2 015 3 | false | false 79 33
3.3 05 4 | false | false 81 35
3.4 015 5 | false | false 81 35
3.5 0|5 6 | false | false 81 35
3.6 05 7 | false | false 82 35
3.7 05 8 | false | false 83 36
3.8 0|5 | 20 | false | false 83 36
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4.7 O uso da técnica BoF para mapear as imagens
de galaxias aneladas peculiares em histogra-
mas de palavras visuais

Apoés a extragao dos vetores de caracteristicas dos pontos de interesse, detectados
para cada imagem, e das categorias de galaxia do estudado, foi utilizada a técnica
BoF. Foram realizadas simulacoes com tamanho do vocabulario de: 32, 64, 128 e
256.

O parametro k do algoritmo de agrupamento k-means utilizou-se desses valores para
a criacao dos grupos, e para cada imagem foi elaborado o seu respectivo histograma,
de palavra visual baseado na frequéncia, em que cada vetor de caracteristica aparece
em cada um dos grupos, calculados por meio da métrica de distancia euclidiana.

Tabela 4.4: Histogramas de palavras visuais.
Categoria Objeto Cl|C2|C3|C4|C5/|C6|...|C32
Arpl- 18-chart 71 0] 0] 4| 6|1
Arp1-103-chart
Arp1-255-chart
Arp1-102-chart
Moiseev-38-chart
Arpl- 36-chart
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Tabela 4.5: Histogramas de palavras visuais com as informacoes das classes.

Categoria Objeto Cl|C2|C3|C4|C5|C6|...|C32] Classe
E Arpl- 18-chart 7 0] O] 4] 6/ 10 1 0,0
E Arp1-103-chart 3 0 0 1 0 2 1 0,0
E Arpl-255-chart O 0 0] O 1 0 2 0,0
P Arp1-102-chart 21 4] 0 0 6 0 0 1,1
P Moiseev-38-chart 0 0 0 0 0 0 0 1,1
P Arpl- 36-chart 0O 0| 0] O 1 0 0 1,1

A Tabela 4.4 apresenta informacoes sobre 3 objetos de cada categoria das galaxias
de estudo, e a informacao do seu histograma de palavra visual criado por meio do
k-means, considerando o tamanho do vocabuldrio de dimensao 32. O tamanho 32
do cluster foi escolhido por ser a melhor exibicao nesse documento, porém o cluster
de dimensao 256 mostrou uma melhor eficiéncia conforme apresentado nos testes de
similaridade discutidos nas tabelas 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9.
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Tabela 4.6: Teste de similaridade para a galdxia - 32 - Moiseev-27-chart.
Score Objeto Tipo
0.0 | Moiseev-34-chart Polar
0.0 Moiseev-9 -chart Polar
0.0 | Moiseev-27-chart Polar
1.0 Arpl- 55-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-12-chart Polar
1.0 Arpl-191-chart | Eliptica
1.0 Arpl- 39-chart | Eliptica
1.0 Arpl-185-chart | Eliptica
1.0 Arp1-298-chart Polar
1.0 Arpl- 77-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-13-chart Polar
1.0 | Moiseev-25-chart Polar
1.0 Arpl- 46-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-39-chart Polar
1.0 | Moiseev-36-chart Polar
1.0 Arpl-110-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-23-chart Polar
1.0 | Moiseev-28-chart Polar
1.0 | Moiseev-10-chart Polar
1.0 Arpl1-206-chart | Eliptica

Para a base de galaxias selecionadas para o treinamento foram criados todos os
histogramas de palavras visuais totalizando 177 para cada dimensao de vocabulario
de 32, 64, 128 e 256, respectivamente.

Ainda nessa fase foram adicionados as informacoes da classe, sobre a categoria de
cada objeto nods diversos histogramas, a exemplo das informagoes presentes na Ta-
bela 4.5. Para todos os diferentes tamanhos de vocabularios foram criados os histo-
gramas de cada categoria, e adicionado o valor da classe em que o objeto pertence.

Foi realizado o teste de similaridade, por meio da utilizacao da métrica de distancia
euclidiana, a qual compara os vetores de atributos para os diferentes clusters con-
forme é apresentado nas tabelas 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 sendo o que obteve resultados
mais positivos foi o cluster de tamanho 256.

O teste usa uma pesquisa, que tem como entrada uma dada imagem de galaxia, e
retorna as imagens similares relacionando-as, por meio de um valor de score, que
estd entre 0 e 10. Quanto mais proximo de 0 estao as imagens, mais parecidas entre
si elas serao. Sabendo-se que a galaxia de pesquisa é do tipo polar Moiseev-27-chart,
e analisando os valores de retorno proximo a zero, em uma escala de 0 a 10, o cluster
de tamanho 32, apresentam 8 galdxias do tipo eliptica, e 12 pertencentes a mesma
classe do tipo da pesquisa.
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Tabela 4.7: Teste de similaridade para a galdxia - 64 - Moiseev-27-chart.
Score Objeto Tipo
0.0 | Moiseev-27-chart Polar
1.0 Arpl- 55-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-12-chart Polar
1.0 Arpl-191-chart | Eliptica
1.0 Arpl- 39-chart | Eliptica
1.0 Arpl-185-chart | Eliptica
1.0 Arp1-298-chart Polar
1.0 Arpl- 77-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-13-chart Polar
1.0 | Moiseev-25-chart Polar
1.0 Arpl- 46-chart | Eliptica
1.0 Arpl- 84-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-39-chart Polar
1.0 | Moiseev-36-chart Polar
1.0 Moiseev-4-chart Polar
1.0 Arpl-206-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-20-chart Polar
1.0 | Moiseev-28-chart Polar
1.0 | Moiseev-10-chart Polar
1.0 | Moiseev-33-chart Polar

A Tabela 4.7 apresenta a mesma quantidade de objetos recuperados pelo teste de
similaridade apresentado na Tabela 4.6 porém recuperando alguns outros objetos
préximo ao objeto de pesquisa.

O teste de similaridade apresentado na Tabela 4.8 apresenta melhores resultados
comparados com os resultados obtidos com clusters de tamanhos 32 e 64, recu-
perando 5 galdxias do tipo eliptica e 15 pertencentes a mesma classe do tipo da
pesquisa, neste caso, de uma galaxia do tipo Polar representada pelo objeto Moiseev-
27-chart.

Analisamos os resultados do teste de similaridade com um cluster de tamanho 256
(Tabela 4.9) e conseguimos ter resultados superiores até entao conhecidos compa-
rados aos resultados do cluster de tamanhos 128. Recuperamos com o cluster de
tamanho 256, 3 galaxias do tipo eliptica e 17 pertencente a mesma classe do tipo da
pesquisa que é uma galaxia pertencente da categoria das galaxias do tipo Polares
Moiseev-27-chart.

Foram efetuadas outras andlises dos objetos a partir do teste de similaridade, e
optamos por utilizar o cluster de tamanho 256, pois foi a que obteve resultados mais
satisfatorios. Para representar a camada de entrada da RNA utilizada nesse trabalho
serao configurados 256 neuronios e 2 referente a camada de saida para representar
a informacao da classe.
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Tabela 4.8: Teste de similaridade para a galdxia - 128 - Moiseev-27-chart.

Score Objeto Tipo
0.0 Arpl- 88-char Polar
0.0 | Moiseev-27-chart Polar
1.0 Arpl- 55-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-12-chart Polar
1.0 Arpl-217-chart Polar
1.0 Arpl-191-chart | Eliptica
1.0 Arpl- 77-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-13-chart Polar
1.0 | Moiseev-25-chart Polar
1.0 Arpl- 84-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-39-chart Polar
1.0 | Moiseev-36-chart Polar
1.0 | Moiseev-28-chart Polar
1.0 | Moiseev-10-chart Polar
1.0 | Moiseev-33-chart Polar
1.0 | Moiseev-20-chart Polar
1.0 Moiseev-8-chart Polar
1.0 Arpl- 56-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-15-chart Polar
1.0 Moiseev-4-chart Polar
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Tabela 4.9: Teste de similaridade para a galaxia - C256 - Moiseev-27-chart.

Score Objeto Tipo
0.0 | Moiseev-27-chart Polar
1.0 Arpl1-55-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-12-chart Polar
1.0 Arpl1-217-chart Polar
1.0 Arpl-191-chart | Eliptica
1.0 Arpl- 39-chart | Eliptica
1.0 | Moiseev-13-chart Polar
1.0 | Moiseev-25-chart Polar
1.0 | Moiseev-39-chart Polar
1.0 | Moiseev-36-chart Polar
1.0 | Moiseev-28-chart Polar
1.0 | Moiseev-10-chart Polar
1.0 | Moiseev-33-chart Polar
1.0 | Moiseev-20-chart Polar
1.0 | Moiseev-15-chart Polar
1.0 Moiseev-4-chart Polar
1.0 | Moiseev-23-chart Polar
1.0 Arpl-413-chart Polar
1.0 Arp1-35-chart Polar
1.0 | Moiseev-22-chart Polar




Capitulo 5

A Ferramenta RING—1Id e a sua
aplicacao para a identificacao de
galaxias aneladas

O presente capitulo apresenta as principais caracteristicas, da ferramenta RING—Id
para a identificacao automatica de galaxias aneladas peculiares. A aplicacao da
ferramenta para um conjunto de galaxias aneladas elipticas e polares também é
apresentada, em uma primeira etapa com a configuracao da rede para o treinamento,
e posteriormente para a classificacdo de uma amostra de galaxias nao presente no
treinamento. Os valores das métricas obtidos em cada fase também sao apresentados.

5.1 Caracteristicas principais

A ferramenta foi desenvolvida utilizando-se a biblioteca Encog!, a qual é um fra-
mework de inteligéncia artificial, que suporta nao apenas redes neurais mas também
outras areas da inteligéncia artificial. Alguns algoritmos de aprendizagem de ma-
quina que a ferramenta faz uso sao basicamente: Redes Neurais Artificiais, Maquina
de Vetor de Suporte, Programagao Genética, Redes Bayesianas. O Framework FEn-
cog estd em desenvolvimento ativo desde 2008 e estd disponivel para JAVA e .NET
(Heaton, 2010). Os elementos bésicos de construgao da rede neural no Encog estao
estruturados em camadas, classe logica neural e funcoes de ativagao.

As principais interfaces que implementam a estrutura de uma RNA por meio do
Encog sao a interface para o método de aprendizagem de maquina (classificacao,
clusterizagao, regressao), datasets e treinamento (Backpropagation, Manhattan Pro-
pagation e Resilient Propagation).

!'Encog Machine Learning Framework

ol
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A Figura 5.1 mostra a interface para a escolha do algoritmo de treinamento da
rede. A biblioteca Encog suporta os seguintes tipos de algoritmos de retropropaga-
¢ao de erros, os quais sao muito comuns para a fase de treinamento em redes neurais
artificiais: Quick Propagation, Backpropagation, Manhatan Propagation, Resilient
Propagation e Scaled Conjugate Gradient. Cada tipo de algoritmo mencionado é
eficiente para aplicagoes especificas, que se deseja modelar. A classe base, ou seja,
Propagation processa os gradientes da rede. A classe GradientWorker implementa
multithread que processa concorrentemente varios tipos de objetos da classe Propa-
gation.

Dessa forma, a ferramenta usa uma RNA multicamada com ligacoes entre camadas
Feedforward utilizando o algoritmo de treinamento Backpropagation, o qual também
é conhecido como regra delta generalizada (Banerji et al., 2008). Ainda, segundo
os autores, esse tipo de algoritmo ¢ simplesmente um método de gradiente descen-
dente para minimizar o erro quadratico total da saida calculada rede. A ferramenta
RING-Id ¢ dividida em dois médulos, o de treinamento e o de classificagao da rede,
denominados “NDPGTREINO” e “NDPGTESTE”, respectivamente.

Figura 5.1: Interface Encog - Algoritmos. Fonte: www.heatonresearch.com/encog/

| CradiantWorker

ks

Propagation

— — ,//. - . < @MU
QuickPropagartion |Ea¢k|:r-:.paqat .:.n|/ lh‘hnl‘afrﬂnpr’hmgﬂrmn |st| ientPropagation < >— RPROPType

Soaled Conjugate Gradient

A configuracao da RNA estd armazenada no arquivo “NDPG.conf”. A Tabela 5.1
mostra com mais detalhes os parametros existentes no arquivo de configuracao da
rede. A seguir, é feita uma breve discussao para cada um desses parametros.

O parametro NE é a entrada da rede neural e definido na aplicagao a partir do
niumero de clusters representados pelo tamanho do histograma de palavras visuais:
32, 64, 128 e 256, consideramos o cluster de tamanho 256, conforme descrito no
Capitulo 4, como a quantidade de neuronios para a camada de entrada.

A camada oculta da rede representa pelo parametro NO faz calculos intermedidrios
da rede e foi definido com valores de 50, 100, 200 e 400. O parametro fixo NS
definido como 0 ou 1 ¢ a saida da rede neural e é representado na aplicagao com dois
neuronios. O coeficiente r acelera o aprendizado da rede e foi definido uma faixa
padrao de acordo com o existente na literatura, ou seja, 0,2; 0,3 e 0,5.

O parametro m nao foi utilizado na aplicagao, pois nao existiu ocorréncia de minimos
locais que provocassem uma parada, repentina no momento do treinamento da rede.
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O numero de épocas definido em intervalos de 200, com valores variando de 200 a
1000, esse parametro é utilizado como critério de parada da rede neural. A funcao
de ativagao que processa o sinal dos pesos e das entradas, tem a finalidade de gerar
um sinal de saida no neuronio. Na ferramenta a funcao pode ter os seguintes valores:

1. BiPolar;
Competitive;
Linear;
LOG;
SIGMOID;
SOFTMax;
TANH.

I N A B

Tabela 5.1: Parametros da Rede.

Nome do parametro | Descricao Faixa

NE numero de neurdnios na camada de entrada | 32 - 256
NO nimero de neuronios na camada oculta 50-400
NS numero de neurdnios na camada de saida 2

r coeficiente de aprendizado 0.2-0.5
m taxa de momentum 0.1-0.3
EP nimero de épocas 200 - 1000
FA funcao de ativagao da rede 1-7

Além dos parametros mencionados na Tabela 5.1 o arquivo "NDPG.cont” contém
outras informagoes descritas a seguir:

1. Arquivos de treino e teste: caminho para os arquivos de treinamento e teste;

2. persisténcia da rede: local do arquivo de persisténcia. Este arquivo contém
todos os pesos finais calculados resultantes do treinamento da rede. Na fase
de testes, o algoritmo usa este arquivo de persisténcia para a classificacao.
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5.1.1 Requisitos funcionais da ferramenta

A ferramenta para a identificacdo de galdxias aneladas peculiares foi concebida,
para classificar tipos de galaxias aneladas de diferentes categorias. A ferramenta
possui importantes funcoes, em um processo de classificacao de padroes, conforme
apresentado a seguir:

1. Leitura dos dados de entrada, validagao e de testes a serem utilizados durante
os processo de treinamento, validacao e de testes da rede;

2. informar a quantidade de neurdnios da rede, tais como: quantidade de neuronio
nas camadas de entrada, oculta e de saida;

3. informar os atributos: coeficiente de aprendizado, taxa de momentum, niimero
de épocas, a escolha da funcao de ativagao;

4. acompanhar a eficiéencia da rede por meio de arquivos de dados que sao usados
para visualizacao grafica do desempenho da rede;

5. facilitar o processo de avaliacao os resultados obtidos por meio da montagem
de tabelas e graficos.

Os dados de entrada, validagao e teste foram produzidos pela biblioteca LIRe.

5.1.2 Requisitos nao funcionais

Considerando o suporte a grandes volumes de dados que a ferramenta ira processar,
optou-se em realizar a sua operacionalizacao com o suporte aos clusters de alta
performance localizados no Laboratdrio de Astroinformatica (LAi) do INCT-A com
sede no IAG-USP. O orientador do trabalho é membro do INCT-A e solicitou uma
abertura de conta para o mestrando que realiza os testes e execucao do programa.
O cluster tem a seguinte configuracao:

1. O cluster possui 2.304 processadores AMD Opteron 6172 Magny-Cours (12
nicleos) 2.1 GHz/12MB cache;

2. quantidade de memoria por core: 2 GB;
3. memoria por né de 48 GB;

4. total de memoria de 4.6 TB.

O uso desse equipamento com alta performance proporcionou agilidade as atividades.
Maiores detalhes podem ser encontrados na pagina do Laboratério de Informatica
do TAG-USP2. O aplicativo foi compilado na versao do Java 1.7.

https://lai.iag.usp.br
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5.1.3 Uma visao geral do médulo de treinamento

O moédulo permite que arquivos de treinamento sejam submetidos a rede. FEsses
arquivos contém os dados para treinamento, assim como as respectivas classes dos
tipos de galaxias elipticas e polares. As informacoes de treino, que serao utilizadas
pela rede foram selecionadas de imagens astronomicas do DSS descritas no Capitulo

3.

Foram extraidos descritores locais, utilizando a implementacao do Algoritmo SURF
presente na biblioteca LIRe. Para as 124 imagens selecionadas para o treinamento
da rede, foram elaborados os histogramas, tendo como base os varios tamanhos de
vocabuldrios. Obtivemos o melhor tamanho de vocabulario de 256. A dimensao do
vocabulério ideal entre os tamanhos pré-definidos, foi escolhida por meio da andlise
dos testes de similaridade.

Definido os varios histogramas para cada imagem de galaxia, foram criados arquivos
ASCII para representar cada imagem. Estes arquivos contém os valores do histo-
grama adicionado aos valores das suas respectivas classes, sendo que a classe polar
é representada pelos valores (1,1) e a eliptica pelos valores (0,0). O Capitulo 4 apre-
senta com mais detalhes como foi realizada a etapa da extracao dos descritores, da
criacao dos diferentes histogramas e dos testes de similaridade para os diferentes
tamanhos de vocabulério.

Tabela 5.2: BoF - Formato dos arquivos gerados.

Cluster | Estrutura | Separador | Dimensao | Tamanho
32 | numéricos , 34 | 1KB
64 | numéricos , 66 | 1KB
128 | numéricos , 130 | 1KB
256 | numéricos , 258 | 1KB

Para uma melhor compreensao dos arquivos gerados, utilizando da técnica BoF
apresentamos o seu layout conforme Tabela 5.2. O layout apresenta para cada
cluster a estrutura, dimensao e tamanho de cada arquivo gerado para cada imagem
de galaxia.

Temos como exemplo um cluster de tamanho 256, que possui 256 valores numéricos
que utiliza o sinal de virgula “,” como separador dos elementos que possui dimensao
total de 258. Os primeiros 256 valores da dimensao informada sao os dados de
entrada para a RNA. Os 2 ultimos valores indicam a classe do objeto. O tamanho
aproximado de cada arquivo é de 1 kB.

A rede foi submetida a um processo cuidadoso de andlise, com o objetivo de escolher
o melhor conjunto de parametros, tais como a selecao do niimero de neurénios da
camada intermediaria, a normalizacao dos dados de entrada e saida, inicializagao
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dos pesos da rede, a fixacao do coeficiente de aprendizado e da taxa de momento, a
selecao da funcao de transferéncia. Apds os ajustes dos parametros, a rede passou
por um processo de treinamento. Depois das etapas mencionadas, é esperado como
um possivel resultado, identificar se uma dada galaxia é do tipo esperado, ou seja,
galdxia anelada peculiar polar ou eliptica.

Os pesos da RNA foram inicializados aleatoriamente no intervalo entre 0 e 1. Foram
divididos todos os valores de entrada da RNA por um valor que corresponde ao
limite maximo das entradas. A normalizacao é uma estratégia boa quando se usa a
funcao sigmoidal.

Durante o treinamento, a rede procura ajustar os pesos entre as suas conexoes, € apos
ter sido submetida a esta etapa de treinamento, a rede guarda as suas configuracoes
atuais em um arquivo de persisténcia, para ser utilizado na classificacao das novas
amostras por meio do modulo de teste.

A RNA atualiza os pesos durante o treinamento, e apds a concluir essa fase, os
pesos sao armazenados em um arquivo ASCII para serem utilizados posteriormente
na etapa de classificacao da rede. A Figura 5.2 apresenta o layout de um arquivo
de persisténcia gerado pela ferramenta com o uso da biblioteca Encog. O atributo

weights armazena todos os pesos finais, ou seja, apos o procedimento de treinamento
da RNA.

. . . A~ . , .
Figura 5.2: Arquivo de persisténcia gerado apds o treinamento da rede.

encog,BasicNetwork, java

[BASIC)

[BASIC:NETWCREK]

beginTraining=0

layerFeedCounts=2,32,16

weights=0.1431022913,0.4161823701,0.8745284506,0.2878935143,0.4254519134,0.0934726724,0.1012054039,0.5253246798,0.1612590173,

0.2223880825,0.3220969227,0.3787854767,0.7897321649,0.4182544447,0.860243157,0.7452444918,0.6526895025,0.4027072511,0.0622369412,0.0¢

0.2361204361,0.8545023013,0.9575321993,0.1699231982,0.5979727646,0.7867463315,0.0923377582,0.0376147053,0.9041000493,0.1795287955,0.:

[BASIC:ACTIVATION]

"org.encog.engine.necwork.activation.ActivationSigmoid™
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5.1.4 Uma visao geral do médulo de teste

O modulo de teste é utilizado na classificacao. Nessa fase, o aplicativo faz a leitura
do arquivo de persisténcia que contém os pesos sindpticos, armazenados pela rede
que sera a base de conhecimento para a classificagao de novas amostras. O tamanho
do arquivo e a dimensao dos pesos da rede neste arquivo de persisténcia dependem da
quantidade de neuronios nas camada de entrada, oculta e saida da RNA. A titulo de
exemplo, uma rede com a seguinte configuragao: 3 neuronios na camada de entrada,
3 na camada oculta e 2 na camada de saida teria 15 pesos associados as conexoes
entre camadas.

5.1.5 Modulo de visualizacao dos dados

A ferramenta produz arquivos no formato texto, os quais sao utilizados para obter
dados estatisticos das classes, assim como da matriz de confusao. A Figura 5.3
apresenta o formato do arquivo de saida da RNA durante a fase de classificagao. O
parametro actual é a resposta predita pela rede e o ideal é o valor correspondente a
um tipo de categoria de galdxia, onde (0,0) e (1,1) s@o as respostas esperadas para
uma galaxia da Categoria Eliptica ou Polar, respectivamente.

Figura 5.3: Arquivo de resposta da classificacao da RNA.

(=]

actual=0.999181186842159, 0.9988479093853424, , ideal=1.0, 1.0
actual=0.9566196492581028, 0.9430147452104048, , ideal=1.0, 1.0
actual=0.9911025994333134, 0.9897381105953507, , ideal=l1.0, 1.0
actual=0,95599575598220945, 0.9599%96183043186, , ideal=1.0, 1.0
actual=0,989%98534483243497, 0.985983792134877%6, , ideal=1.0, 1.0
, actual=0.9%96619547400421, 0.9953653898657642, , ideal=1.0, 1.0
Hora 0 Minuto & Segundos 208 Milisegundo

e Lt
= s omow owmow o omow
w m m om owm o ow o

o

1 Loading and testing the network
30.0 , 0.0 , actual=0.99959395165969558, 0.9999395401222687, , ideal=1l.0, 1.0
4 0.0 , 0.0 , actual=0.6414852364482737, 0.6616533315374963, , ideal=1l.0, 1.0
50.0 , 0.0 , actual=0.9559679104457071, 0.98%889538737702985, , ideal=1.0, 1.0
€ 0.0 , 0.0 , actual=0.9833429373952579, 0.99164183263829, s ideal=1.0, 1.0
70.0 , 0.0 , actual=0.9999327687481571, 0.9999218759149221, , ideal=1.0, 1.0
g 0.0 , 0.0 , actual=0.955959456776920385, 0.99992785591465504, , ideal=1l.0, 1.0
9 0.0 , 0.0 , actual=0.3085046628250144, 0.3817115760167108, , ideal=1.0, 1.0
10 0.0 , 0.0 , actual=0.9990157256283783, 0.95991843471906052, , ideal=1.0, 1.0
11 0.0 , 0.0 , actual=0.0023175244976851033, 0.0017298847712294493, , ideal=1.0, 1.0
12 0.0 , 0.0 , actual=0.9993115302497677, 0.9992402623134491, , ideal=1.0, 1.0
13 0.0 , 0.0 , actual=0.9977445270459718, 0.95807926159524117, , ideal=1l.0, 1.0
14 0.0 , 0.0 , actual=0.9962701520857632, 0.9595918164792125%9, , ideal=1.0, 1.0
15 0.0 , 0.0 , actual=0.9997568163605737, 0.9997307773785218, , ideal=1.0, 1.0
16 0.0 , 0.0 , actual=0.9998828891222821, 0.95998600447425079, , ideal=1.0, 1.0
17 0.0 , 0.0 , actual=0.9867465578703821, 0.9851409104060229, , ideal=1l.0, 1.0
15 0.0 0.0 actual=0,.98598134625910064, 0.987295995512156483, , ideal=1.0, 1.0
13 0.0 0.0 actual=0,989568693228059347, 0.9887193838982338, , ideal=l1.0, 1.0
0.0 0.0
a.0 a.0
a.0 0.0
a.0 0.0
a.0 0.0
0.0 0.0
4]

Ry B3 ORY RORDORY R
o

oy

A Figura 5.4 apresenta uma matriz de confusao gerada a partir do arquivo de res-
posta da classificacao representada pela Figura 5.3. A primeira e a segunda linha
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representam a classificacao correta para os objetos das categorias do tipo elipticas e
polares. A quarta e a quinta linha sao as classificagoes incorretas.

Figura 5.4: Matriz de confusao gerada pela resposta da classificacao.

1type p @ 27
2 type e : 16
3 resto : 10
4 type e : x3classe hl= 0 x3classe cs= 0 x3classe e= 0 x3classe p= €
5 type p ! R4classe hl= 0 x4classe cs= 0 x4classe _e= 4 xiclasse p= 0

5.2 A escolha dos melhores parametros da ferra-
menta

A razao para selecionar os melhores parametros da aplicacao, foi a de encontrar
valores adequados para as variaveis, do arquivo de configuracao do sistema. Tais
valores foram determinados por meio de simulagoes, que sao discutidos posterior-
mente. Para a camada de entrada da rede, foram utilizados dados dos histogramas
de palavras visuais com tamanho 256, conforma ja discutido nas secoes 4.6 e 4.7.

Para a etapa do treinamento da rede foram inicialmente selecionados um total de
136 galaxias aneladas obtidas dos catdlogos FAOA e Moiseev et al. (2011) conforme
discutido no Capitulo 3. Com o objetivo de ter-se uma amostra com galaxias, que
estavam localizadas em campos sem a presenga de galdxias vizinhas e/ou estrelas de
foreground em um campo de dois minutos de arco, realizamos uma pré-selecao nas
imagens, levando em conta os seguintes aspectos:

1. imagens com muitas estrelas de foreground;

2. galdxias cujo tamanho eram maiores do que dois minutos de arco (tamanho
de nossas imagens).

Apés descartar as imagens que nao possuiam os dois pré-requisitos acima, o novo
conjunto de imagens ficou com 102, 75, 10 e 7 imagens de galaxias aneladas polares,
elipticas, Hoag e centralmente suaves, respectivamente.

Dessa forma, a nova amostra contém 194 imagens, as quais foram utilizadas a priori
no treinamento da rede. A amostra foi dividida em duas, o conjunto de treinamento
e o de testes. A amostra de treinamento tem as seguintes composicoes: galaxias
aneladas polares (71), elipticas (53), Hoag (7) e centralmente suaves (5). A amostra
de teste é composta por: galdxias aneladas polares (31), elipticas (22), Hoag (3) e
centralmente suaves (2).
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Figura 5.5: Imagens que contém galdxias usadas no treinamento como pertencentes a
Categoria Eliptica do Catalogo FAOA. Imagens do DSS obtidas por meio do Aladin.
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Figura 5.6: Imagens que contém galdxias usadas no treinamento como pertencentes
a Categoria aneladas polares dos Catalogos FAOA e Moiseev et al. (2011). Imagens
do DSS obtidas por meio do Aladin.
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Usando as quatro categorias mencionadas, nota-se uma classificagao ruim para os
objetos da Categoria Hoag e centralmente suaves. A razao é que apds essa sele-
¢ao, existiam poucas imagens pertencentes a esses tipos de galaxias. Dessa forma,
optou-se por descartar a identificagao de galaxias de ambas as categorias, utilizando
apenas as polares e elipticas, perfazendo um total de 124 e 53, imagens utilizadas
no treinamento e na etapa de classificagao, respectivamente.

As figuras 5.5 e 5.6 apresentam imagens, que contém galaxias da categoria polares
e elipticas utilizadas na amostra de treinamento da RNA. Por sua vez, as galaxias
aneladas elipticas apresentam uma forma de um elipsoide. As galdxias do tipo anéis
polares sao sistemas formados por uma galdxia hospedeira, e estrelas que orbitam
em um plano aproximadamente polar.

Um procedimento comum na fase de treinamento da rede, consiste em encontrar
o melhor conjunto de parametros, tendo em conta as caracteristicas de nosso pro-
blema. A Tabela 5.3 apresenta os valores para as faixas de parametros usadas.
Alguns valores, a exemplo do coeficiente de aprendizado, estao de acordo com valo-
res usualmente encontrados na literatura (Maren et al., 1990). Cabe ressaltar, que
nao encontramos entre os melhores resultados de simulagao, valores que estivessem
na borda inferior ou superior dessa faixa de parametros.

Tabela 5.3: Faixa de parametros usadas nas simulagoes para determinar o melhor
conjunto de parametros.

Nome ‘ Sigla ‘ Faixa
Quantidade de neurdnio da camada oculta | NO 50, 100,200,300 e 400
Numero de épocas EP | 200, 400, 600, 800, e 1000
Coeficiente de aprendizado r 0,2;0,3e0,5

Os parametros da rede que representam o niimero de neuronios na camada de entrada
NE, ntimero de neuronios na camada de saida NS e da escolha da fungao de ativagao
da rede FA sao fixos. O parametro que indica a taxa de momentum ou impulso nao
foi utilizado, pois a rede neural nao encontrou nenhum minimo local. Conforme ja
mencionado no Capitulo 4 foram utilizados para os parametros NE (256 neur6nios),
NS (2 neurénios) e o parametro FA a func¢ao sigméide.

Optou-se por deixar dois parametros com valores fixos e alterar o valor de um tnico
parametro, esse procedimento foi feito para os trés parametros. A Tabela 5.4 apre-
senta os valores utilizados para cada uma das simulacoes assim como o tempo de
processamento, e o respectivo niimero de acertos para cada uma das duas categorias.
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Tabela 5.4: Parametros de configuracao da rede durante o treinamento para cada

simulacgao.
Simulagao | NO | EP | r | segundos | Acertos(E) | Acertos(P) | Geral
1.1 50 | 200 | 0,2 27 100% 94,36% | 97,18%
1.2 100 | 200 | 0,2 48 100% 94,36% | 97,18%
1.3 200 | 200 | 0,2 88 100% 95,77% | 97,88%
1.4 300 | 200 | 0,2 156 100% 97,18% | 98,59%
1.5 400 | 200 | 0,2 244 100% 95,77% | 97,88%
2.1 300 | 400 | 0,2 309 100% 94,36% | 97,18%
2.2 300 | 600 | 0,2 462 100% 94,36% | 97,18%
2.3 300 | 800 | 0,2 706 100% 95,77% | 97,88%
24 300 | 1000 | 0,2 779 100% 95,77% | 97,88%
3.1 300 | 200 | 0,3 254 98,11% 94,36% | 96,23%
3.2 300 | 200 | 0,5 250 100% 94,36% | 97,18%

Os resultados das simulagoes podem ser melhor visualizados na Figura 5.7 que apre-
senta o percentual de acertos para cada simulacao. De uma forma geral, nota-se que
os indices de acertos sao relativamente similares para as simulacoes.

Figura 5.7: Percentual de acertos no treinamento com cluster de tamanho 256.
Percentual de acertos na treinamento com cluster de tamanho 256
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Na simulacao 1.4, o indice de acerto geral foi de 98.59%, o que diferencia essa
simulagao das demais, ¢ o indice de acerto para galdxias polares, no geral dois
pontos percentuais superiores a das demais simulacoes. Pode também ser visto, que
o gasto computacional para essa simulagao nao ¢é tao grande comparado a das demais
simulagoes do primeiro grupo, i.e., simulacoes 1.1 a 1.5. Essa simulacao considerou
um cluster de tamanho 256 que foi o melhor valor encontrado nas simulagoes como
abordado no Capitulo 4.
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A Figura 5.8 apresenta a evolugao do erro com o uso da técnica de validagao cruzada
durante as épocas de treinamento para a simulagao 1.4 (s1.4).

(=1.1)

(s1.4)

(s2.2)

(s3.1)

0.5

0.4

0.3

Erro

0.2

0.1

0.0

Figura 5.8: Validagao cruzada.
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Figura 5.9: Matrizes de confusao
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gerada pelo processo de treinamento.

Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
Polar 67 4 (s1.2) Polar 67 4 (s1.3) Polar 68 3
Eliptica 1 52 Eliptica 0 53 Eliptica 0 53
Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
Polar 69 2 (s1.5) | Polar 68 3 (s2.1) | Polar 67 4
Eliptica 0 53 Eliptica 0 53 Eliptica 0 53
Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
Polar 67 0 (s2.3) Polar 68 3 (s2.4) Polar 68 3
Eliptica 4 53 Eliptica 0 53 Eliptica 0 53
Polar Eliptica Polar Eliptica
Polar 67 4 (s3.2) Polar 67 4
Eliptica 0 53 Eliptica 0 53
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Em uma ferramenta de classificacao é muito importante analisarmos a matriz de
confusao, que é muito util para a avaliacao dos dados. A matriz de confusao pos-
sibilita a melhor compreensao nas diversas simulagoes como apresentado na Figura

5.9.

Figura 5.10: Matriz de Confusao para a simulacao 1.4.

P N
P | VP (69) | FN (2)
N [ FP (0) | VN (53)

(s1.4)

Um exemplo é a simulacao 1.4 que apresenta os melhores resultados encontrados. A
matriz apresenta a descricao das colunas, que sao as classes preditas pelo classificador
e as descrigoes das linhas, na qual é apresentada a classe correta para cada categoria.

A quantidade de objetos presentes em cada categoria sao 71 e 53, respectivamente. A
matriz dessa simulacao para a classe de galaxias tipo anéis polares classifica correta-
mente 69 objetos e erroneamente 2, classificando-os na categoria anéis eliptica. Para
a classe dos anéis do tipo eliptica todos os exemplos sao classificados corretamente.

Dada a matriz de confusdo para a melhor simulagao (s1.4) foram obtidos os valores
de precisao e revocagao, e logo em seguida foi realizado o calculo da Medida-F.
Detalhes de como sao calculados os valores da precisao, revocacao e da Medida-F
foram discutidos no Capitulo 2.

A classe da amostra de polares da Figura 5.10 foi definida como a principal e a outra
secundéria. A sua acuracia é dada por:

Acuricia =

VP+VN  69+53
P+N  71+53 98,0%

A métrica da medida de acuracia nao é boa, quando o conjunto de dados esta muito
desbalanceado, podendo facilmente chegar a uma conclusao erronea sobre a sua
eficiéncia.
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Para contornar essa questao, penalizamos tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos com o uso da métrica da Medida-F. A seguir, sdo apresentados os valo-
res, de precisao, revocacao e Medida-F. Conforme discutido no Capitulo 2, valores
proximos de 100% indicam excelentes valores.

VP 69
Precisao = = = 100,0
OO TP Y FEP T 694 0 0%
VP 69
R a0 = = = 97,0
eVOCaGi0 =B EN Tao gz 00k
MedidaF— 2* Precisao x Revocacao _ o 1%0.97 — 98.6%

Precisao + Revocagcao 1.97
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5.3 A classificacao da rede

Apods o processo de aprendizado da rede e os pesos sinapticos armazenados, foi
utilizado o médulo "NDPGTESTE”. A amostra para teste contou com 53 objetos
para serem utilizados para testar a rede. A amostra contém 22 objetos da categoria
eliptica e 31 da polares. O mdédulo "NDPGTESTE” consultou os pesos sindpticos
para cada simulacao classificando os objetos na categoria eliptica ou polar. Os
resultados do niimero de acertos para cada uma das simulacoes sao apresentados na
Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Percentual de acertos esperados por simulagoes na fase de classificagao
dos 53 objetos.

Simulacao | Segundos | Acertos(E) | Acertos(P) Geral
1.1 6 72,72 % 87,09% | 79,90 %
1.2 6 72,72 % 87,09% | 79,90 %
1.3 6 72,72 % 83,87% | 78,29 %
1.4 6 63,63 % 83,87% | 73,75 %
1.5 6 63,63 % 67,74% | 65,68 %
2.1 6 54,54 % 80,64% | 67,59 %
2.2 6 59,09 % 77.41% | 68,25 %
2.3 6 63,63 % 77,41% | 70,53 %
2.4 6 63,63 % 90,32% | 76,97 %
3.1 6 59,09 % 93,54% | 76,31 %
3.2 6 68,18 % 80,64% | 74,41 %

Figura 5.11: Percentual de acertos na classificagao com cluster de tamanho 256.
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A Figura 5.11 apresenta uma visualizagao dos percentuais para os objetos classi-
ficados como corretos de acordo com a Tabela 5.5. Nota-se que para a simulacao
1.5 temos o piores resultados para os objetos das duas categorias avaliadas. As
simulagoes 1.1 e 1.2 obtiveram os melhores resultados.

As figuras 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 mostram os resultados da classificagao, utilizando
0s pesos sinapticos armazenados pela simulagao 1.1.

Figura 5.12: Objetos classificados corretamente na Categoria Eliptica.
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Figura 5.13: Objetos da classe eliptica classificados na Categoria Polar.
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As figuras 5.12 e 5.13 apresentam todos os objetos pertencentes a categoria de anéis
elipticos classificados corretamente, e dos objetos pertencentes a esta classe e clas-
sificados erradamente como polares.

Na Figura 5.13 a possibilidade da classificacao errada para galdxia de nome Arpl-
466_chart, aparentemente é devido a um provavel "ruido“ proximo da galaxia. A
classificacao errada para as outras imagens de galdxia presente nesta figura, deve ser
pelo motivo da existéncia de poucos exemplos, dentro do niimero total de exemplos
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de galaxias com aparéncia proximas as eliticas usadas no treinamento da rede, sendo
assim, o sistema nao foi capaz de identifica-las como objetos pertencentes a classe
da categoria eliptica.

Figura 5.14: Objetos classificados corretamente na Categoria Polar.
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Figura 5.15: Objetos da classe polar classificados na Categoria Eliptica.

Moiseev-45_chart  |ggiseev-47 chart Moiseev-54_chart Moiseev-56_chart

As figuras 5.14 e 5.15 apresentam todos os objetos pertencentes a categoria de anéis
polares classificados corretamente, e dos objetos pertencentes a essa classe e classi-
ficados erradamente na categoria anéis elipticos.

Os objetos apresentados na Figura 5.15 o sistema nao foi capaz de classifica-16s
corretamente. Dois objetos presentes "Moiseev-45_chart® e "Moiseev-56_chart® sao
aparentemente parecidos com objetos da classe eliptica "Arp1-401_chart“ e "Arp1-
460_chart”.

Figura 5.16: Matrizes de Confusao gerada pelo processo de classificacao.

Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
(s1.1) Polar 27 4 (s1.2) Polar 27 4 (s1.3) Polar 26 5
Eliptica 6 16 Eliptica 6] 16 Eliptica 6 16
Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
(s1.4) Polar 26 5 (s1.5) Polar 21 9 (s2.1) Polar 25 6
Eliptica 8 14 Eliptica 9 14 Eliptica 10 12
Polar Eliptica Polar Eliptica Polar Eliptica
(s2.2) Polar 24 7 (s2.3) Polar 24 7 (s2.4) Polar 28 3
Eliptica 9 13 Eliptica ] 14 Eliptica 8 14
Polar Eliptica Polar Eliptica
(83.1) Polar 29 8 (s3.2) Polar 25 6
Eliptica 3 13 Eliptica 7 15

A matriz de confusao gerada durante a fase de classificacao é apresentada na Figura
5.16. Como exemplo, pode-se citar as simulacoes 1.1 e 1.2 que representa os melhores
resultados encontrados. A matriz apresenta a descri¢cao das colunas, que representam
as classes preditas pelo classificador e as descrigoes das linhas, na qual é apresentada
a classe correta para cada categoria.

A quantidade de objetos presentes em cada categoria sao 31 e 22, respectivamente.
A matriz dessa simulacao, para a classe de galaxias tipo anéis polares, classifica
corretamente 27 objetos e erroneamente 4, classificando-os na categoria anéis elip-
tica. Para a classe dos anéis do tipo eliptica, o método classifica corretamente 16, e
erroneamente 6 objetos.
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A Figura 5.17 apresenta a simulacao 1.1 que contém os melhores resultados en-
contrados. A matriz apresenta a descricao das colunas, que representam as classes
preditas pelo classificador, assim como as descricoes das linhas onde é apresentada
a classe correta para cada categoria. A quantidade de objetos presentes em cada
categoria sao 31 e 22, respectivamente.

Figura 5.17: Matriz de confusao para a simulacao 1.1.

2 N
(s1.1)| P | VP (27) | FN (4)
N | FP (6) | VN (16)

A matriz dessa simulacao para a classe das galdxias tipo anéis polares classifica
corretamente 27 objetos e erroneamente 4, classificando-os erradamente na categoria
anéis eliptica. Para a classe dos anéis do tipo eliptica classifica corretamente 16
objetos e erra 6, classificando-os na classe dos anéis polares.

A classe das amostras das polares da Figura 5.17 foi definida como a principal e
a outra secundaria e em seguida foram calculados os valores da acurécia, precisao,
revocacao e da Medida-F.

VP+VN 27416

Acurécia = PN 31593 81,0%

Precisao _VPV+PFP = 2721 . 63,0%

Revocacao :VP‘:—PFN :272_7_ 1= 87,0%

e - L el MO0ST

A medida de acuracia e a Medida-F apresentam valores percentuais aceitaveis para
uma classificacdo conforme encontrado na literatura (Capitulo 2). O percentual do
valor calculado pela métrica de acuracia, nao leva em consideracao o que € realmente
correto ou falso, podendo projetar uma conclusao falsa de uma classificacao.
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Para contornar o problema sao calculados novos valores de precisao e revocagao,
que penalizam os valores que sao falsos positivos e negativos. O valor da medida-F
¢é calculado, a partir da precisao e revocacao na tentativa de evitar equivocos no
desempenho do algoritmo de classificagao.



Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Apesar dos inimeros avancos na manipulacao e analise de dados de grandes levan-
tamentos astronomicos, ainda existem muitas possibilidades, no tocante nao apenas
a estudos em grande escala, e na obtencao de parametros astrofisicos mas também
na identificagao de uma vasta gama de tipos de objetos.

Em particular as galaxias, e mais notadamente as galdxias peculiares possibilitam
uma grande perspectiva de identificacao de novos objetos em dados de grandes le-
vantamentos, alguns ainda nao explorados de forma intensa.

No presente trabalho foi elaborado um método, para identificar e classificar obje-
tos como candidatas a galaxias aneladas peculiares das categorias eliptica e polar,
presentes nos catalogos de Fatindez-Abans e Oliveira-Abans (1998) e Moiseev et
al. (2011). O primeiro catédlogo faz parte de uma compilagao doe outros catélogos
existentes na literatura (ver Capitulo 3) e o segundo do projeto Galazy Zoo.

Analisando as imagens obtidas pelo software Aladin para os diferentes catalogos
mencionados, observou-se que para algumas imagens, existiam estrelas proximas
a galdxias, assim como demais artefatos. Dessa forma, preferiu-se trabalhar com
imagens de tamanho de dois minutos de arco, realizando um corte nas mesmas;
tendo o ponto base o seu centro, obtido de maneira manual. As imagens obtidas
dos diferentes catdlogos continham os seguintes tipos de galdxias: Polar (P), Hoag

(HL), Elliptical (E), Centrally Smooth (CS).

Optou-se por trabalhar com as categorias dos tipos P e F, pois as outras categorias
continham poucas imagens levando o critério acima descrito. A inclusao de outras
categorias, poderia levar a uma amostra nao representativa do ponto de vista estatis-
tico para essas categorias. Dessa forma, foram elaboradas amostras de treinamento
e classificacao, com um total de 124 e 53 galéxias, respectivamente para ambas as
categorias.

Para a extracao de caracteristicas das imagens, foi usada a biblioteca LIRe no soft-
ware desenvolvido na Dissertacao, o RING—Id. Em um primeiro momento foram
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extraidos descritores locais, os chamados pontos de interesses, das diferentes ima-
gens por meio da utilizacao do Algoritmo SURF. Cada ponto encontrado é descrito
por um vetor de 64 posicoes, a partir do qual foi elaborado o histograma de palavra
visual para cada imagem.

A RING—Id é uma ferramenta que usa a biblioteca de inteligéncia artificial chamada
de Encog. A RING—1Id foi projetada em dois médulos, o de treinamento da rede
e o de classificacao, os quais fizeram uso do algoritmo de aprendizado de maquina
Backpropagation.

A ferramenta ainda permite centralizar em um unico arquivo todos os parametros
de configuragao da RNA. Outros resultados produzidos pela ferramenta sao armaze-
nados em outros arquivos, como a exemplo do arquivo de pesos da rede e o arquivo
de resultados de uma classificacao.

O arquivo de resultados gerado pela RING—Id proporciona a sua manipulacao, para
se obter métricas e analise de resultados. Na utilizagao do Algoritmo SURF e na
elaboragao dos histogramas foram realizadas diferentes simulagoes, para a obtencgao
dos "melhores parametros”.

A ferramenta RING—Id calculou as diferentes entradas dos diversos histogramas,
com a mesma dimensao, na fase de treinamento da rede. Dessa forma, foram reali-
zadas diferentes simulacoes de parametros da ferramenta.

Na fase de treinamento da RNA foi alcancado um percentual de acerto para a melhor
configuracao, de parametros de 98,0% e 98,6% para a medida da acurécia e do valor
da Medida-F, respectivamente.

Para a fase de classificacao da rede o software foi capaz de acessar o valores dos pesos,
0s quais representaram a melhor configuracao na fase de treinamento e classificar
amostras desconhecidas até entao pela RNA, obtendo os valores de acuracia e da
medida-F de 81,0% e 73,0%, respectivamente.

Dentre as possiveis implementacoes futuras, pretende-se utilizar outros descritores
de imagens para tentar melhorar a sua eficiéncia tanto no treinamento como na
classificacao. Pretende-se também aplicar método nao somente as galaxias aneladas,
como também para outros tipos de categorias e em outros grandes levantamentos
astronomicos.
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