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Resumo

A classificacdo morfologica de galdxias desempenha um papel crucial na compreensao da
origem e evolugdo do universo. Tradicionalmente conduzida por especialistas, a automacao desse
processo por meio de técnicas de aprendizado profundo surge como uma alternativa promissora.
Neste estudo, foram comparados o desempenho de uma nova arquitetura proposta por Gharat e
Dandawate (2022) e seis arquiteturas diferentes de redes neurais convolucionais: EfficientNetV2M,
DenseNet121, ResNet50, AlexNet, VGG19 e VGG16. Além disso, para aprimorar os resultados,
foram empregadas técnicas adicionais, como a classifica¢do hierdrquica e o ensemble learning.
A anélise foi realizada para classificar 21.785 amostras da base Sloan Digital Sky Survey em
10 classes morfoldgicas distintas. Por meio da aplicacdo de técnicas de transfer learning, a
arquitetura EfficientNetV2-M apresentou uma acuricia de 82,90% nos testes. J4 com a mesma
técnica, combinada com o uso de data augmentation para balanceamento dos dados, a ResNet50
destacou-se, atingindo uma acurdcia de 88,20% na base de teste. No entanto, a estratégia de
ensemble learning superou esses resultados, alcangcando uma acurdcia de 85,53% com os dados
desbalanceados e 91,75% com o balanceamento dos dados. Isso evidencia o ensemble learning
como uma técnica promissora para aprimorar a classificagdo morfoldgica de galaxias, oferecendo

uma abordagem eficaz e robusta para esse desafio complexo.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional. Transferéncia de Aprendizado. Classificacdo mor-

fologica de galdxias. Aprendizagem Profunda. Ensemble Learning.



Abstract

The morphological classification of galaxies plays a crucial role in understanding the origin
and evolution of the universe. Traditionally conducted by experts, the automation of this pro-
cess through deep learning techniques emerges as a promising alternative. In this study, the
performance of a new architecture proposed by Gharat e Dandawate (2022) was compared with
six different architectures of convolutional neural networks: EfficientNetV2M, DenseNet121,
ResNet50, AlexNet, VGG19, and VGG16. Additionally, to enhance the results, additional tech-
niques such as hierarchical classification and ensemble learning were employed. The analysis
aimed to classify 21,785 samples from the Sloan Digital Sky Survey into 10 distinct morpho-
logical classes. Through the application of transfer learning techniques, the EfficientNetV2-M
architecture achieved an accuracy of 82.90% in the tests. With the same technique, combined
with the use of data augmentation for data balancing, ResNet50 stood out, reaching an accuracy
of 88.20% on the test dataset. However, the ensemble learning strategy surpassed these results,
achieving an accuracy of 85.53% with unbalanced data and 91.75% with balanced data. This high-
lights ensemble learning as a promising technique to improve the morphological classification of

galaxies, providing an effective and robust approach to this complex challenge.

Keywords: Convolutional Neural Network. Transfer Learning. Morphological Classification of

Galaxies. Deep Learning. Ensemble Learning.
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1 Introducao

Desde a descoberta das galdxias em 1923 por Edwin Powell Hubble (1889-1953) (Oliveira,
2013), os estudos desses corpos tém grande relevancia para a busca da resposta da origem do
universo. As galdxias apresentam variadas formas, e com isso € possivel obter informagdes

importantes como sua formacao até sua evolugao (Silva; Ventura, 2019).

A morfologia das galdxias, moldada por sua formacdo, interacdes ambientais, influéncias
internas como Nucleos Galdcticos Ativos (do inglés, Active Galactic Nuclei, ou AGNs) e matéria
escura, juntamente com suas variadas histérias de formacao estelar, ¢ um produto multifacetado
(Buta, 2013). Segundo Gauthier, Jain e Noordeh (2016), este aspecto € observével nas centenas de
bilhdes de galdxias dispersas pelo cosmos, que desempenham um papel fundamental na defini¢ao
da estrutura do universo em suas maiores escalas. A distribui¢do das propriedades fisicas dessas
galdxias oferece pistas cruciais para a compreensao do passado, presente e futuro do universo,
sendo essenciais para informar os modelos tedricos dos astronomos e cosmologistas, e fornecer

insights valiosos para novas descobertas cientificas.

Atualmente, existe um vasto volume de registros astrondmicos disponiveis para pesquisa,
tais dados tentem a aumentar cada vez mais. Por exemplo, projetos como Galaxy Zoo, criado em
2007, permitiu que os milhdes de participantes do mundo todo acessassem imagens do Sloan
Digital Sky Survey SDSS (York et al., 2000) para anélise e classificacdo de galdxias (Fortson et
al., 2011), resultando em uma quantidade significativa de dados classificados. Esses registros sdo
fundamentais no estudo das galédxias.

No entanto, a classificagdo € baseada na inspecao visual humana e pode estar sujeita a
vieses devido a subjetividade da observacdo humana (Silva; Ventura, 2019). Por esse motivo,
a criacdo de classificadores automatizados utilizando técnicas computacionais tem ganhado

importéncia.

Ludermir (2021) afirma que na IA Generalizada, também conhecida como IA Forte,
os algoritmos desenvolvidos alcancam um nivel de habilidade semelhante ao dos humanos em
vérias tarefas. Geralmente, esses algoritmos utilizam técnicas de aprendizado de mdquina como
ferramentas para atingir esse objetivo. Em determinadas tarefas, como visdo computacional,
os algoritmos podem obter desempenho comparavel ao dos humanos. Dito isso, a utilizacao
de aprendizado de méaquina em conjunto com visdo computacional pode ser utilizada para
identificacdo automatizada de diferentes tipos de galdxias com base em suas caracteristicas

morfoldgicas.

A aplicacgdo de algoritmos de aprendizado profundo e redes neurais convolucionais (do
inglés, Convolutional Neural Networks - CNNs), por exemplo, torna possivel a criagcao de modelos

capazes de aprender tarefas a partir de vastos conjuntos de dados astrondmicos previamente
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classificados. Isso € evidenciado por Montes, Lattari e Coelho (2021) que, utilizando os dados do
projeto Dark Energy Survey, desenvolveram um modelo de CNN para discernir entre Supernovas
e nao Supernovas. H4 também o trabalho de Wu e Boada (2019) que se concentra na previsao da

metalicidade de galdxias a partir de imagens obtidas da SDSS (York et al., 2000).

Outro exemplo notdvel é apresentado por Bialopetravicius e Narbutis (2020), no qual é
proposto um modelo de CNN capaz de determinar as idades, massas e tamanhos de aglomerados
estelares utilizando imagens provenientes do Panchromatic Hubble Andromeda Treasury (PHAT)
survey (Dalcanton ef al., 2012). Além disso, a pesquisa conduzida por (Gharat; Dandawate, 2022)
aborda a classificacdo morfoldgica de galdxias por meio de um modelo que utiliza o SDSS (York
et al., 2000).

Dentro desse contexto, o escopo deste projeto de pesquisa consiste em explorar técnicas
de aprendizado de miquina, com énfase no aprendizado profundo, a fim de realizar a tarefa de
classificagdo morfoldgica de galdxias. A implementacao dessas técnicas permitird uma abor-
dagem automatizada que tem o potencial de superar as limitagdes associadas a classificagao
visual humana, como problema de precisdo e principalmente o enorme volume de dados que
torna impraticdvel a realizagdo da tarefa em tempo hébil. Consequentemente, essa abordagem

automatizada promoverd uma maior objetividade e precisao no processo de classificacao.

1.1 Justificativa

Ainda que as galdxias possam apresentar semelhancas entre si, suas caracteristicas distin-
tas as agrupam com base em sua aparéncia visual. A classificacdo das galdxias por parametros
morfoldgicos € crucial para compreender sua formacgao e evolugdo (Silva; Ventura, 2019). Além
disso, a morfologia das galdxias desempenha um papel fundamental na compreensao da evolugdo
do universo. Ao analisar a aparéncia e a estrutura das galdxias, astronomos podem inferir sua
idade relativa, padrdes de formacao estelar e distribuicao no cosmos. Essas observacdes fornecem
informacdes vitais sobre a histéria cdsmica, auxiliando no mapeamento da evolucao das galdxias
ao longo do tempo e na validacido de teorias fundamentais sobre a formagdo e estrutura do
universo (Buta, 2013).

Tradicionalmente, a classificagdo de galdxias tem sido realizada de forma visual por
especialistas na drea (Fortson et al., 2011). No entanto, essa abordagem humana pode resultar em
imprecisoes, além de consumir consideravel tempo, especialmente diante do crescente volume

de dados astrondmicos disponiveis, impulsionado pelo avango da tecnologia espacial.

Este trabalho visa desenvolver uma ferramenta capaz de analisar e classificar automati-
camente a morfologia das galdxias por meio de imagens astrondmicas. Essa ferramenta busca
superar as limitagdes da classificacdo visual, sobretudo lidando com o vasto volume de dados a

serem classificados e minimizando erros de precisdo associados a interven¢do humana.


https://www.darkenergysurvey.org/the-des-project/data-access/
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1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de rede neural convolucional
capaz de realizar a classificacdo morfolégica de galdxias por meio de imagens astrondmicas. Por
meio da aplicacado de técnicas de aprendizado de médquina, especialmente na drea de aprendi-
zado profundo, busca-se automatizar o processo de classificacio, superando as limitacdes da

classificacdo visual realizada por especialistas.

Para que o objetivo principal seja atingido, torna-se necessario a definicdo de objetivos

especificos, os quais sdo definidos como:

* Selecao de um conjunto de dados adequado para o problema. Isso envolve a obtengao
de imagens astrondmicas de galdxias, juntamente com suas respectivas classificacoes
morfoldgicas realizadas por especialistas. O conjunto de dados deve ser representativo e

abrangente o suficiente para treinar e avaliar o modelo de forma adequada.

* Treinamento dos modelos de rede neural convolucional. Definir arquiteturas da rede neural
convolucional, considerando camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas
totalmente conectadas, de acordo com as caracteristicas das imagens astrondmicas. Em
seguida, realizar o treinamento dos modelos utilizando o conjunto de dados preparado,

ajustando os parametros do modelo para otimizar seu desempenho.

* Avaliacdo do desempenho dos modelos. Avaliar a capacidade dos modelos de realizar a
classificacdo morfoldgica de galdxias corretamente. Isso envolve a aplicacdo dos modelos
em um conjunto de dados de teste separado, medindo métricas de desempenho, como

acurécia, precisdo, recall e Fl-score.

* Analisar os resultados obtidos pelos modelos e comparar o desempenho entre eles, a fim
de obter um bom modelo com boa eficdcia e vantagens em relagao aos outros. Além disso,
realizar uma comparag@o com trabalhos da literatura que utilizam a mesma base de dados

ou semelhante.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho € distribuido em cinco capitulos, sendo o primeiro capitulo a introdugao
atual. No Capitulo 2 estd presente uma revisao bibliografica acerca do tema do trabalho, sendo
feita a apresentacao de trabalhos relacionados ao tema de classificagdo morfoldgica de galdxias
com aprendizado de maquina, e uma fundamentagdo tedrica necessaria para o entendimento do
trabalho. O Capitulo 3 refere-se ao desenvolvimento da pesquisa e como foi feito. J4 o Capitulo 4
apresenta os resultados obtidos através dos experimentos realizados durante o projeto e uma
discussao acerca desses resultados. Por fim, o Capitulo 5 traz as consideracoes finais e propoe

atividades a serem executadas em trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma base tedrica essencial para compreender os conceitos ex-
plorados ao longo deste trabalho, visando oferecer ao leitor uma compreensdo mais clara da
metodologia empregada. Posteriormente, contextualiza o tema das classificacdes morfolégicas
de galdxias e deep learning por meio da exposicao de trabalhos correlatos que exploram esses

assuntos.

2.1 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao sao abordados os pilares tedricos essenciais para compreensao do presente
trabalho, iniciando com uma apresentacao da Deep Learning. Em sequéncia, sdo apresentados
conceitos fundamentais dentro desse dominio, contemplando Redes Neurais Artificiais (RNAs) e,
de maneira especifica, Redes Neurais Convolucionais, em inglés Convolutional Neural Networks
(CNNs). Na sequéncia, explora-se o conceito de Transfer Learning. Por fim, encerra-se a secao
com uma exposicao sobre o Sistema de Hubble, um sistema de classificagdo morfoldgica de

galdxias amplamente reconhecido.

2.1.1 Deep Learning

Deep Learning, conhecido como aprendizado profundo, € uma abordagem que tem a
capacidade de identificar padrdes intrincados a partir de vastos conjuntos de dados. Esta forma
de aprendizado de méquina possibilita que os computadores resolvam desafios perceptuais
complexos, como a interpretacio de imagens e a compreensao da fala. No dmbito do aprendizado
profundo, métodos como as redes neurais artificiais profundas s@ao empregados, os quais se
utilizam de multiplas camadas de processamento para revelar padrdes e estruturas em conjuntos
de dados de grande magnitude. Um aspecto distintivo € que o aprendizado profundo ndo demanda
pré-processamento dos dados e, de forma automatica, é capaz de extrair caracteristicas relevantes
(Rusk, 2016).

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (RNA) € um dos ramos da inteligéncia artificial, e € um modelo
computacional inspirado no funcionamento do cérebro humano. “O cérebro é um computador
(sistema de processamento de informagao) altamente complexo, ndo linear e paralelo” (HAYKIN,
2001). Consiste em uma colecao interconectada de unidades de processamento chamadas neuro-
nios artificiais. Esses neurdnios sdo organizados em camadas e realizam operacdes matemadticas

nas entradas recebidas, produzindo saidas que sdo transmitidas para a préxima camada.
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O cérebro humano aprende com a “experiéncia” acumulada ao longo do tempo, a plas-
ticidade cerebral, ou seja, a capacidade do cérebro de se adaptar e reorganizar ao longo do
tempo em resposta a diferentes mudangas ambientais, permite que o sistema nervoso humano
em desenvolvimento forme novas conexdes entre 0s neurdnios e reestruture sua organizagao
funcional adaptando-se ao meio ambiente. Essa plasticidade € essencial para as redes neurais
baseadas em neurdnios artificiais (HAYKIN, 2001). Visto que, de acordo com HAYKIN (2001),
uma rede neural, em sua forma mais geral, € uma maquina projetada para modelar a maneira

como o cérebro executa uma tarefa especifica ou fung¢do de interesse.

“Uma rede neural é um processador macigamente e paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensio natural
de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela
se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.” (HAYKIN, 2001)

2.1.2.1 Neuronio Artificial

Um neur6nio € a unidade de processamento de informagdo fundamental para a operacao
de uma rede neural (HAYKIN, 2001). Um neurdnio artificial € uma abstracdo do neur6nio
bioldgico.

A Figura 1 apresenta uma ilustragdo de um neurdnio biolégico. De forma resumida,
o neurdnio funciona recebendo informagdes de outros neurdnios através dos dendritos. Com
base nesses estimulos recebidos, ele gera um impulso que € transmitido para outros neurénios
através do axonio. A transmissao ocorre por meio da sinapse, onde substincias sdo liberadas pelo
axonio do neurdnio para estimular os receptores nos dendritos de outros neurdnios. Esse processo

possibilita a transmiss@o de impulsos nervosos de um neurdnio para o outro (Cintra, 2016).

Figura 1 — Estrutura de um neurdnio biolégico.
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Fonte: Disponivel em:
<https://www.msdmanuals.com/pt/casa/multimedia/figure/estrutura-tipica-de-um-neurdnio>. Acesso em
24 de junho de 2023.
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Seguindo a comparagdo, o neurénio bioldgico s6 dispara um impulso nervoso quando a
soma dos impulsos de entrada ultrapassa o seu limiar de excitacdo. J4 em um neurdnio artificial,
a soma dos impulsos € representada pela funcao de soma, onde hd um mecanismo simples que
faz a soma dos valores recebidos pelo neur6nio (soma ponderada). O resultado € submetido a
func¢do de ativagdo que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das suas

entradas (Braga; Ludermir; Carvalho, 2007).
Em 1943, McCulloch e Pitts (McCulloch; Pitts, 1943) introduziram um modelo de

neurdnio artificial por meio de uma descricdo matemadtica (Fleck er al., 2016). “O modelo,
denominado neurdnio MCP (McCulloch-Pitts), € descrito por um conjunto de n entradas, as
quais sd@o multiplicadas por um determinado peso (x * w)” (Fleck et al., 2016). A Figura 2 mostra

uma representacao do diagrama de um neurdnio MCP (Braga; Ludermir; Carvalho, 2007).

Figura 2 — Diagrama de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptacdo de: <https://www.linkedin.com/pulse/neur%C3%B4nio-matem%C3%
Altico-conceitos-iniciais-com-exemplo-marcelo/>. Acesso em 26 de maio de 2023.

Os sinais de entrada sdo representados por x, cada entrada € multiplicada pelo respectivo
peso sindptico w; do neurdnio ao qual estd conectada. No neurdnio € realizado a soma ponderada
de todos os sinais recebidos (fun¢do de soma) produzindo um determinado nivel de atividade.
Este nivel de atividade é submetido a funcdo de ativacdo, a unidade processadora produzird uma
determinada resposta como saida (Furtado, 2019). “Este modelo se apresenta constante para

quase todas as Redes Neurais, variando somente a funcao de ativa¢do” (Furtado, 2019).

2.1.2.2 Perceptron

Frank Rosenblatt, em 1958, propds umas das primeiras topologias de redes neurais
chamada perceptron construida com neurdnios artificiais acrescida de uma regra de aprendizagem.

Sobre o modelo perceptron de Frank Rosenblatt, Braga, Ludermir e Carvalho (2007) afirmam:


https://www.linkedin.com/pulse/neur%C3%B4nio-matem%C3%A1tico-conceitos-iniciais-com-exemplo-marcelo/
https://www.linkedin.com/pulse/neur%C3%B4nio-matem%C3%A1tico-conceitos-iniciais-com-exemplo-marcelo/
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“[...] era composta por unidades de entrada (retina), por um nivel intermedidrio
formado pelas unidades de associacdo e por um nivel de saida formado pelas
unidades de resposta. Embora esta topologia original possua trés niveis, ela é
conhecida como perceptron de uma tinica camada, ja que somente o nivel de
saida (unidades de resposta) possui propriedades adaptativas.”

Entretanto, essa topologia resolvia apenas problemas linearmente separdveis, o que trouxe
uma limitacdo para o uso de redes neurais artificiais na época. Para problemas nao linearmente
separéveis a solucdo foi o uso de redes com uma ou mais camadas intermedidrias, ou escondidas
(Braga; Ludermir; Carvalho, 2007). Esse tipo de RNAs foi chamado de perceptron multicamadas,
ou MLP (multilayer perceptron) e estd ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Rede neural artificial de multiplas camadas.
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de saida

Entradas Saidas

Neuronios
Intermediarios

Fonte: Furtado (2019).

Em relacdo ao aprendizado das redes, existe dois tipos de aprendizado: ndo-supervisionado
e supervisionado. No treinamento nao-supervisionado, como ndo hd uma saida-alvo fornecida, a
responsabilidade recai sobre a rede neural para extrair as caracteristicas relevantes dos impulsos

e agrupa-los em conjuntos pré-existentes (Furtado, 2019).

No treinamento supervisionado, um agente externo, denominado supervisor, € utilizado
para instruir a rede sobre a resposta desejada para determinado padrao de entrada. Através da
avaliacdo do erro, que representa a discrepancia entre os valores esperados e os valores produzidos
pela rede, o agente externo realiza ajustes nos parametros da rede. Essa atualizac¢do € continuada
até que o erro seja reduzido ao minimo, podendo ser eliminado completamente ou alcangar um
nivel considerado satisfatério (Furtado, 2019). Um método comumente utilizado nesse tipo de

aprendizado € o chamado backpropagation.

Como Furtado (2019) destacou, durante esse processo, a rede tenta reduzir o erro entre

suas saidas reais, ou seja, a ativagao na camada final, e as saidas desejadas, chamadas de “alvo”.
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Isso € feito ajustando os valores dos pesos da rede, conforme explicado por Makin (2006).

2.1.2.3 Backpropagation

Para atualizar os pesos de uma rede neural, a fim fazé-la aprender, € comumente utilizado
o algoritmo de backpropagation, conhecido também como regra delta generalizada, ao decorrer
do treinamento (Silva; Spatti; Flauzino, 2016). Essa € uma técnica de treinamento supervisionado
utilizada para redes do tipo MLP proposto em 1986 por HAYKIN (2001). Esse algoritmo tem
a capacidade de ajustar gradualmente os valores dos pesos, visando otimizar a saida da rede
treinada (Furtado, 2019). O algoritmo consiste na minimizagao do erro decorrente do resultado

obtido na saida e do resultado real.

O backpropagation é um algoritmo iterativo, ou seja, a mudanca dos pesos ocorre de
forma incremental. Os pesos sdo alterados proporcionalmente a sua influéncia no erro, quanto
maior a influéncia do peso w,,, maior a mudanca que o algoritmo deve fazer nesse peso (Makin,
2006).

O algoritmo € composto por duas fases: propagacao adiante (forward) e retropropagacao
(propagacao reversa - backward), em que cada fase percorre a rede em um sentido (Silva; Spatti;

Flauzino, 2016), como ilustra a Figura 4.

Figura 4 — Backpropagation: propagacao e retropropagacao.

#" Camada neural
de saida

Camada de
entrada
— Fase forward
— — - Fase backward
12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
Na primeira fase, a forward, os sinais x1, s, ..., x, da amostra do conjunto de trei-

namento sdo inseridos na entrada da rede e propagados camada a camada até a producao das
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respectivas saidas, inicialmente com pesos iniciados de forma aleatdria (Silva; Spatti; Flauzino,
2016). Logo, “a aplicacdo desta fase visa tdo somente obter as respostas da rede, levando-se em
consideracdo apenas valores atuais de pesos sindpticos e limiares de seus neurdnios, 0s quais

permanecerao inalterados durante cada execugao desta fase” (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

Ap6s alcancar a camada de saida da rede, as respostas produzidas pela rede durante esse
processo serdo comparadas com as respostas desejadas. Essa comparagdo € possivel por se tratar

de um aprendizado supervisionado (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

O erro € essencialmente a diferenca entre a ativacdo obtida de um né de saida (y;) e
a ativacao desejada (?;) para aquele n6 especifico. O erro total € composto pela soma dessas
diferencas para cada n6 de saida. Adicionalmente, para evitar que erros positivos e negativos se
anulem mutuamente, elevamos essas diferencas ao quadrado antes de soma-las (Makin, 2006).

Por fim, o resultado € ajustado por um fator de escala de %, calculado da seguinte forma:

1
E= QZ@J’ —y;)°. 2.1

A Equacdo (2.1) se aplica somente quando j € uma camada de saida, pois € a unica
camada para a qual o erro € definido (Makin, 2006).

Em funcao do valor de erro aplica-se em seguida, a segunda fase, chamada de retropropa-
gacdo, que ocorre na direcao contréria a fase forward, ou seja, da camada de saida até a camada
de entrada. Diferentemente da etapa anterior, os ajustes dos pesos sindpticos e limiares de todos

os neurdnios da rede sdo executadas no decorrer desta fase (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

A alteracdo do peso para um peso que conecta um né na camada k£ a um né na camada j

¢ dada por:
oF

awkj ’

Awy; = —« (2.2)

onde OF é o somatério do erro quadratico médio total, apresentado na Equacdo (2.1) e o €
um parametro livre chamado de “taxa de aprendizado” (em ingl€s, Learning Rate), esse valor
€ definido antes do treinamento. O sinal negativo indica que as mudancas nos pesos estdo na

direcdo de diminuicao do erro (Makin, 2006).

Usando a regra da cadeia na Equacdo (2.2), podemos estabelecer que:
08 __ OF oy, o,

A R —
kg aawkj a@yj 8xj kaj

= - S e, (2.3)

onde s, € o valor de entrada recebido pela conexdo k no neuré6nio j e e; € o valor calculado do

erro no neurdnio j. Com isso, o valor do peso atualizado € definido pela seguinte equacao:

wy; (atualizado) = wy,; (anterior) + Awy; = wy; (anterior) 4+ o - sy, - €;. 2.4

A repeticao sequencial das etapas forward e backward provoca a automadtica adaptacao

dos pesos sindpticos e limiares dos neurdnios a cada passo, resultando na gradual reducao dos
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erros gerados pelas saidas da rede em comparagdo com as saidas desejadas (Silva; Spatti; Flauzino,
2016).

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks, ou CNNs)
sao modelos de redes neurais mais amplamente utilizados para processamento de imagens na
atualidade. “A rede convolutiva é um perceptron de multiplas camadas projetado especificamente
para reconhecer formas bidimensionais com um alto grau de invaridncia quanto a translacao,

escalonamento, inclinagdo e outras formas de distor¢ao” (HAYKIN, 2001).

Cada camada da CNN ¢é responsdvel por uma sub-tarefa especifica. As principais camadas
que compdem uma Rede Neural Convolucional sdo: camada de convolucdo, pooling (subamos-
tragem) e camada totalmente conectada (HAYKIN, 2001). Essa estrutura € ilustrada na Figura 5

e cada camada € explicada nas se¢des seguintes.

Figura 5 — Estrutura de uma rede convolucional.
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Fonte: Adaptado pela Autora de LeCun et al. (1998)

2.1.3.1 Camada Convolutiva

A Camada Convolucional recebe esse nome pois € nela que ocorre a operagao de convo-
lucdo. A convolugao é uma operacao que aplica repetidamente um filtro (kernel) aos dados de
entrada para gerar um mapa de caracteristicas (features). O kernel normalmente possui dimensoes

reduzidas e representa padroes locais a serem detectados (Silva, 2022).

Essa operagdo utiliza uma janela deslizante que percorre a imagem de entrada. Em cada
posicao da janela, € realizado um produto entre os valores da regiao da imagem coberta pela
janela e os pesos do filtro de convolugdo correspondente (Zhang et al., 2021). Esses pesos sao
aprendidos durante o treinamento (Silva, 2022). Por fim, produz um valor que representa uma

caracteristica local da imagem, como € representado na Figura 6.
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Figura 6 — Diagrama de funcionamento da convolugdo. (a) Imagem de entrada. (b) Filtro aplicado
a matriz de pixels imagem. (c) Mapa de caracteristicas gerado.

Sorriso Matriz Imagem : Mapa de
= Filtro Caracteristicas

255|255 255 § 255 | 255 | 255 | 255

255| 0 |255)255|255| 0 |255 96| 7]7]|¢9

265|255|255§ O |255]255|255 ® 6|15]|9]|Ss 6

—
255| 0 |255(255|255| 0 |255 — 8l14]4|4|8

255[255[ 0 | 0 0255255 67| 7)7]6
(a) 255 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 (b) (C)

Fonte: Disponivel em: <http://www?2.decom.ufop.br/imobilis/
deep-learning-e-a-industria-4-0-introducao-as-redes-neurais-convolucionais/>.
Acesso em 28 de maio de 2023.

Ha duas propriedades interessantes nas redes convolucionais:

1. Segundo Zhang et al. (2021), os padrdes aprendidos pela convolucgdo sdo independentes
de localizagdo, o que implica que um padrao aprendido pode ser detectado em qualquer posicao

da imagem. Isso leva a conclusdo de que os padrdes aprendidos sdo invariantes a translacao.

2. Essas redes podem produzir hierarquias espaciais de padrdes, como apresentando na
Figura 7. Ou seja, uma primeira camada convolucional pode aprender pequenos padrodes locais, e
uma segunda camada convolucional aprendera padrdoes maiores compostos pelas caracteristica

aprendidas na primeira camada (Chollet, 2021).

Figura 7 — Hierarquia de padrdes aprendidos em uma rede neural profunda.

Fonte: Chollet (2021).

Para imagens RGB, ou seja, que possuem trés canais de entrada: vermelho (red), verde
(green) e azul (blue), a dimensao no eixo de profundidade do filtro € trés, uma para cada canal de
cor (Chollet, 2021).

Por fim, a camada convolucional em uma CNN desempenha um papel crucial na extracao
de caracteristicas relevantes das imagens. Essa operacdo € essencial para a capacidade da CNN
de reconhecer objetos, detectar bordas, texturas e outros elementos importantes em tarefas de

visdao computacional.


http://www2.decom.ufop.br/imobilis/deep-learning-e-a-industria-4-0-introducao-as-redes-neurais-convolucionais/
http://www2.decom.ufop.br/imobilis/deep-learning-e-a-industria-4-0-introducao-as-redes-neurais-convolucionais/
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2.1.3.2 Camada de Pooling

A camada de pooling, também chamada de subamostragem, desempenha um papel
importante nas redes neurais convolucionais ao permitir a redu¢do da dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas gerados pela camada convolucional, enquanto preserva as informagdes
mais relevantes. Para realizar essa operacdo, a camada de pooling utiliza uma janela de formato
fixo que desliza por todas as regides e aplica os operadores deterministicos a essas regides para
obter um unico valor representativo. As operagdes mais comuns de pooling sao chamadas de

max pooling e average pooling (Zhang et al., 2021).

No max pooling, o valor maximo dentro de cada janela de pooling é selecionado como
o valor de saida. No average pooling, é calculada a média dos valores dentro de cada janela de
pooling (Zhang et al., 2021).

Essas operacdes de pooling auxiliam no controle do ndmero de parametros, reduzindo
o custo computacional e tornando o processamento mais eficiente. A Figura 8 apresenta um

exemplo de operagdo de pooling com mean pooling e max pooling, com janela de dimensao 2x2.

Figura 8 — Operacao de pooling com média (mean pooling) e com maximo (max pooling).
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Fonte: Kim (2017).

2.1.3.3 Camada Totalmente Conectada

Em redes neurais convolucionais (CNNs), é comumente utilizado camadas totalmente
conectada, do inglés fully connected, apés varias camadas convolucionais e pooling. Nesse tipo
de camada, cada neurdnio possui um peso associado a cada elemento do vetor de entrada (Ponti;
Costa, 2018), e nela ocorre o aprendizado de forma convencional a uma MLP, como explicado
na Sec¢do 2.1.2.2. No entanto, para fazer a transicdo entre uma camada convolucional, que produz

um tensor tridimensional, e uma camada totalmente conectada, € necessario vetorizar o tensor
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(Ponti; Costa, 2018), esse processo € comumente chamado de flattening (Silva, 2022) e esta

ilustrado na Figura 9.

Ou seja, a camada totalmente conectada, recebe os recursos extraidos das camadas
anteriores, convolucional e pooling, e os transforma em uma representa¢do compacta, que € entao
alimentada para a camada de saida para a classificacdo. Essa camada também é conhecida como

camada densa ou camada de classificacdo.

Figura 9 — Operagao de flattening.

_/ i
POOLING LAYER DENSE LAYER

FLATTENING LAYER

Fonte: Khan er al. (2022)

Sua estrutura basica € composta por trés partes principais: entrada, intermedidria (ou
oculta) e saida. Na entrada, os dados sdo recebidos como um vetor numérico, passando entao
por operagdes de multiplicacdo de matrizes e aplicacdo de funcdes de ativacdo nas camadas
intermedidrias, onde as caracteristicas dos dados sao extraidas. Na camada de saida, os valores
resultantes sdo interpretados para fornecer a saida desejada, como classificacdo ou regressao.
Cada neurdnio esta conectado a todos os neurénios da camada anterior, permitindo a rede aprender

representacoes complexas dos dados de entrada. Como ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Estrutura e operacdes da camada fully-connected.

Camadas Escondidas

Camada de
Entrada
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Saida

¥
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Pesos

Fonte: Goldbarg (2021).
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2.1.4 Transfer Learning (TL)

Segundo Hosna et al. (2022) apud Matt, é possivel definir Transfer Learning (TL) como
uma categoria dentro de Machine Learning (ML). De acordo com Hosna et al. (2022) apud
Yoshua et al. define TL como uma técnica que treina modelos atuais com modelos anteriormente
ja treinados para tarefas relacionadas e similares e, por isso, Hosna ef al. (2022) apud Jason
escreve que TL € uma ferramenta de otimiza¢do que melhora o desempenho de novos modelos

que a utilizam.

H4 diferentes métodos para utilizar os modelos ja pré-treinados em uma nova base de
dados, e um desse métodos é o chamado fine-tuning. O processo de fine-tuning envolve essenci-
almente a continuagdo do treinamento a partir dos pesos iniciais do modelo, porém utilizando
um subconjunto especifico dos dados disponiveis. Como esse subconjunto de novos dados pode
conter classes diferentes daquelas presentes na base original, se a intencao € desenvolver um novo
classificador, faz-se necessdrio descartar a ultima camada de classificacdo da rede e acrescentar
uma nova. Essa nova camada de saida deve corresponder ao ntimero desejado de classes e requer

um treinamento completo, partindo de uma inicializagdo aleatéria (Vieira et al., 2017).

Segundo Vieira et al. (2017), h4 varias abordagens para realizar fine-tuning, como:

1. Permitir que o algoritmo ajuste todos os pesos da rede com base nos novos dados.

2. Congelar algumas camadas e permitir o ajuste dos parametros de um subconjunto de

camadas.

3. Criar novas camadas adicionais com configuragdes diferentes.

2.1.5 Classificacao Hierarquica

Segundo os estudos de Silla e Freitas (2010), a classificacdo hierdrquica pode ser consi-
derada uma variante especifica da classificacao estruturada, na qual o resultado do algoritmo é
determinado por meio de uma taxonomia de classes. Embora inicialmente direcionada a taxono-
mias em formato de drvore, essa definicao pode ser estendida para taxonomias estruturadas em

forma de grafo direcionado aciclico.

2.1.5.1 Classificacao Plana

A abordagem mais simples e direta para a classificacdo taxondmica é conhecida como
classificacdo plana. Nesse método, ndo se consideram as categorias-pai e os exemplos sio
diretamente classificados em seus rétulos finais, localizados no nivel das folhas da hierarquia
(Silla; Freitas, 2010).
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2.1.5.2 Classificadores Locais Estruturados Hierarquicamente

Silla e Freitas (2010) definem essa abordagem como a mais difundida na literatura
especializada. Ela utiliza uma taxonomia de dados predefinida para estabelecer uma hierarquia de

classificadores. Tradicionalmente, existem trés métodos empregados para alcangar esse objetivo:

* Classificador Local por N6: Aqui, um classificador bindrio € treinado para cada n6
presente na estrutura hierdrquica. Este classificador busca determinar se um exemplo
pertence ou ndo a classe especifica associada ao n6. A Figura 11 ilustra essa configuracao,
onde cada né tracejado representa a aplicacdo de um classificador para discernir a classe

correspondente.

Figura 11 — Classificadores locais por no.

Fonte: Disponivel em: <https://medium.com/@anwarhermuche/
um-guia-prAagtico-sobre-classificaAgAco-hierAgrquica-€723e5680c15>.
Acesso em 10 de janeiro de 2024.

* Classificador Local por N6 Pai: Este método implica o treinamento de um classificador
multiclasse para cada n6 pai na hierarquia, com o propdsito de discernir entre suas subclas-
ses. A Figura 12 ilustra essa configuracdo, onde um classificador multiclasse € aplicado

em cada no pai, representado por um tracejado.


https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
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Figura 12 — Classificadores locais por né pai.

Fonte: Disponivel em: <https://medium.com/@anwarhermuche/
um-guia-prAagtico-sobre-classificaAgAco-hierAgrquica-€723e5680c15>.
Acesso em 10 de janeiro de 2024.

* Classificador Local por Nivel: Nesta abordagem, um classificador multiclasse € treinado
para cada nivel da hierarquia. Cada um desses classificadores aborda a distin¢ao entre as
diferentes classes existentes nesse nivel. A Figura 13 ilustra como seria essa implementagao,

onde cada tracejado representa um nivel e terd um classificador associado.

Figura 13 — Classificadores locais por nivel.

Fonte: Disponivel em: <https://medium.com/@anwarhermuche/
um-guia-prAagtico-sobre-classificaAgAco-hierAgrquica-€723e5680c15>.
Acesso em 10 de janeiro de 2024.

2.1.6 Ensamble Learning

De acordo com Mienye e Sun (2022), o uso do chamado ensamble learning envolve a
combinacdo de diversos algoritmos de aprendizado de maquina para alcancar resultados melhores

do que o uso de cada algoritmo separadamente. Em vez de depender apenas de um modelo, essa


https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
https://medium.com/@anwarhermuche/um-guia-prático-sobre-classificação-hierárquica-e723e5680c15
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abordagem une as previsoes de diferentes algoritmos usando uma técnica especifica, resultando

em previsoes mais precisas.

Esses métodos podem ser divididos em conjuntos paralelos e sequenciais. Nos conjuntos
paralelos, os algoritmos sdo treinados de forma independente e suas previsdes sdao combinadas
usando um método especifico, tal método estd ilustrado na Figura 14(b). Ja os conjuntos sequenci-
ais, ao contrério dos conjuntos paralelos, ndo treinam os modelos base independentemente, como
ilustrado na Figura 14(a). Eles sdo treinados de forma iterativa, permitindo que cada modelo, em

cada iteracdo, aprenda a corrigir os erros cometidos pelo modelo anterior (Mienye; Sun, 2022).

Figura 14 — Diagramas de blocos de ensamble learning sequencial e paralelo.

Modelo de Modelo de Modelo de
Dados de aprendizado »| aprendizado »| aprendizado
entrada 1 2 N

(a) Diagrama de blocos do ensamble learning sequencial.

Modelo de
aprendizado
1

Modelo de
Dados de aprendizado
entrada 2

Regra de
combinacéo

Modelo de
aprendizado
N

(b) Diagrama de blocos do ensamble learning paralelo.
Fonte: Adaptado pela Autora de Mienye e Sun (2022).

Os conjuntos paralelos podem ser classificados como homogéneos ou heterogéneos,
dependendo da semelhan¢a dos modelos base. Os conjuntos homogéneos consistem em mode-
los construidos usando o mesmo algoritmo de ML, enquanto os conjuntos heterogéneos sao

compostos por modelos de algoritmos diferentes (Mienye; Sun, 2022).

Existem diversas regras de combinag¢do no aprendizado de conjuntos, como o bagging,
boosting, hard voting, averaging/soft voting, entre outros. Aqui, detalharemos as regras de votacao:

hard voting e averaging/soft voting, pois segundo Mienye e Sun (2022) € o mecanismo mais
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comum para combinar modelos base de conjunto e € o que serd utilizado durante o presente
trabalho.

* Hard Voting: Os conjuntos de modelos de votacdo envolvem o treinamento de diferentes
modelos de aprendizado de maquina. Ao combinar a saida desses modelos, busca-se
uma previsao consolidada. A principal questao que surge € a estratégia para combinar
efetivamente esses resultados. Uma das abordagens mais simples e confidveis € inspirada
na técnica classica de votagdo. Na votacdo majoritdria, a classe que recebe a maioria dos
votos se torna a escolha preferencial. Geralmente, observa-se que essa classe resultante

possui uma precis@o maior do que qualquer modelo individual (Kumar; Mayank, 2020).

* Averaging/Soft Voting: Averaging oferece outra abordagem para combinar as saidas de
diferentes classificadores. A distin¢ao fundamental entre votagcdo e averaging reside no
processo: na média, sdo consideradas as probabilidades de previsdao de cada classe in-
dividualmente, retirando-se a média dessas probabilidades resultantes (Kumar; Mayank,
2020).

2.1.7 Meétricas de Avaliacao

Quando se constréi um classificador utilizando machine learning, € importante avaliar o
quao bem o modelo € capaz de fazer as classificagdes. Durante o treinamento, validacdo e teste
do modelo de aprendizado, varias métricas podem ser utilizadas para realizar essa avaliacdo. As

métricas utilizadas nesse projeto foram: acurécia, recall, precisio e F1-score.

2.1.7.1 Matriz de Confusao

Segundo Castro e Ferrari (2017), € possivel explicar, de forma geral, a matriz de confusdo
como uma matriz de dimensdes C' x C', onde C' é o nimero de classes presente no problema de
classificacdo em questdao. Nessa matriz, as linhas indicam as classes verdadeiras (y), e as colunas
indicam as classes previstas (f{x)). Cada célula da matriz € um contador que € incrementado com
base no resultado da comparagdo entre f{x) e y. As classes corretamente classificadas geram os

valores que estdo na diagonal principal da matriz de confusao.

Figura 15 — Exemplo de matriz de confusdo.

Classe Predita (f(x))
Classe 1 Classe2 Classe 3

Z Classel | 3 | ]
o
v § Classe2 3 1
w D
5 E’ Classe 3 1

Fonte: Castro e Ferrari (2017).
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A Figura 15 mostra um exemplo de matriz de confusdo, onde podemos observar, segundo
a definicao de matriz de confusdo, que a Classe 1 do exemplo foi classificada corretamente em

trés de suas amostras € ocorreu uma confusio com as Classes 2 € 3 com uma amostra cada.

Em uma matriz de confusao existem quatro tipo de valores presente nas células: Verda-
deiro positivo (VP), Falso positivo (FP), Verdadeiro negativo (VN) e Falso negativo (FN) (Castro;
Ferrari, 2017). Cada um deles possui um significado com base na comparagao entre o resultado

esperado e o resultado obtido. Castro e Ferrari (2017) explica cada um deles como:

Verdadeiro positivo (VP): classificagdo correta na classe positiva, ou seja, pertence a
classe positiva e foi classificado como pertencente a classe positiva.

* Falso positivo (FP): classificacdo incorreta na classe positiva, ou seja, pertence a classe

negativa e foi classificado como pertencente a classe positiva .

* Verdadeiro negativo (VN): classificacdo correta na classe negativa, ou seja, pertence a

classe negativa e foi classificado como pertencente a classe negativa.

* Falso negativo (FN): classificacdo incorreta na classe negativa, ou seja, pertence a classe

positiva e foi classificado como pertencente a classe negativa.

Na Tabela 2.1, hd uma representacdo dos valores previamente mencionados dispostos em

uma matriz de confusdo para classificacdo multiclasse.

Tabela 2.1 — Matriz de Confusao - Classificacdo Multiclasse

Predicao
Classe A Classe B Classe C Classe D
Classe A VP(A) FN(A) FN(A) FN(A)
Classe B FN(B) VP(B) FN(B) FN(B)
Classe C FN(C) FN(CO) VP(O) FN(C)
ClasseD FN(D) FN(D) FN(D) VP(D)
Fonte: Criado pela Autora.

Realidade

Para realizar uma avaliacdo abrangente dos diversos cendrios possiveis, existem vdrias
métricas de avaliacdo derivadas de uma matriz de confusdo (Castro; Ferrari, 2017), como:

acurdcia, recall, precisdo e F1 score.

2.1.7.2 Acuracia

A acurdcia, do inglés accuracy, (ACC) avalia o percentual de classificacdes corretas
(Harrison, 2019). Ela € calculada por:

Previsoes Corretas
Acuracia = —. (2.5
Total de Previsoes




Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 20

Fazendo uma relagdo com os valores presentes na matriz de confusdo tem-se:

VP + VN
Acurdcia — . 2.6
WA = Up T FP + VN + FN (2.6)

2.1.7.3 Recall

Recall, também conhecido como sensibilidade (sensitivity) , avalia a porcentagem de
valores positivos classificados corretamente (Harrison, 2019). E a proporcio de previsdes positivas

corretamente classificadas em relacao ao total de exemplos positivos. O Recall € definido por:

Recall — Previsoes Positivasj .Corretas' @7
Exemplos Positivos

Fazendo uma relagdo com os valores presentes na matriz de confusio temos:

VP
Recall = ——— . 2.8
U= VP LEN (2:8)

2.1.7.4 Precisao
Precisao, do inglé€s precision, mede a propor¢cao de predi¢des positivos corretamente

classificados em relagdo ao total de predicdes classificados como positivos. O cdlculo é dado por:

. Previsoes Positivas Corretas
Precisao = — — . (2.9)
Previsoes Positivas

Fazendo uma relagdo com os valores presentes na matriz de confusdo temos:

VP
Precisio = —. (2.10)
VP + FP

2.1.7.5 FI1-Score

F1-Score, ou simplesmente F1, é a métrica que combina a precisao e o recall em uma
unica medida. Trata-se da média harmonica ponderada da precisdo e do recall (Harrison, 2019).

Ela € definida da seguinte forma:

Precisio x Recall
Fl-score — 2x 200 % ecdt. 2.11)
Precisao + Recall

2.1.8 Hugging Face

Segundo Ben Lutkevich (2023), a plataforma Hugging Face foi desenvolvida pela em-
presa americana Hugging Face Inc. fundada em 2016. Inicialmente, a empresa desenvolveu um

aplicativo de chatbot com o mesmo nome para adolescentes. A empresa mudou seu foco para ser
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uma plataforma de aprendizado de méaquina ap6s disponibilizar como open source o modelo por

trds do aplicativo de chatbot.

Atualmente Hugging Face é uma plataforma e comunidade de aprendizado de maquina e
ciéncia de dados que auxilia os usudrios na constru¢do, implantagdo e treinamento de modelos

de aprendizado de maquina (Ben Lutkevich, 2023).

A plataforma do Hugging Face fornece a infraestrutura para demonstrar, executar e
implantar inteligéncia artificial (IA) em aplica¢des em tempo real. Os usudrios também podem
navegar por modelos e conjuntos de dados que foram compartilhados por outras pessoas. Hugging
Face é frequentemente comparado ao GitHub do aprendizado de maquina, pois permite que

desenvolvedores compartilhem e testem abertamente seu trabalho (Ben Lutkevich, 2023).

2.1.9 Sistema de Hubble de classificacao morfologica de galaxias

Antes da descoberta das galdxias, astronomos haviam observado corpos extensos e difusos,
aos quais denominaram “nebulosas” (Oliveira, 2013). Entretanto, em 1923, utilizando o telescopio
de Monte Wilson, Edwin Powell Hubble (1889-1953), a fim de comprovar cientificamente a
“hip6tese dos universos-ilhas” do filésofo alemdao Immanuel Kant (1724-1804), a qual implicava
que as nebulosas eram sistemas estelares independentes, identificou estrelas individuais em uma
grande “nebulosa” chamada de “Grande Nebulosa de Andromeda”. Por meio dessas estrelas,
Hubble calculou a distancia até elas e, consequentemente, até a nebulosa em que estavam, a
“Grande Nebulosa de Andromeda”. Como resultado obteve que a distincia até a nebulosa era
muito maior que o tamanho da prépria Via Lactea. Concluindo, entdo, que era na verdade um
sistema estelar tdo grandioso quanto a Via Léctea, esses passaram a ser chamados de galdxias
(Soares, 2021).

Apesar de muito parecidas, as galdxias diferem entre si. Uma diferenca estudada e
observada é a morfologia, que se refere as formas das galdxias, sendo grande parte delas com
formas espirais e elipticas. Aquelas que ndo tém forma definida sdo chamadas irregulares (Oliveira,
2013). Hubble, em seu livro de 1936 “The Realm of the Nebulae” (Hubble, 1936), publicou um

diagrama conhecido como a "forquilha de Hubble"mostrada na Figura 16.
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Figura 16 — Forquilha original do diapasdo de Hubble publicado em Hubble (1936).
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Fonte: Hubble (1936)

Analisando a Figura 16, observamos que as galdxias elipticas estdao localizadas no cabo
da forquilha, enquanto nos dois ramos da forquilha estdo as galdxias espirais, tanto com quanto
sem barra (Soares, 2021). No vértice da forquilha, encontramos a classe das galaxias lenticulares,
que representam uma transi¢ao morfolégica entre as galdxias elipticas e espirais (Soares, 2021).
No esquema original, as galdxias irregulares ndo sdo representadas, ja que essa categoria engloba
todas aquelas que ndo se enquadram nas outras classificagdes de Hubble. No entanto, existem

versoes estendidas da forquilha que incluem essa classe, como mostrado na Figura 17.

Figura 17 — Forquilha original do diapasdo de Hubble estendida.

Hubble's Galaxy Classification Scheme

Sb

Fonte: Valk et al. (2023)

A avaliacdo da morfologia das galdxias tem grande relevancia para o estudo da sua

formacgdo e evolugdo. Esse estudo auxilia em pistas para a compreensao do surgimento do
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universo (Calleja; Fuentes, 2004).

2.1.9.1 Elipticas

As galaxias elipticas possuem esse nome devido a sua forma esférica ou elipsoidal, ou

seja, a forma de um circulo achatado (Soares, 2007; Saraiva, 2014).

Conforme apresentando na Figura 16, na extremidade estdo as galédxias elipticas L0,
essas ndo apresentam nenhum achatamento, seu corpo € circular. A medida que o achatamento
aumenta, o algarismo colocado a direita da letra “E” também aumentava, logo, como mostrado
ainda na Figura 16, “E7” possui um maior achatamento (Saraiva, 2014). Hubble subdividiu as
elipticas da seguinte forma: “ [...]classes de EQ a E7, de acordo com o seu grau de achatamento

10(ab)

(n), sendo n = —_—; a € o eixo maior da elipse e b € 0 eixo menor da elipse.” (Saraiva, 2014).

A Figura 18 mostra exemplos de galdxias elipticas com a variacdo do achatamento.

Figura 18 — Exemplos de galéxias elipticas.

E3 k6

Fonte: Saraiva (2014).

2.1.9.2 Espirais

Galaxias espirais apresentam uma clara estrutura espiral quando vistas de frente. Exemplos
de galdxia desse tipo é a Andromeda (M31) e a propria galaxia Via Lactea (Saraiva, 2014).
Também sdo chamadas por essa nome por possuirem os chamados “bracos espirais”, essas
estruturas espiralam em torno do nucleo central das galdxias (Soares, 2007). As galdxias espirais
possuem em sua estrutura um nucleo, um disco, um halo, e bracos espirais (Saraiva, 2014) como

ilustrado na Figura 19.
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Figura 19 — Partes de uma galaxia espiral.

brazos espirales

Fonte: https://astronomiaparatodos.com/2020/03/03/tipos-de-galaxias/.
Acesso em 24 de junho de 2023.

Na forquilha de galaxias de Hubble, apresentada na Figura 16, essas galdxias sdo re-
presentadas pela letra “S” seguida de “a”, “b” ou “c”. Essas trés letras apos o “S” descrevem
a diferenciacdo das galdxias espirais em relagdo ao tamanho do nicleo e ao grau de desenvol-
vimento/enrolamento dos bragos espirais (Saraiva, 2014) criando sub-divisdes. A Tabela 2.2

mostra o que cada letra diz respeito a estrutura das galdxias espirais.

Tabela 2.2 — Sub-divisOes das galdxias espirais

Classificacdo Caracteristicas

a Nicleo maior, bragos pequenos e bem enrolados
Nicleo e bragos intermédios
c Nicleo menor, bragos grandes e mais abertos

Fonte: (Saraiva, 2014). Acesso em 24 de junho de 2023.

A Figura 20 mostra exemplos de galdxias espirais Sa, Sb e Sc respectivamente.

Figura 20 — Exemplos de galdxias espirais: fotos de galdxias obtidas por Jim Wray, no McDonald
Observatory.

Fonte: Saraiva (2014).

2.1.9.3 Espirais Barradas

Hubble notou que havia dois tipos de galdxias espirais as galdxias espirais normais,
onde os bracos se destacam diretamente do nucleo da galdxia, como falado na sec@o anterior

2.1.9.2. Ja o segundo tipo observado sdo as galédxias espirais “barradas”, nas quais os bragos se


https://astronomiaparatodos.com/2020/03/03/tipos-de-galaxias/

Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 25

originam de uma estrutura semelhante a uma barra, que € uma estrutura central linear sobreposta
ao nucleo. Essas galdxias barradas sao representadas pelas letras “SB”, sendo a letra “S” referente
a “espiral” (do inglés “spiral”) e a letra “B” significando “barrada” (Soares, 2007). Na Figura 21

¢ apresentado uma galdxia espiral e uma espiral barradas.

Figura 21 — Exemplos de galdxias espirais e espirais barradas, respectivamente.

MGC 4321 NGC1300

Fonte: Saraiva (2014).

As galaxias espirais barradas também sdo sub-classificadas no esquema de Hubble por
“a”, “b” e “c”, seguindo a mesma descricao das galaxias espirais nao barradas. A Figura 22 mostra

exemplos de galdxias espirais barradas de acordo com a forquilha de Hubble.

Figura 22 — Exemplo de galdxias espirais barradas

Fonte: Saraiva (2014).

2.1.9.4 Lenticulares

As galdxias lenticulares sdo parecidas com as espirais na sua estrutura possuindo nicleo,
disco e halo, porém nao possuem os bracos espirais representando por Hubble como “S0”, o “0”
do seu nome esta relacionado com a sua forma, que € aproximadamente a de uma lente (Soares,
2007). Podem ser barradas “SB0” ou nido barradas “S0”.

A Figura 23 mostra um exemplos de galaxias lenticulares “S0” e “SBO0”.
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Figura 23 — Fotografias de galdxias a esquerda SO e a direita SBO.

Fonte: Saraiva (2014).

2.1.9.5 Irregulares

Hubble classificou como irregulares todas as galdxias que nao se enquadravam dentro
dos tipos espiral e eliptico, ou seja, galdxias privadas de qualquer simetria circular ou rotacional
(Saraiva, 2014).

A Figura 24 apresenta dois exemplos de galdxias irregulares mais conhecidas, sao a
Grande e a Pequena Nuvens de Magalhaes, duas galdxias consideradas satélites da Via Lictea,

visiveis a olho nu no Hemisfério Sul (Saraiva, 2014).

Figura 24 — Foto das galaxias irregulares Grande Nuvem de Magalhaes e Pequena Nuvem de
Magalhaes, obtida por Wei-Hao Wang.

Fonte: Saraiva (2014).

2.1.9.6 As Classes

Além da diferenciacao visual da forma das galédxias, cada classe também diz repeito a
caracteristicas de propriedades unicas de cada tipo de galdxia (Saraiva, 2014). A Tabela 2.3

resume as principais caracteristicas das galdxias elipticas, espirais e irregulares (Saraiva, 2014).
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Tabela 2.3 — Propriedades das Galéxias Espirais, Elipticas e Irregulares

Propriedade Espirais Elipticas Irregulares

Massa (M) 10° a 10'2 10°a 10%3 10% a 10!

Diametro (103 pc) 5-30 1-1000 1-10

Luminosidade (L)  10% a 10%! 10% a 10'2 107a 2 x 10°

Populacdo estelar Velha e jovem Velha Velha e jovem

Tipo espectral AakK Gak AaF

Gas Bastante Muito pouco Bastante

Poeira Bastante Muito pouca Varia

Cor Azulada no disco ~ Amarelada Azulada
Amarelada no bojo

Estrelas mais velhas  10'° anos 10 anos 10 anos

Estrelas mais jovens Recentes 10*° anos Recentes

Fonte: Saraiva (2014).

2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados diversos trabalhos relacionados ao uso de técnicas de
aprendizado profundo para a classificacdo de imagens de galdxias. Os estudos abordam diferentes

conjuntos de dados e arquiteturas de redes neurais convolucionais.

No primeiro estudo, realizado por Misra et al. (2020), € proposta uma abordagem baseada
em Deep Learning para classificar imagens de galdxias, assim como no segundo, Gharat e Dan-
dawate (2022). Em um terceiro estudo, Cavanagh, Bekki e Groves (2021) focam na classificagdo
morfoldgica de galdxias utilizando quatro arquiteturas diferentes de redes neurais. O quarto estudo
apresentado, por Lin ef al. (2022), propde a utilizacdo do Vision Transformer (ViT). Por fim,

Fielding, Nyirenda e Vaccari (2022) implementam técnicas de aprendizado ndo supervisionado.

Ao final da secdo € feita uma comparacao dos resultados obtidos pelos métodos propostos

em cada trabalho.

2.2.1 Convoluted Cosmos: Classifying Galaxy Images Using Deep Learning

O estudo conduzido por Misra et al. (2020) apresenta uma abordagem baseada em deep
learning para classificar imagens de galdxias em trés classes principais: elipticas, espirais e
irregulares. A base de dados utilizada no projeto foi obtida do Kaggle (Galaxy - Star separation)
e do site NASA Hubble-Space Gallery.

Devido ao desbalanceamento grande da base de dados utilizada, que t€ém apenas 11
amostra de imagens da classe de galédxias irregular, foi utilizado por Misra et al. (2020) image

augmentation por meio do pacote Augmentor do Python, para gerar 1.615 novas imagens.

O modelo de CNN de Misra et al. (2020) € composta por uma camada de convolucdo

seguida por quatro camadas ocultas e uma camada densa antes da camada de saida. Todas as
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imagens foram redimensionadas para 256 x 256 pixels. O modelo foi treinado em 4.614 imagens

por 200 épocas.

Analisando o gréfico da Figura 25 que mostra a precisdo do teste de imagens de cada
classe de galdxias, pode-se observar que a classe de galdxias irregulares obtém um pequeno valor

maior de predi¢cOes incorretas.

Figura 25 — Representacdo da precisdo do teste usando o gréfico de barras.

Testing Accuracy
80 I Total
Images

I Correct

Predictions

=2
o

Incorrect
Predictions

Number of images
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s
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(=

Elliptical Spiral Irregular
Classes

Fonte: Misra et al. (2020).

O classificador teve sucesso na classificacdo das imagens com uma precisao de 97,3958%

para as trés classes.

2.2.2 Galaxy Classification: A deep learning approach for classifying Sloan
Digital Sky Survey images

Gharat e Dandawate (2022) propdem o uso de deep learning para classificar galdxias por
meio de imagens do Sloan Digital Sky Survey (SDSS) com 21.785 amostras classificadas em 10
classes a partir do modelo estendido de “Hubble Tuning Fork”. Na Figura 26 ha um exemplo e

nome de cada uma das dez utilizadas no trabalho.

A base de dados utilizada - Galaxy10 Dataset, disponivel em <https://astronn.readthedocs.
io/en/v1.0.0/galaxy10.html> - no projeto implementado por Gharat e Dandawate (2022) ja possui
um pré-processamento nos dados em que seleciona apenas imagens em que mais de 55% das
pessoas que a classificaram selecionaram a mesma classe, para contornar o problema de que,
como o projeto Galaxy Zoo depende de voluntdrios, hd chance de que esses cometam erros. As

imagens possuem um desbalanceamento de dados ndo tratado.

O classificador desenvolvido possui cinco camadas de convolucdo com a fungdo de
ativacao ReLU, e no final da extracao das camadas de convolugdo, a saida € transformada em

uma matriz 1D. No final, h4d duas camadas densas antes da camada de saida que usam a funcao


https://astronn.readthedocs.io/en/v1.0.0/galaxy10.html
https://astronn.readthedocs.io/en/v1.0.0/galaxy10.html
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Figura 26 — Imagens de cada classe de galdxias do Galaxy10 Dataset

Example images of each class from Galaxy10 dataset

Disk, Face-on, No Spiral Smooth, Completely round Smooth, in-between round Smooth, Cigar shaped Disk, Edge-on, Rounded Bulge

Disk, Edge-on, Boxy Bulge Disk, Edge-on, No Bulge Disk, Face-on, Tight Spiral Disk, Face-on, Medium Spiral Disk, Face-on, Loose Spiral

ERDRON

Galaxy10 Dataset: Henry Leung/Jo Bovy 2018, Data Source: SDSS/Galaxy Zoo

Fonte: Disponivel em: <https://astronn.readthedocs.io/en/v1.0.0/galaxy10.html>.
Acesso em 04 de julho de 2023.

de ativacdo RelLU. Na camada de saida, usou-se Softmax como funcao de ativacao. Com essa

descri¢do, pode-se concluir que o ajuste dos pesos da rede ocorreu do zero.

Ao final, com as 10 classes, o classificador apresentado no trabalho obteve uma acuricia

geral nos testes de 84,78%.

2.2.3 Morphological classification of galaxies with deep learning: comparing
3-way and 4-way CNNs

Cavanagh, Bekki e Groves (2021) focam no treino e teste de quatro diferentes arquiteturas
de redes neurais artificiais para classificagcdo morfoldgica de galdxias em trés classes: elipticas,
lenticulares e espirais e quatro classes: elipticas, lenticulares espirais, irregulares/miscelanea) no

conjunto de dados Sloan Digital Sky Survey (SDSS) Data Release 4 que possui 14.034 imagens.

Foram utilizadas técnicas para aumento de dados, visto que a base de dados utilizada era
relativamente pequena dada a complexidade da arquitetura. As técnicas de aumento de dados
usadas foram: Cropping, Rotation e Flipping/Mirroring. Tais técnicas possibilitaram um aumento

no conjunto de dados para 561.360 imagens.

A primeira arquitetura (C1) € a mais simples, possui um tnico bloco de duas camadas
Conv2D sucessivas com MaxPool ao final, uma camada de dropout, e a camada densa antes da
camada de saida. A segunda arquitetura (Diel) contém varios blocos convolucionais, comecando
com dois blocos de camadas alternadas de Conv2D e MaxPool, seguidos por um bloco de duas
camadas Conv2D sucessivas com MaxPool ao final, hd uma camada de dropout, e duas camadas
densas antes da camada de saida. A terceira arquitetura (Alexnet) € baseada na AlexNet, uma
rede pré-treinada e projetada para classificacao geral de imagens. A quarta arquitetura (C2) foi

projetada com uma CNN de trés blocos - o primeiro com camadas de Conv2D e MaxPool, o


https://astronn.readthedocs.io/en/v1.0.0/galaxy10.html
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segundo duas camadas Conv2D sucessivas com MaxPool, e por fim camadas de Conv2D e
MaxPool - uma tnica camada de dropout e duas camadas densas antes da camada de saida.
Segundo os resultados do trabalho (Cavanagh; Bekki; Groves, 2021), a quarta rede, nomeada

como C2, apresenta o melhor desempenho geral, uma vez que € a menos afetada pelo overfitting.

Os resultados do trabalho foram alcangados utilizando imagens de dimensdes 100 x 100
pixels e 200 x 200 pixels. A melhor arquitetura, C2, obteve uma precisao de 83% e 81% na
classificacao de trés e quatro classes, respectivamente. O trabalho destaca que esses resultados
foram obtidos em imagens de tamanho 100 x 100, enquanto em imagens com o dobro do tamanho,
o modelo inspirado na AlexNet apresentou uma precisao um pouco superior, de 84% e 83%. No
entanto, devido ao aumento do custo computacional em comparagdo com as outras arquiteturas,

os dados de tamanho 100 x 100 foram considerados mais adequados.

2.2.4 A Hyperparameter Optimization for Galaxy Classification

A pesquisa de Senel (2023) aborda a classificacdo morfolégica de galdxias por meio
de uma abordagem hibrida, considerando a importancia desse processo para compreender a

formagdo do universo.

A base de dados utilizada tem como base as imagens do Sloan Digital Sky Survey (SDSS)
com um total de 21.785 amostras classificadas em 10 diferentes classes, sendo a mesma base de
dados utilizada por Gharat e Dandawate (2022).

A pesquisa emprega trés algoritmos meta-heuristicos: Grey Wolf Optimizer (GWO),
Particle Swarm Optimization (PSO) e Artificial Bee Colony (ABC) para otimizar a arquitetura da
CNN, composta por nove camadas ocultas e duas camadas totalmente conectadas. O nimero
de neurdnios, coeficiente de aprendizado e tamanho do lote foram otimizados. A precisao de
classificagcdo alcangou 85%, sendo que o GWO obteve os melhores resultados, destacando-se
na otimiza¢do manual da CNN. O estudo enfatiza o uso crescente da CNN na classificacao,

considerando-a uma técnica adequada para o problema de classificacdo de galaxias.

O GWO € detalhado como um algoritmo de otimiza¢do meta-heuristica inspirado nas
estratégias de sobrevivéncia e cacga de lobos cinzentos na natureza. Ele segue uma estrutura
hierdrquica de lobos, onde os lobos alfa sdo os mais dominantes, seguidos pelos beta, delta e
omega. Na busca pela solucao ideal, os lobos alfa lideram e guiam a busca, enquanto os lobos
beta os auxiliam na comunica¢do com outros lobos e 0s lobos omega sdo os de nivel mais baixo,
escolhidos pelos alfa. O GWO ¢€ aplicado para ajustar os parametros da CNN de modo a otimizar
seu desempenho na tarefa de classificacdo de galdxias, mostrando eficicia na melhoria da precisdo
do modelo (Senel, 2023).

A pesquisa compara 0 GWO com os algoritmos PSO e ABC, demonstrando que o
GWO se destaca com uma precisao de treinamento de 93% e de teste de 85%. A abordagem

hibrida utilizando GWO para otimizagao de hiperparametros em uma CNN se mostra eficaz na
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classificacdo de galdxias. O estudo sugere que futuras pesquisas podem explorar abordagens

hibridas utilizando conjuntos de dados homogéneos.

2.2.5 Galaxy Morphological Classification with Efficient Vision Transformer

Lin et al. (2022) propdem a utilizacao de Vision Transformer (ViT) - uma arquitetura
de classificacdo desenvolvida recentemente pelo Google (Dosovitskiy er al., 2020) - para a

classificagao morfolégica de galdxias, a fim de apresentar seus resultados comparados com as
CNNeE.

O conjunto de dados utilizado em Lin et al. (2022) é baseado no Galaxy Zoo 2 (Willett
et al., 2013). Por meio desse conjunto de dados, foram rotuladas oito classes distintas: round
elliptical, in-between elliptical, cigar-shaped elliptical, edge-on, barred spiral, unbarred spiral,

irregular, e merger galaxies, totalizando 155.951 imagens.

O modelo ViT utilizado foi o Linformer, que possui uma caracteristica marcante de
complexidade linear (O(n), onde n é o tamanho da sequéncia do patch de entrada) (Lin et al.,
2022).

O melhor resultado geral obtido com o modelo proposto foi de 80,55% de precisao.
Foram realizados treinamentos tanto com ajuste dos pesos quanto sem o ajuste aplicado nas
funcgdes de perda, e os melhores resultados foram alcangados com o primeiro método. Também
foi utilizado um modelo de CNN, a ResNez-50, para fazer uma comparacao com os modelos
Linformer desenvolvidos no trabalho. A melhor precisao obtida pela ResNet-50 foi de 85,12%, e
embora os resultados tenham sido melhores, o Vision Transformer obtem resultados superiores
em imagens de galdxias com maior nivel de ruido, devido ao tamanho menor e brilho mais fraco

das galéxias.

2.2.6 The Classification of Optical Galaxy Morphology Using Unsupervised

Learning Techniques

Fielding, Nyirenda e Vaccari (2022) implementam técnicas de aprendizado ndo supervi-
sionado - sem dados rotulados - para classificar morfologicamente galdxias por meio do conjunto
de dados Galaxy Zoo DECaLS, que inclui 253.286 imagens.

O projeto utiliza um convolutional autoencoder como extrator de recursos (TensorFlow
2.5 e Python 3.8 foram utilizados para implementar este autoencoder). Também compara os
resultados de trés métodos de clusterizagcdo: k-means, fuzzy c-means e agglomerative clustering

(agrupamento hierdrquico aglomerativo).

Durante o treinamento, o autoencoder convolucional foi treinado em 100 épocas, e apds
o término do treinamento, os recursos foram salvos em um arquivo CSV para uso posterior

nos modelos de clusterizacdo. Os clusters gerados por esses métodos foram mapeados para as
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classes reais jd existentes e avaliados por meio de métricas. As classes avaliadas foram: smooth
or featured, disk edge on, has spiral arms, bar, bulge size, how rounded, edge on bulge, spiral

winding, spiral arm count € merging.

O trabalho ndo apresenta resultados gerais, apenas individuais para cada classe de galdxia
e para cada método, como mostrado na Figura 27. Fazendo uma média geral dos resultados de
precisdo mostrados na Figura 27 tem-se: K-means: 0.527 (52,7%), Fuzzy C-means: 0.459 (45,9%)
e Agglomerative: 0.564 (56,4%).

Os resultados apresentados no trabalho Fielding, Nyirenda e Vaccari (2022) mostram
que, de modo geral, o agglomerative clustering obtém um melhor desempenho, porém requer um

tempo de clusterizacao significativamente maior em comparacdo aos outros métodos.
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Figura 27 — Tabelas de comparagdo das métricas de precisao, recall e F1-score, respectivamente,
para as classes geradas por cada um dos métodos.

RECALL BY QUESTION

Question Clustering Method
Name K-means | Fuzzy C-means | Agglomerative

smooth or featured 0.395 0.409 0.497
disk edge on 0.633 0.504 0.744
has spiral arms 0.702 0.574 0.772
bar 0.355 0.418 0.281
bulge size 0.235 0.384 0.175
how rounded 0.387 0.353 0.297
edge on bulge 0.427 0.407 0.215
spiral winding 0.384 0.410 0.470
spiral arm count 0.197 0.267 0.189
merging 0.262 0.295 0.232

PRECISION BY QUESTION

Question Clustering Method
Name K-means | Fuzzy C-means | Agglomerative

smooth or featured 0.592 0.509 0.528
disk edge on 0.654 0.711 0.671
has spiral arms 0.728 0.714 0.736
bar 0.445 0.385 0.460
bulge size 0.377 0.303 0.266
how rounded 0.435 0.422 0.457
edge on bulge 0.608 0.457 0.687
spiral winding 0.427 0.376 0.433
spiral arm count 0.438 0.250 0.438
merging 0.752 0.451 0.756

F1-SCORE BY QUESTION

Question Clustering Method
Name K-means | Fuzzy C-means | Agglomerative

smooth or featured 0.430 0414 0.509
disk edge on 0.643 0.545 0.696
has spiral arms 0.714 0.618 0.749
bar 0.361 0.392 0.250
bulge size 0.251 0.333 0.202
how rounded 0.387 0.364 0.298
edge on bulge 0.443 0.400 0.236
spiral winding 0.382 0.384 0.442
spiral arm count 0.241 0.240 0.236
merging 0.329 0.332 0.318

Fonte: Fielding, Nyirenda e Vaccari (2022).

2.2.7 Consideracoes Sobre os Trabalhos Relacionados

Visando auxiliar na comparacdo entre este trabalho descritos anteriormente, a Tabela 2.4

foi construida, listando suas principais caracteristicas.
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Tabela 2.4 — Sumarizacdo dos Trabalhos Correlatos, Dados Utilizados e Resultados

Trabalho

Base de dados

Amostras

Abordagem

Classes

Melhor Resultado

Misra et al. (2020)

Galaxy - Star separation (Kag-
gle)

4.614

CNN treinada do
Zero

3

97,39% de acura-
cia

Gharat e Dandawate (2022)

Sloan Digital Sky Survey
(SDSS)

21.785

CNN treinada do
Zero

10

84,78% de acura-
cia

Cavanagh, Bekki e Groves

Sloan Digital Sky Survey

14.034

Testes em quatro

3e4

83% (3 classes) de

(2021) (SDSS) Data Release 4 arquiteturas  de acuracia
CNNs diferentes.
Sendo a melhor
uma arquitetura
treinada do zero
Utilizacao CNN 10
com trés algorit-
mos metaheuristi-
cos GWO, PSO e
ABC

Utilizacdo do mo- 9
delo Vision Trans-
former (ViT) Lin-
former
Empregou
convolutional
autoencoder
como extrator
de recursos e
modelos de cluste-
rizacdo com foco
no treinamento
nao supervisio-
nado: K-means,
Fuzzy C-means e
Agglomerative

Fonte: Criado pela Autora.

Senel (2023) Sloan Digital Sky Survey | 21.785 85% de acuricia

(SDSS)

Lin et al. (2022) Galaxy Zoo 2 155.951 80,55% de acura-

Cla

Fielding, Nyirenda e Vaccari 253.286 um 10

(2022)

Galaxy Zoo DECaLS 56.4% de precisdao

Os trabalhos com os melhores resultados foram Misra et al. (2020), Gharat e Dandawate
(2022), Gharat e Dandawate (2022) e Senel (2023), fizeram a utilizacdo de CNNs. Apenas dois
deles utilizaram técnicas para tratar problemas de desbalanceamento das bases de dados, sendo
eles Misra et al. (2020) e Cavanagh, Bekki e Groves (2021). As técnicas utilizadas para aumentar
o conjunto de dados foram: recorte, rotacao e espelhamento das imagens, tal ideia € chamada de

Data Augmentation.

Os trabalhos Cavanagh, Bekki e Groves (2021) e Lin et al. (2022) realizaram testes com
redes neurais convolucionais j4 pre-treinadas, AlexNet e ResNet-50, e obtiveram bons resultados
finais apos o treinamento, até melhores do que resultados obtidos no método destacado no préprio
trabalho. Porém, os dois trabalhos pontuam que, apesar do bom resultado obtido com essas redes,

o custo computacional era maior.

No estudo conduzido por Senel (2023), aprimoramentos na CNN foram alcancados por
meio da aplicac@o de algoritmos meta-heuristicos. Ao utilizar essa abordagem, o autor conseguiu
otimizar a CNN, resultando em melhorias nos resultados desejados.

Nenhum dos trabalhos fez um pré-processamento direto nas imagens, a fim de reduzir

ruidos e/ou melhorar sua qualidade.
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Um observagdo a se fazer € em relacdo ao nimero de classes de galdxias classificadas,
analisando os resultados € possivel concluir que quanto maior o nimero de classes mais complexo
€ o processo de classificacdo, além de gerar uma maior confusdes entre classes morfologicamente

parecidas.

Portanto, observa-se que este trabalho compartilha semelhangas com os estudos mencio-
nados anteriormente, ao utilizar deep learning, especialmente redes neurais convolucionais, para
criar um modelo de classificacdo morfoldgica de galdxias. No entanto, destaca-se pela introdugao
de abordagens adicionais de deep learning, tais como transfer learning, que permite aproveitar
o conhecimento de modelos pré-treinados em conjuntos de dados relacionados, a classificacao
hierarquica, que possibilita uma organizagdo estruturada das classes de galaxias e o ensemble

learning, que combina varios modelos para aprimorar a precisdo e a generalizacdo do sistema.
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3 Desenvolvimento

Como apresentado nos capitulos anteriores, existem diferentes estudos realizados para
realizar a classificacdo morfoldgica de galdxias por meio de imagens, utilizando diversas técnicas
para alcancar esse objetivo. Neste capitulo, pretende-se apresentar detalhadamente os processos
dos experimentos realizados durante o desenvolvimento do trabalho. Esses experimentos t€ém
como base, inicialmente, o projeto apresentado no trabalho de Gharat e Dandawate (2022),
buscando obter resultados semelhantes ou até superiores, utilizando tanto a mesma estrutura
de CNN apresentada no trabalho, quanto outras técnicas diferentes. Visto que, nesse trabalho,
€ pontuado a importéancia da classificacdo das galdxias em classes mais especificas, pois as
diferentes propriedades das galdxias em cada classe tornam a classificacio uma abordagem
valiosa. Ao considerar minuciosamente essas caracteristicas durante a classifica¢do, torna-se

mais acessivel explorar detalhadamente tipos especificos de galdxias.

3.1 Base de dados

Na base de dados Galaxy10 SDSS Dataset, os rétulos de classificagao sao derivados do
Galaxy Zoo, cujos detalhes sdo descritos em Willett et al. (2013). As imagens utilizadas nesse
conjunto de dados sdo adquiridas do Sloan Digital Sky Survey (SDSS), conforme documentado
em York et al. (2000). Antes de serem incorporadas ao conjunto de dados Galaxy10, essas
imagens passam por um processo de pré-processamento, onde sdo selecionadas as imagens com
melhor classificacdo da base original do Galaxy Zoo. Além disso, as imagens originais, com
dimensoes de 424 x 424 pixels, sdo recortadas para 207 x 207 pixels de forma centralizada e, em

seguida, reduzidas para 69 x 69 pixels usando interpolacdo bilinear (Gharat; Dandawate, 2022).

Os rétulos de classificacao atribuidos através do projeto Galaxy Zoo seguem a Galaxy
Zoo Decision Tree (GZ2), uma arvore de decisdo elaborada para auxiliar os participantes na
classificacado sistemdtica de galdxias. A drvore de decisdo GZ2 estd disponivel em <https://data.

galaxyzoo.org/gz_trees/gz_trees.html> e pode ser visualizada na Figura 28.


https://data.galaxyzoo.org/gz_trees/gz_trees.html
https://data.galaxyzoo.org/gz_trees/gz_trees.html
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Figura 28 — Galaxy Zoo Decision Tree.

Galaxy Zoo Decision Trees
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=
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Fonte: Disponivel em <https://data.galaxyzoo.org/gz_trees/gz_trees.html>.
Acesso em 20 de dezembro de 2023.

Por fim, a Tabela 3.1 apresenta a relacdo de classe e quantidade de amostras presente na
base de dados final, Galaxy10 SDSS Dataset, disponivel.


https://data.galaxyzoo.org/gz_trees/gz_trees.html
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Tabela 3.1 — Galaxy10 dataset

Nimero da Classe Classe Nimero de Imagens
0 Disk, Face-on, No Spiral 3461
1 Smooth, Completely round 6997
2 Smooth, in-between round 6292
3 Smooth, Cigar shaped 394
4 Disk, Edge-on, Rounded Bulge 1534
5 Disk, Edge-on, Boxy Bulge 17
6 Disk, Edge-on, No Bulge 589
7 Disk, Face-on, Tight Spiral 1121
8 Disk, Face-on, Medium Spiral 906
9 Disk, Face-on, Loose Spiral 519

Fonte: Disponivel em: <https://astronn.readthedocs.io/en/latest/galaxy10sdss.html>.
Acesso em 24 de junho de 2023.

3.2 Pré-processamento dos dados

Na etapa de pré-processamento dos dados, € feito o aumento de dados (do inglés data
augmentation) por meio de técnicas que realizam modificacOes nas imagens originais para gerar
novas imagens. Essas modificagdes foram: espelhamento horizontal aleatério (do inglés Random
Horizontal Flip), espelhamento vertical aleatdrio (do inglés Random Vertical Flip), corte aleatério
de 60 pixels e rotagdo aleatdria de até 90 graus (do inglés Random Rotation). Essa técnica foi
utilizada a fim de amenizar o desbalanceamento do nimero de imagens nas classes que existem

na base de dados, como mostra a Tabela 3.1.

Durante os experimentos os dados foram alterados para das configuracoes a seguir:

1. Dados padroes da base de dados: Nenhuma alteracdo foi feita na quantidade de amostras;

a base de dados manteve suas proporcoes originais.

2. Reducao de amostras em todas as classes: Todas as classes tiveram suas amostras
reduzidas para a mesma quantidade da classe 5, ou seja, 17 amostras, técnica chamada de

undersampling.

3. Aumento de amostras na classe 5: As amostras da classe 5 foram aumentadas para 204,

enquanto as demais classes permaneceram inalteradas.

4. Aumento na classe 5 e reducio nas demais classes: As amostras da classe 5 foram
aumentadas para 204, e as demais classes foram reduzidas para a mesma quantidade de

amostras, ou seja, 204.

5. Aumento de amostras em todas as classes: Todas as classes tiveram suas amostras
aumentadas para a mesma quantidade da classe 1, ou seja, 6997 amostras, técnica chamada

de oversampling.


https://astronn.readthedocs.io/en/latest/galaxy10sdss.html
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E importante observar que nem todos os experimentos envolveram todas as alteracoes

mencionadas.

Em todos os casos em que o processo de aumento dos dados foi realizado, foram utilizadas
as seguintes técnicas: Cropping (recorte), Rotation (rotacao) e Flipping/Mirroring (espelhamento).
Isso significa que, para cada imagem, uma ou mais dessas técnicas foram aplicadas com parame-
tros aleatdrios. Tais técnicas foram adotadas com base no trabalho de Cavanagh, Bekki e Groves

(2021), visando ampliar a diversidade e a robustez do conjunto de dados de treinamento.

3.3 Caracterizacao da base de dados

O conjunto de dados para aprendizado e avaliacdo de um modelo de CNN é geralmente
composto por pares de imagens e suas respectivas classes. Além disso, € essencial dividir esses
dados de forma adequada para um treinamento e validagdo eficientes. Vamos abordar a divisao

dos dados em trés partes: treino, validacdo e teste.

* Treino: O conjunto de dados de treinamento € usado para treinar a CNN, ajustando os
pesos e parametros do modelo com base nas imagens e classes fornecidas. Geralmente,
uma grande parte do conjunto de dados € alocada para o treinamento, pois € nessa fase que

ocorre o aprendizado do modelo.

* Validacao: O conjunto de validacdo permite avaliar o desempenho da CNN durante o
treinamento e ajustar os hiperparametros do modelo para otimiza-lo. O conjunto de dados
de validacdo € usado para avaliar a precisio e o desempenho geral do modelo em exemplos

ndo vistos durante o treinamento.

* Teste: Uma vez que a CNN tenha sido treinada e ajustada usando os dados de treina-
mento e validacdo, € importante avaliar seu desempenho final em um conjunto de dados

completamente independente, chamado de conjunto de teste.

A divisao dos dados em treinamento, validacao e teste € essencial para evitar o overfitting,
que ocorre quando um modelo se ajusta demais aos dados de treinamento € ndo consegue

generalizar corretamente para os demais dados.

A divisao dos dados para treino, validacao e teste segue uma propor¢ao de 70%, 15% e
15% do conjunto total de imagens, respectivamente. Essa estratégia de divisdo foi adotada em
conformidade com as préticas estabelecidas por Gharat e Dandawate (2022), o qual serviu como

referéncia para este estudo.
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3.4 Treinamento do modelo

Na fase de treinamento, a rede neural é configurada com vérios parametros, incluindo o
nimero de épocas, que representa uma iteracdo completa em que todos os dados do conjunto de
treinamento sao passados pela rede. O tamanho do lote (batch size) é determinado para definir o
nimero de amostras utilizadas para atualizar os pesos da rede a cada iteracdo. Além disso, sdo
fornecidos os conjuntos de dados de treinamento, validagdo e teste. Neste trabalho, o nimero
méximo de épocas foi definido como 50, seguindo a pesquisa de Gharat e Dandawate (2022).
Quanto ao batch size, optou-se por um valor de 32 apds experimentagido empirica. Inicialmente,
0 processo comecou com um batch size de 8 e foi multiplicado por dois até atingir 128. No
entanto, observou-se que apos 64, os resultados ndo apresentaram melhoria significativa, levando

a escolha do valor 32 como o mais adequado para este cendrio.

O treinamento também foi configurado com parada antecipada, também conhecido, do
inglés, como Early Stopping, assim como no trabalho de Gharat e Dandawate (2022). Ao usar
essa técnica significa que ao final de cada época, € calculado o valor de perda (loss) e comparado
com o valor das épocas anteriores, e quando esse valor parar de diminuir, indicando que a rede
estd "aprendendo menos", o treinamento € finalizado. Essa técnica evita overfitting e pode reduzir

o numero de épocas necessdrias para treinar. A Figura 29 ajuda a visualizar o conceito de early

stopping.

Figura 29 — Early Stopping
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Fonte: <https://www.deeplearningbook.com.br/
usando-early-stopping-para-definir-o-numero-de-epocas-de-treinamento/>.
Acesso em 06 de julho de 2023.

3.5 Avaliacao

Durante o treinamento sdo registradas informacdes sobre as métricas de desempenho
ao longo do tempo para avaliacdo. Os modelos de CNN foram avaliados utilizando métricas

como acurdcia, recall, precisio e F1-Score. Essas métricas fornecem uma visdo abrangente do


https://www.deeplearningbook.com.br/usando-early-stopping-para-definir-o-numero-de-epocas-de-treinamento/
https://www.deeplearningbook.com.br/usando-early-stopping-para-definir-o-numero-de-epocas-de-treinamento/
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desempenho dos modelos e foram utilizadas para avaliar a eficidcia dos modelos de CNN na tarefa

de classificacdo das galaxias.

3.6 Etapa Experimental

Esta secdo apresenta os quatro experimentos conduzidos neste trabalho. O Experimento I
e II abordam o treinamento de arquiteturas de CNNs. O Experimento I, detalhado na Secdo 3.6.1,
consiste na construcdo e treinamento da estrutura a partir do zero, enquanto o Experimento II,

descrito na Secdo 3.6.2, emprega a técnica de Transfer Learning (TL).

No Experimento III, discutido na Secao 3.6.3, adota-se a abordagem de classificagdo
hierdrquica, estabelecendo uma hierarquia entre as classes e utilizando diferentes CNNs para

treinar diferentes niveis dessa hierarquia.

Por fim, o Experimento IV, apresentado na Secao 3.6.4, emprega a técnica de ensem-
ble learning, combinando algumas das CNNs treinadas no Experimento I para aprimorar os

resultados.

3.6.1 Experimento I

Este experimento € realizado com uma arquitetura de CNN que serd treinada do zero.
Toda a arquitetura de CNN desenvolvida € a mesma apresentada em Gharat e Dandawate (2022).
Tal arquitetura € ilustrada na Figura 30, onde os blocos amarelos representam as camadas
convolucionais, os vermelhos representam a camada de pooling, verde representa o dropout
e, por fim, o azul representa o flattening. A primeira camada convolucional possui 32 filtros e
as demais 64, além disso, todas elas possuem um kernel de dimensdes 3x3 e como fungao de

ativacdo € utilizada a ReLLU.
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Figura 30 — Arquitetura da rede neural convolucional de Gharat e Dandawate (2022).
Os blocos amarelos representam as camadas densas, enquanto os blocos vermelhos
correspondem as camadas de pooling, ja o bloco verde de azul sdo, respectivamente,
camada de droupout e flattening.

Fonte: Gharat e Dandawate (2022).

Ao final do bloco convolucional, apds o flattening, ha duas camadas densas antes da
camada de saida. A primeira camada densa possui 64 neurdnios, enquanto a segunda camada
possui 32 neurdnios. Como o nimero de classes de saida € 10, o nlimero de neurdnios na camada
de saida € 10. A funcdo de ativagdo utilizada nas duas primeiras camadas densas € a ReLLU,
enquanto na camada de saida usamos o Softmax como func¢ao de ativacdo. Para evitar o overfitting
- sobre-ajuste dos pesos do modelo aos dados de treinamento -, € utilizada a técnica de dropout
em ambas as camadas densas. Um dropout de 0.2 é usado, onde 20% dos neur6nios atuam como

neurdnios inativos (Gharat; Dandawate, 2022).

Durante esse experimento os dados nio sofreram alteragdo no nimero de amostras.

3.6.2 Experimento II

Existem varias CNN pré-treinadas que sdo frutos do treinamento de dados da ImageNet
(Deng et al., 2009), que consiste em milhdes de imagens de alta resolucdo pertencentes a milhares
de categorias diferentes, e sao com essas redes que € possivel realizar a técnica de TL. Nesse
trabalho, foram feitos experimentos em seis dessas redes, sendo elas: EfficientNetV2M (Tan; Le,
2021), DenseNet121 (Huang et al., 2017), ResNet50 (He et al., 2016), AlexNet (Krizhevskys;
Sutskever; Hinton, 2012), VGG19 (Simonyan; Zisserman, 2015) e VGG16 (Simonyan; Zisserman,

2015). Cada uma delas possui uma estrutura diferente.

Esse experimento tem como objetivo estabelecer o desempenho inicial das arquiteturas e
servird tanto de base de comparacao para os demais experimentos, quanto para utilizagdo em
outros experimentos. O processo de fine-tuning foi conduzido pela substituicdo das camadas

de classificagdo em cada uma das arquiteturas, conforme ilustrado na Figura 31, Além disso,
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todas os blocos foram “descongelados” para atualizagdo dos pesos. Nessa nova configuragao,
os blocos amarelos representam camadas densas, com numeros especificos de neurdnios: 256
nas duas primeiras e 128 na dltima. Por fim, a camada de saida é composta por 10 neurdnios,
correspondentes as classes de destino. J4 os blocos vermelhos denotam camadas de dropout,

ambas com taxa de 0.2.

Os valores dos neurdnios foram inicialmente baseados na camada de saida mencionada no
trabalho de Gharat e Dandawate (2022), citado no experimento anterior. O experimento iniciou
empiricamente com 64 neurdnios nas primeiras camadas e 32 na ultima, e esses valores foram

progressivamente dobrados.

Figura 31 — Arquitetura do Classificador
Os blocos amarelos representam as camadas densas, enquanto os blocos vermelhos
correspondem as camadas de dropout.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ao final da estrutura, apds a camada de saida, existe uma camada de LogSoftmax, que
se trata de uma fungdo usada para converter um vetor de ndmeros reais em probabilidades
normalizadas. Nesse experimento foram realizados diferentes andlises com a diferentes alteracio

dos dados como apresentado na Sec¢ao 3.2.

3.6.3 Experimento III

Nesse experimento hd uma abordagem de classificacao hierdrquica utilizando as mesmas
arquiteturas de transfer learning do Experimento 1. Isso implica usar modelos pré-treinados para
a classificacdo em multiplos niveis, onde as classes sdo organizadas hierarquicamente de acordo

com a morfologia das galédxias.

Essa técnica envolve a classificagdo em um nivel superior (categoria ampla) seguida por
classificacOes mais especificas em niveis inferiores (subcategorias). Essa abordagem foi escolhida

pois o problema tem classes que podem ser naturalmente organizadas em uma hierarquia.

A organizacdo do classificador hierdrquico segue a divisdo estabelecida na base de dados

deste estudo, utilizando como referéncia a Galaxy Zoo Decision Tree GZ2, apresentada ante-
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riormente na Secao 3.1 e ilustrada na Figura 28. A estrutura hierdrquica da arvore de decisdo
empregada neste trabalho € finalmente representada na Figura 32. Essa abordagem hierdrquica
possibilita uma classificacdo sistemdtica das galdxias, em conformidade com as diretrizes estabe-

lecidas pelo Galaxy Zoo.

Cada retangulo tracejado na Figura 32 representa a aplicacdo de uma CNN especifica na
tarefa de classificacao. No total, seis CNNs foram empregadas, as mesmas do Experimento II

nesse processo final, cada uma responsavel por uma etapa da classificagdo hierarquica.

Para cada uma das redes, os dados foram adaptados com rétulos conforme a estrutura
hierdrquica estabelecida na Figura 32. Isso permitiu a classificacdo em niveis superiores, repre-
sentando categorias amplas, e em niveis inferiores, para subcategorias mais especificas. Essa
estratégia de classificacdo hierdrquica baseou-se na morfologia das galdxias, refletida na arvore

de decisdao do Galaxy Zoo.

3.6.4 Experimento IV

Com base nos resultados obtidos nos experimentos anteriores utilizando transfer lear-
ning, este experimento tem como objetivo a técnica de ensemble learning visando melhorar os
resultados obtidos com as arquiteturas isoladas avaliadas no Experimento II. Nessa etapa de
ensemble learning as regras de combinagdes utilizadas foram as de votagdes hard e média (do

inglé€s, averaging). A Figura 33 ilustra como o fluxo de ensemble learning ir4 funcionar.

Figura 33 — Fluxo do rnsemble learning.

CNN 1

Hard Voting
Imagem CNN 2 b( ou Averaging Resultado

de entrada Votting

CNN N

Fonte: Elaborado pela autora.

Logo, esse experimento visa utilizar as redes, com bons resultados, treinadas no Experi-

mento II para realizacdo do método de ensemble learning.
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4 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentadas a interpretacao e andlise dos resultados obtidos ao longo
deste estudo. A Secdo 4.1 detalha as ferramentas e técnicas empregadas nos experimentos con-
duzidos. Em seguida, a Se¢do 4.2 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da estrutura
de Redes Neurais Convolucionais (CNN) proposta por Gharat e Dandawate (2022). Posterior-
mente, na Se¢do 4.3, sdo descritos os resultados alcancados ao utilizar a técnica de Transfer
Learning (TL). A Secdo 4.4 expde os resultados derivados da técnica de classificacdo hierdrquica.
Adicionalmente, na Secdo 4.5, sdo revelados os resultados provenientes da aplicag¢do da técnica
de ensemble learning, utilizando redes previamente treinadas em experimentos anteriores. Na
conclusdo da exposicao dos resultados, na Secdo 4.6, realiza-se uma discussao abrangente sobre
os achados. A Secao 4.7 descreve o procedimento adotado para disponibilizar o modelo para
acesso publico. Por fim, na Secao 4.8, o melhor resultado obtido € confrontado com estudos
relacionados que utilizaram a mesma base de dados, permitindo uma comparacio direta. E
importante ressaltar que ambos os experimentos foram conduzidos utilizando a mesma base de
dados, a Galaxy10 SDSS Dataset.

Durante os experimentos, a principal métrica de avaliagdo considerada € a acurdcia. Além
de facilitar a comparagdo com outros trabalhos relacionados, este estudo tem como objetivo
analisar a proporcdo de exemplos que foram corretamente classificados pelo modelo em relagdo
ao total de exemplos. A acurdcia € uma medida amplamente utilizada que reflete a taxa de acertos

do modelo, o que proporciona uma visdo geral do seu desempenho na tarefa de classificacdo.

Ao longo desta secdo, sdo discutidas as descobertas e andlises obtidas a partir dos re-
sultados, a fim de proporcionar uma compreensao completa do desempenho das abordagens

utilizadas.

4.1 Ferramentas e técnicas utilizadas

Todo o desenvolvimento foi realizado utilizando os recursos oferecidos pelo Google

Colab, sendo eles:

* Disco: 80 GB de memoria
* GPU: NVIDIA Tesla T4 (16 GB de memoéria de video)

e RAM: 12.7 GB de memoédria RAM

Para a realizacdo da classificacdo morfoldgica das galdxias através de imagens, foi im-

plementada a técnica de CNN treinada do zero exclusivamente para o problema, assim como


https://astronn.readthedocs.io/en/latest/galaxy10sdss.html
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no trabalho Gharat e Dandawate (2022). Além disso, buscando otimizar o modelo de aprendiza-
gem, foram utilizadas algumas técnicas sendo elas: transfer learning, classificacdo hierdrquica e

ensemble learning.

Durante todos os experimentos, foi utilizada a linguagem Python em conjunto com a
biblioteca PyTorch 2.0.1+cul18 (2021). Facebook Al Research. Disponivel em: <https://pytorch.
org/>. Acesso em: 06 de maio de 2023.

4.2 Experimento I

Nesta secao serd apresentado os resultados obtidos com a CNN proposta por Gharat e
Dandawate (2022). A Tabela 4.1 apresenta os resultados do modelo de CNN avaliado em uma
base de dados com classes de amostras desbalanceadas e com alterag¢do no valor de patience do
early stopping. A patience é um parametro usado no treinamento de modelos de aprendizado
de mdaquina que controla o nimero de épocas em que a métrica de desempenho nao melhora
antes de interromper o treinamento. Neste experimento, foram testados dois valores diferentes de
patience: 5 e 3, além disso, foi feito um experimento onde o early stopping nao foi utilizado, ou

seja, o modelo foi treinado com as 50 épocas, indicado por “-” na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Esta tabela apresenta os resultados dos modelos avaliados em uma base de dados
com classes de amostras desbalanceadas e com alteracao no valor de Patience do
Early Stopping.

Patience Acuracia  Precisao F1 Recall Loss Epocas
5 0,8061 0,7891 0,8061 0,7915 0,5614 31
3 0,7565 0,7431 0,7565 0,7386 0,6499 14
- 0,8256 0,8171 0,8256 0,8182 0,5098 50

Fonte: Criado pela Autora.

Os resultados da Tabela 4.1 sugerem que o uso do early stopping com uma patience maior
(5) resultou em um desempenho melhor em relacdo as métricas do que o patience menor (3). No
entanto, o modelo treinado sem early stopping obteve o melhor resultado geral, podendo indicar
que, para esse conjunto de dados especifico, um nimero maior de épocas pode ser necessario

para alcancgar o melhor desempenho.

A Tabela 4.2 exibe os resultados obtidos com a base de dados balanceada, para afeitos de
comparacao, utilizando a técnica de oversampling, utilizando early stopping com patience de 5,

e ndo utilizando early stopping deixando o modelo realizar a aprendizagem com as 50 épocas.


https://pytorch.org/
https://pytorch.org/
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Tabela 4.2 — Esta tabela apresenta os resultados dos modelos avaliados em uma base de dados
balanceada, utilizando a técnica de oversampling nimero 5 citado na Se¢do 3.2, e
com alteracdo no valor de Patience do Early Stopping.

Patience Acuracia  Precisao F1 Recall Loss Epocas
5 0,7164 0,7072 0,7164 0,7083 0,7633 46
- 0,7576 0,7568 0,7576 0,7520 0,6686 50

Fonte: Criado pela Autora.

Os resultados podem indicar que a arquitetura da CNN ndo € robusta o suficiente para lidar
com a quantidade de dados disponiveis, ou que a técnica de oversampling pode ter sido inadequada.
Isso pode ser observado quando comparados com os resultados do experimento apresentado
anteriormente, mesmo considerando que a quantidade de épocas para o treinamento foi aumentada.
Esta andlise sugere que outros aspectos da arquitetura ou do processo de treinamento devem ser

considerados para melhorar o desempenho do modelo.

4.3 Experimento 11

Na Secdo 3.2, foram discutidas as alteracdes de pré-processamento em relagao as amostras

disponiveis na base de dados. As seguintes modificagdes foram abordadas:

1. Dados padrdes da base de dados, sem alteragao;

2. Reduc¢do de amostras em todas as classes, exceto a minoritdria (Classe 5) ;
3. Aumento de amostras na classe 5;

4. Aumento na classe 5 e reduc¢do nas demais classes;

5. Aumento de amostras de todas as classes, exceto a majoritdria (Classe 1) .

Ao longo desta secdo sao apresentados os resultados obtidos e os efeitos dessas mudancas
no desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina aplicados aos dados processados.
Analisamos os resultados obtidos para cada cendrio e identificamos possiveis ganhos e desafios

relacionados a cada abordagem de pré-processamento.

Na Tabela 4.3, os modelos foram avaliados em uma base de dados com classes de amostras
desbalanceadas, sem alteracio na base de dados. Pode-se observar que os modelos EfficientNetV2-
M, DenseNet121 e ResNet50 apresentaram os melhores resultados, mostrando que esses modelos
conseguiram lidar relativamente bem com o desbalanceamento dos dados. Por outro lado, o
modelo VGG16 obteve as piores métricas, o que pode indicar dificuldades em lidar com as classes

minoritarias. Logo em seguida, na Tabela 4.4, € mostrado a acuricia de cada modelo em relacao a
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classificacdo de classe de forma individual. E possivel observar que a classe cinco obteve acuricia

de 0% em todas as arquiteturas.

Tabela 4.3 — Resultados dos modelos avaliados em uma base de dados com classes de amostras
desbalanceadas e com early stopping.

Modelo Acuracia Precisao F1 Recall Loss Epocas
EfficientNetV2-M 0,8290 0,8230 0,8203 0,8290 0,5508 06
DenseNet121 0,8198 0,8179 0,8148 0,8198 0,5597 09
ResNet50 0,8149 0,8350 0,8194 0,8149 0,5951 09
AlexNet 0,7336 0,7418 0,7238 0,7336 0,7262 09
VGG19 0,7929 0,7892 0,7810 0,7929 0,6163 16
VGG16 0,7210 0,6788 0,6798 0,7210 0,7699 06

Fonte: Criado pela Autora.

Tabela 4.4 — Acuricia dos Modelos por Classe.

Classe VGG19 VGG16 EfficientNet-V2-M DenseNet121 ResNet50 AlexNet

Classe 00  0,5399 00,4563 0,6692 0,6901 0,8023 0,5722
Classe 01 0,9646  0,9445 0,9502 0,9474 0,8727 0,8641
Classe 02 09128  0,8876 0,8750 0,8803 0,8498 0,8225
Classe 03  0,4906  0,0000 0,0189 0,4340 0,5849 0,1887
Classe 04 0,8832 00,9346 0,9299 0,8645 0,7757 0,9299
Classe 05  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Classe 06  0,6456  0,0000 0,7089 0,8861 0,8861 0,7595
Classe 07  0,2948  0,2601 0,6936 0,4277 0,6012 0,1098
Classe 08  0,5063  0,0759 0,7152 0,5443 0,7468 0,5633
Classe 09  0,5075  0,4179 0,6418 0,7612 0,4776 0,5075

Fonte: Criado pela Autora.

A Figura 34 apresenta o resultado da matriz de confusao do modelo EfficientNet-V2-M
no presente experimento. Como essa arquitetura apresentou o melhor resultado € vélido analisar
como ela se comporta classificando as classes morfologicas das galdxias. Nela € possivel observar
comportamentos como: a dificuldade de classificar corretamente classes que t€m menos amostras
e uma confusdo notdvel entre as classes Disk, Face-on, Tight, Medium e Loose Spiral com a

classe Disk, Face-on, No Spiral.



Capitulo 4. Resultados

50

Figura 34 — Matriz de confusdo da rede EfficientNetV2M.

Disk, Face-on, No Spiral
Smooth, Completely round
Smooth, in-between round

Smooth, Cigar shaped
Disk, Edge-on, Rounded Bulge

Disk, Edge-on, Boxy Bulge

True Label

Disk, Edge-on, No Bulge

Disk, Face-on, Tight Spiral

Disk, Face-on, Medium Spiral

Disk, Face-on, Loose Spiral

Disk, Face-on, No Spiral

Smooth, Completely round
Smooth, in-between round

Confusion Matrix

Smooth, Cigar shaped

Disk, Edge-on, Rounded Bulge
Disk, Edge-on, Boxy Bulge
Disk, Edge-on, No Bulge

Predicted Label

Disk, Face-on, Tight Spiral

Disk, Face-on, Medium Spiral
Disk, Face-on, Loose Spiral

Fonte: Elaborado pela autora.
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Na Tabela 4.5, os modelos foram avaliados em uma base de dados com amostras des-

balanceadas, mas com aumento das amostras da classe Disk, Edge-on, Boxy Bulge para 204, é

possivel observar que o modelo ResNet50 obteve os melhores resultados, o que pode indicar que

o aumento das amostras da classe minoritdria possa ter melhorado o desempenho desse modelo

em relacdo aos resultados apresentados no experimento anterior. Em seguida, na Tabela 4.6 exibe

a acurdcia de cada modelo em relagdo a classificacio de classe de forma individual.

Tabela 4.5 — Resultados dos modelos avaliados na base de dados com classes de amostras
desbalanceadas, porém com aumento das amostras da classe Disk, Edge-on, Boxy
Bulge para 204 e com early stopping.

Modelo Acuriacia Precisao F1 Recall Loss Epocas
EfficientNet-V2-M  0,7798 0,7799 0,7798 0,7731 0,7075 05
DenseNet121 0,8019 0,8025 0,8019 0,7979 0,6145 08
ResNet50 0,8320 0,8271 0,8320 0,8261 0,7724 11
AlexNet 0,7489 0,7350 0,7489 0,7291 0,7377 09
VGG19 0,7392 0,7386 0,7392 0,7159 0,7099 11
VGG16 0,7631 0,7548 0,7631 0,7512 0,6657 10

Fonte: Criado pela Autora.
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Tabela 4.6 — Acurdcia dos modelos por classe.

Classe VGG19 VGG16 EfficientNet-V2-M DenseNet121 ResNet50 AlexNet

Classe 00  0,5451  0,4818 0,7006 0,5912 0,6027 0,5010
Classe 01 0,9181 0,9117 0,8188 0,8868 0,9246 0,8924
Classe 02  0,8910  0,8996 0,9391 0,9049 0,9434 0,9135
Classe 03  0,0000  0,0769 0,5000 0,6346 0,4423 0,2115
Classe 04 0,7729  0,9227 0,7923 0,8019 0,8986 0,8841
Classe 05  0,0000 0,0571 0,0000 0,8571 0,8857 0,0000
Classe 06  0,6623  0,5065 0,7922 0,6494 0,8312 0,6104
Classe 07  0,0347  0,5029 0,4971 0,6647 0,5954 0,6012
Classe 08  0,5985  0,5036 0,4745 0,6788 0,6861 0,1168
Classe 09  0,3056  0,5556 0,4861 0,5278 0,5556 0,3056

Fonte: Criado pela Autora

A Figura 35 exibe a matriz de confusio da arquitetura ResNet50 no experimento men-
cionado anteriormente. Essa representacdo visual € importante para identificagao das classes
que estdo sendo classificadas de maneira precisa e daquelas que estdo sendo frequentemente
confundidas. E evidente a persisténcia da confusdo entre as classes Disk, Face-on, Tight, Medium
e Loose Spiral com a classe Disk, Face-on, No Spiral, como observado no experimento anterior
com os dados desbalanceados. No entanto, € notdvel um desempenho aprimorado em classes
que anteriormente possuiam poucas amostras e apresentaram poucos acertos, cendrio também

observado no experimento anterior.
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Figura 35 — Matriz de confusdo da rede ResNet50,

Disk, Face-on, No Spiral

Smooth, Completely round

Smooth, in-between round

Smooth, Cigar shaped

Disk, Edge-on, Rounded Bulge

Disk, Edge-on, Boxy Bulge

True Label

Disk, Edge-on, No Bulge

Disk, Face-on, Tight Spiral

Disk, Face-on, Medium Spiral

Disk, Face-on, Loose Spiral
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Disk, Face-on, No Spiral
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Smooth, Cigar shaped
Disk, Edge-on, Rounded Bulge
Disk, Edge-on, Boxy Bulge

Predicted Label

Disk, Edge-on, No Bulge

Disk, Face-on, Tight Spiral

Fonte: Elaborado pela autora.
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Na Tabela 4.7, os modelos foram avaliados em uma base de dados com as amostras das

classes balanceadas através da quantidade de amostras da classe minoritdria, ou seja, 17 amostras

(undersampling). Aqui, os resultados mostram que os modelos tiveram um desempenho geral

muito baixo em relacio aos experimentos anteriores, com acurdcias muito inferiores. A diminui¢do

dos dados resultou em uma perda significativa, o que afetou negativamente a capacidade dos

modelos classificarem as galdxias.

Tabela 4.7 — Resultados dos modelos avaliados na base de dados com as amostras das classes
balanceadas em 17 amostras (undersampling).

Modelo Acuracia Precisiao F1 Recall Loss Epocas
EfficientNetV2 0,1852 0,1613 0,1484 0,1852 2.6714 03
DenseNet121  0,2593 0,4000 0,2775 0,2593 1.8130 06
ResNet50 0,2963 0,3679 0,2852 0,2963 6.7297 07
AlexNet 0,1852 0,1222 0,1023 0,1852 2.0304 08
VGGI19 0,0741 0,0055 0,0102 0,0741 2.3324 04
VGG16 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 2.3527 06

Fonte: Criado pela Autora.

Na Tabela 4.8, os modelos foram avaliados em uma base de dados com aumento das
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amostras da classe Disk, Edge-on, Boxy Bulge para 204 e, em seguida, balanceamento em 204
amostras nas demais classes (undersampling). Aqui, podemos ver que os resultados ainda sao
inferiores aos obtidos no experimento com amostras desbalanceadas e aumento, indicando

também que a reduc@o das amostras prejudicou o desempenho dos modelos.

Tabela 4.8 — Resultados dos modelos avaliados na base de dados com aumento das amostras da
classe Disk, Edge-on, Boxy Bulge para 204, e em seguida um balanceadas em 204
amostras nas demais classes (undersampling).

Modelo Acuracia Precisao F1 Recall Loss Epocas
EfficientNet-V2-M  0,6046 0,6154 0,6046 0,5958 1.1019 09
DenseNet121 0,5490 0,6050 0,5490 0,5492 1.3766 06
ResNet50 0,5261 0,5808 0,5261 0,4959 1.9682 07
AlexNet 0,5098 0,5593 0,5098 0,5155 1.2462 11
VGG19 0,0948 0,0090 0,0948 0,0164 2.3046 03
VGG16 0,0686 0,0047 0,0686 0,0088 2.3053 03

Fonte: Criado pela Autora.

Por fim, a Tabela 4.9 apresenta os resultados dos modelos avaliados em uma base de
dados com a técnica de oversampling, onde os dados foram balanceados realizando o aumento
do nimero de amostras das classes minoritdrias a partir da classe majoritaria, na base de dados
consiste na classe 01 que possui 6.997 amostras, logo, ao final do processo, todas as classes
possuem 6.997 amostras. Podemos ver que os resultados sao melhores comparados aos modelos
treinados com a base desbalanceada, e também aos modelos treinados com base balanceada
com poucas amostras. E possivel também destacar que os modelos ResNet50, DenseNet121 e
EfficientNet-V2-M apresentaram os melhores resultados, ja VGG19 e VGG16 néo trouxeram bons
resultados. Essas duas arquiteturas classificaram todas as imagens em uma s6 classe, podendo

indicar que um grande volume de dados prejudica o desempenho desses modelo.

Tabela 4.9 — Resultados das métricas do experimento com balanceamento dos dados. Esta tabela
apresenta os resultados dos modelos avaliados na base de dados balanceada com
oversampling, onde todas as classes possuem 6.997 amostras.

Modelo Acuriacia Precisao F1 Recall Loss Epocas
EfficientNet-V2-M  0,8708 0,8741 0,8708 0,8696 0,4184 07
DenseNet121 0,8796 0,8788 0,8796 0,8777 0,3620 14
ResNet50 0,8820 0,8832 0,8820 0,8816 0,3771 08
AlexNet 0,7712 0,7752 0,7712 0,7702 0,6864 11
VGG19 0,0957 0,0091 0,0957 0,0167 2.3028 06
VGG16 0,0994 0,0099 0,0180 0,0994 2.3027 05

Fonte: Criado pela Autora.

A Matriz de Confusao na Figura 36 ilustra o desempenho da arquitetura ResNet50 no

experimento mencionado previamente. Ela oferece insights sobre como o modelo se comporta e
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onde ocorrem as confusdes durante o processo de classificacao.

Figura 36 — Matriz de confusdo da rede ResNet50

Confusion Matrix
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Disk, Face-on, Medium Spiral
Disk, Face-on, Loose Spiral

Predicted Label

Fonte: Elaborado pela autora.

Em geral, os resultados destacam o desafio enfrentado ao lidar com classes desbalan-
ceadas, e as estratégias de pré-processamento, como aumento de dados e balanceamento, t€ém
um impacto significativo no desempenho dos modelos. O uso de modelos mais robustos, como
0 ResNet50, EfficientNetV2-Me o DenseNetl21, mostra-se uma abordagem promissora para
enfrentar esse desafio. No entanto, é importante reconhecer que a escassez de amostras pode
afetar substancialmente os resultados finais dos modelos de classificagao.

O balanceamento dos dados, combinado com o aumento das amostras das classes mi-
noritdrias, demonstrou resultados satisfatorios, especialmente em modelos com arquiteturas
mais robustas. No entanto, é essencial considerar que o processo de oversampling pode ser
computacionalmente custoso. Portanto, é necessdrio encontrar um equilibrio entre o ganho de

desempenho e o custo computacional ao escolher as estratégias de pré-processamento.

4.4 Experimento III

Neste experimento, foram conduzidos cinco treinamentos de diferentes CNNs, cada uma

utilizando arquiteturas selecionadas, para cada um dos niveis da arvore representada na Figura
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32. No total, foram empregadas as seguintes arquiteturas e seus respectivos resultados, conforme
apresentado na Tabela 4.10 que exibe as métricas dos dados de teste obtidos com a classificacdo

hierdrquica seguindo a arvore da Figura 32.

Tabela 4.10 — Resultados da classifica¢do hierdrquica de acordo com a arquitetura utilizada.

Modelo Acuracia Precisao F1 Recall
EfficientNet-V2-M 00,6568 0,6791 0,6372 0,6568
DenseNet 0,7020 0,6873 0,6347 0,7020
AlextNet 0,6990 0,7032 0,6337 0,6990
ResNet50 0,7320 0,6983 0,7037 0,7320
VGG16 0,2817 0,0794 0,1239 0,2817
VGG19 0,3090 0,0955 0,1459 0,3090

Fonte: Criado pela Autora.

Neste experimento, os dados foram utilizados sem qualquer alteracdo da base original.
No entanto, devido a constatac@o de resultados ndo tdo promissores, a decisao foi interromper o
experimento. Diante dessa circunstancia, optou-se por nao prosseguir com essa abordagem e ndo

realizar novos experimentos com outros pré-processamento dos dados.

Enquanto algumas redes foram capazes de alcancar niveis aceitdveis de acurdcia, quando
comparados com experimento anteriores, outras demonstraram uma capacidade inferior de

discriminacao entre as classes hierdrquicas.

Durante os processos de treinamento das redes neurais, foi possivel observar uma ten-
déncia consistente em relacdo a dificuldade de aprendizado para um grupo especifico de classes.
Isso foi avaliado mediante os resultados de acuracia durante o treinamento das redes, revelando
uma clara disparidade. Em todos os experimentos realizados, notou-se que a rede destinada
a classificacdo das classes referentes a ‘Disk, Face-on, Tight Spiral’, ‘Disk, Face-on, Medium
Spiral’ e ‘Disk, Face-on, Loose Spiral’ apresentou um desempenho inferior em comparagdo com
as demais categorias.

Enquanto as redes demonstraram uma acurdcia na faixa de 80-100% para as outras classes,
para esse grupo especifico, os resultados se situaram entre 50-70%. Essa discrepancia constante
nos resultados evidencia uma maior complexidade ou dificuldade de discriminacdo entre essas
subcategorias especificas, sugerindo que essas classes possam compartilhar caracteristicas visuais

ou estruturais que sdo mais desafiadoras de serem aprendidas pelas redes neurais.

4.5 Experimento IV

As arquiteturas treinadas no Experimento II foram agrupadas usando o método de apren-
dizado de conjunto (ensemble learning), empregando as regras de votacao hard e média. Este

experimento foi conduzido em dois conjuntos de dados: o conjunto de dados padrao e o con-
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junto de dados balanceado com a técnica de oversampling, pois esses dois conjuntos de dados
apresentaram bons resultado durante o Experimento II. Os resultados referentes aos dados sem
balanceamento estdo apresentados na Tabela 4.11, enquanto a Tabela 4.12 contém os resultados

do conjunto de dados balanceado.

E importante ressaltar que, nos dados balanceados, nem todas as arquiteturas do Ex-
perimento II foram utilizadas. As arquiteturas VGG16 e VGG19 apresentaram desempenho
significativamente inferior, sendo excluidas da andlise. Portanto, apenas as redes EfficientNet-V2-
M, ResNet50 e DenseNet121 foram consideradas nesse caso. Notavelmente, houve uma melhoria
nas métricas avaliadas, especialmente com as redes treinadas nos dados balanceados, as quais

demonstraram um desempenho superior, corroborando os resultados observados no Experimento
II.

Tabela 4.11 — Resultados do aprendizado por agrupamento (ensemble learning) das redes anteri-
ormente treinadas no Experimento II com os dados sem alteracdo. Arquiteturas
utilizadas: EfficientNet-V2-M, ResNet50, DenseNet121, VGG16 e VGG19.

Arquiteturas Acuracia Precisao F1 Recall Loss
Hard 0,8506 0,8442 0,8506 0,8441 0,1275
Averaging 0,8653 0,8597 0,8653 0,8602 0,8292

Fonte: Criado pela Autora.

Tabela 4.12 — Resultados do aprendizado por agrupamento (ensemble learning) das redes ante-
riormente treinadas no Experimento II com os dados balanceados. Arquiteturas
utilizadas: EfficientNet-V2-M, ResNet50 e DenseNet1219.

Arquiteturas Acuracia Precisao F1 Recall Loss
Hard 0,9071 09116 0,9071 0,9061 0,0681
Averaging 0,9175 0,9203 0,9175 0,9168 0,4963

Fonte: Criado pela Autora.

Com esse experimento, obteve-se métricas com os melhores resultados da pesquisa,
alcancando uma acuracia de 91.75% nos testes, representando o melhor desempenho alcancado

até o momento.

4.6 Discussao dos resultados

Os resultados observados nos experimentos, apresentados no capitulo anterior, foram
diretamente afetados pelo desbalanceamento dos dados e pela falta de amostras em algumas
classes. Observa-se que, a utilizacdo de undersampling nao se mostrou tao efetiva, o que pode
estar relacionado com a baixa quantidade de amostras em algumas classes, evidenciando a

complexidade significativa desse processo.
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Quando as classes estao desbalanceadas, os melhores resultados em termos de acuracia
foram 82.9% com EfficientNet-V2-M sem aumento nas amostras da classe 5 e 83.2% utilizando
ResNet50 com aumento das amostras da classe 5 para 204. Pode-se afirmar que o aumento para
204 amostras nao resultou em uma melhora significativa na métrica geral dos modelos. No
entanto, ao observar a acurdcia da classificagdo individual por classe, os modelos DenseNet121 e
ResNet50 alcangaram uma acurécia de mais de 85% para a classe 5, que antes do aumento era 0%.
Esse fato também € evidenciado na matriz de confusdo dos dois experimentos. Isso mostra que
aumentar a quantidade de amostras para classes com poucas amostras pode resultar em melhorias

na sua classificacgao.

Por outro lado, o balanceamento dos dados com a técnica de oversampling trouxe me-
lhorias significativas nas redes mais robustas, com EfficientNet-V2-M alcancando 87.08% de
acuracia, DenseNet121 com 87.96% de acuracia € ResNet50 com 88.20% de acuracia com a base
de teste. Além disso, € vdlido considerar que, para alcangarem esses resultados, o nimero de
épocas necessdrias, devido ao uso de early stopping, foi relativamente baixo em compara¢do com

o0 méaximo da configuragdo, que € de 50 épocas.

Ao comparar os resultados dos experimentos com a CNN proposta por Gharat e Dan-
dawate (2022) - Experimento I - com os experimentos utilizando TL - Experimento II - , €
possivel constatar que o treinamento ocorre de forma mais rdpida em relacdo a quantidade de
épocas necessdrias para obter o resultado. No mesmo cendrio, com patience igual a trés e dados
desbalanceados, temos o melhor resultado através da ResNet50 com 83.2% de acuricia, enquanto
a CNN apresenta 75.6% de acurdcia, mostrando-se inferior. J4 no cendrio de balanceamento, fica
evidente que a CNN ¢ inferior em relacdo as arquiteturas mais robustas utilizadas com a técnica
de TL.

A abordagem de classificacao hierdrquica ofereceu insights sobre um grupo especifico de
classes que as redes podem estar enfrentando maior dificuldade em classificar. No entanto, apesar
dessa anédlise mais detalhada, os resultados obtidos nao superaram os experimentos anteriores. O
melhor desempenho alcan¢ado foi uma acurécia de 73.20%. Este resultado, embora informativo,
ficou abaixo das métricas de desempenho obtidas nos experimentos anteriores, ressaltando
a dificuldade adicional que a classificacdo hierdrquica pode apresentar em comparagao com

abordagens anteriormente apresentadas de classificacdo direta das classes.

Contrastando com os resultados anteriores, os experimentos envolvendo ensemble le-
arning demonstraram um desempenho superior, revelando-se como uma técnica altamente
promissora para a resolu¢do do problema em questdo. Ao aplicar essa abordagem aos dados nao
balanceados, alcancamos uma notével acurécia de 86.53%, representando um aumento significa-
tivo de 3.63% em relacdo ao melhor resultado obtido através do treinamento isolado das redes

utilizando a técnica de Transfer Learning (TF) com esses dados.

Por outro lado, ao empregar o ensemble learning e lidar com dados balanceados, a acurécia

atingiu 91.75%. Esta abordagem revelou uma diferenca de precisdao de aproximadamente 3.55%
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em comparagdo com a melhor técnica identificada no Experimento II com dados balanceados.
Essa sutil diferenga destaca a consisténcia e o notdvel desempenho desse método, enfatizando
sua relevancia como estratégia primordial para otimizagao e aprimoramento dos resultados em

andlises e classificacdes de dados similares.

4.7 Disponibilizacao do Modelo

Ap6s uma andlise minuciosa dos resultados obtidos, ficou evidente que a abordagem
mais satisfatdria para a classificacdo das imagens do Galaxy10 SDSS Dataset foi a utilizacdo da
técnica de ensemble learning, combinada ao treinamento de redes com PyTorch e o emprego de

oversampling para lidar com desequilibrios nos dados.

Como resultado desses esfor¢os, os modelos resultantes foram disponibilizados no Hug-
ging Face Model Hub para acesso publico. Eles podem ser acessados através do seguinte link:

https://huggingface.co/enyasantos/galaxy-classification-v02.

Além disso, como a abordagem de ensemble learning com os dados desbalanceados
também apresentou resultados satisfatérios, também foi disponibilizado no Hugging Face Model

Hub e € acessivel através do link: https://huggingface.co/enyasantos/galaxy-classification-vO1.

A disponibilizacdo desses modelos é um convite aberto a comunidade para explorar, utili-
zar e contribuir com o aprimoramento continuo desses recursos, visando impactar positivamente

pesquisas futuras e aplicagdes préticas.

4.8 Comparacao com Trabalho Relacionados

Nesta secao, realiza-se um comparativo com os resultados mais significativos de dois
estudos anteriores com os obtidos no nosso trabalho, todos utilizando a mesma base de dados para
a tarefa de classificac@o. No estudo de Gharat e Dandawate (2022), optou-se pelo treinamento
de uma rede neural convolucional do zero, resultando em uma acuricia de 84.78%. Em Senel
(2023), adotou-se a otimizacdo de CNN com o algoritmo GWO, atingindo 85% de acurécia.

Ambos os resultados indicaram desempenhos s6lidos em suas abordagens.

No presente estudo, alcancou-se o melhor resultado por meio da aplicacdo de fine tuning
em conjunto com o ensemble learning. Essa estratégia aproveitou as arquiteturas pré-treinadas da
AlexNet, DenseNet121, EfficientNet-V2-M e ResNet50, treinadas em um conjunto diversificado
de dados. Além disso, aplicamos a técnica de oversampling para mitigar o desequilibrio entre
as classes. Como resultado, alcangou-se uma acurdcia de 91.75% na base de teste, superando
os estudos mencionados anteriormente. Aplicando a técnica de fine tuning em conjunto com
ensemble learning com as arquiteturas pré-treinadas AlexNet, DenseNet121, EfficientNet-V2-M,
ResNet50, VGG16, e VGG19 e dados desbalanceados, também apresentam resultados satisfatorios

com a acuracia de 86.53% na base de teste.


https://huggingface.co/enyasantos/galaxy-classification-v02
https://huggingface.co/enyasantos/galaxy-classification-v01
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A Tabela 4.13 resume as principais diferengas entre esses estudos, destacando as aborda-

gens adotadas e os resultados obtidos por cada um.

Tabela 4.13 — Comparagao dos resultados obtidos com outros trabalhos na literatura.

Pesquisa Abordagem | Acuracia em | Estratégia Equilibrio de
Teste Classes
Gharat e Dandawate (2022) | Treinamento | 84.78% Baseada em | Nao mencio-
CNN do zero construcao nado
do zero
Senel (2023) CNN  com | 85% Baseada em | Nao mencio-
algoritmo algoritmos de | nado
GWO otimizagao
de CNN
Presente Estudo Ensemble 86.53% Baseada Dados desba-
learning com aprendizado | lanceados
TL por conjunto
Presente Estudo Ensemble 91.75% Baseada Abordado
learning com aprendizado | com oversam-

TL

por conjunto

pling

Fonte: Criado pela Autora

Essa comparagdo destaca como diferentes abordagens podem levar a resultados distintos,
demonstrando a eficicia do ensemble learning em conjunto com transfer learning e da estratégia

de pré-processamento adotada neste estudo.
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5 Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas ao longo do trabalho, descrevendo
os objetivos alcangados e os resultados obtidos durante os experimentos realizados. Por fim, o
capitulo também apresenta propostas para a continuacdo deste estudo, levando em consideragao

o que foi concluido e alcangado através do presente trabalho.

5.1 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de experimentos com redes neurais convolu-
cionais para realizar a classificacdo morfoldgica de galdxias a partir de imagens astrondmicas,
seguindo a proposta de Gharat e Dandawate (2022). Como objetivos especificos t€m-se a selecdo
e preparo de um conjunto de dados adequado para o problema, o treinamento de modelos de
redes neurais, a avaliacdo do desempenho desses modelos treinados e a andlise dos resultados

obtidos, com o intuito de identificar possiveis desafios e limitacdes nesta técnica.

A base de dados utilizada durante os processos de treinamento, validacdo e teste foi
a Galaxy10 SDSS Dataset, disponibilizada através de uma biblioteca em Python, contendo
21.785 imagens no total, todas com dimensdes de 69x69 pixels. A metodologia apresentada neste
documento possibilitou o desenvolvimento de modelos de redes neurais convolucionais para a
classificagao morfoldgica das galdxias, permitindo a realizacdo de experimentos para avaliar as

melhores arquiteturas e diferentes configuracdes de bases de dados.

Os testes revelaram que o balanceamento de dados, neste caso utilizando data augmen-
tation para alcancar esse objetivo, em conjunto com uma arquitetura de rede robusta, como a
ResNet50, pode alcangar uma acurdcia de teste de 88.20%. Para esse resultado, os dados foram
aumentados para um total de 69.970 imagens, o que demandou um custo computacional conside-
rdvel, mas foi compensado pelo uso do TF, permitindo atingir os resultados de forma mais rdpida

por conta do pré-treinamento.

A arquitetura proposta por Gharat e Dandawate (2022) obteve um resultado aproximado
ao descrito no trabalho, que era de 84.82% de acuricia nos testes, alcangcando um valor de
82.56% ao remover a técnica de Early Stopping. Entretanto, a0 aumentar a quantidade de dados
com o balanceamento totalizando 69.970 imagens, a arquitetura ndo apresentou resultados tao
satisfatorios, atingindo no maximo 75.76% de acurdcia nos testes, o que sugere que a rede pode

nao ser suficientemente robusta quando lida com uma grande quantidade de dados.

Os resultados alcancados com a técnica de classificagdo hierdrquica destacam-se, ofere-
cendo insights valiosos para a classificacdo morfoldgica de galdxias. No entanto, a abordagem

hierdrquica, embora tenha fornecido informacdes tteis sobre classes mais desafiadoras, nao


https://astronn.readthedocs.io/en/latest/galaxy10sdss.html
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superou os experimentos anteriores, atingindo uma acurdcia maxima de 75.99%.

A abordagem de ensemble learning demonstrou-se particularmente eficaz, mostrando
um ganho substancial de desempenho em relacdo as técnicas convencionais. Essa melhoria
significativa ressalta a importincia de explorar estratégias mais avangadas de combinagdo de
modelos para otimizar a precisdo e a capacidade de generalizagdo em tarefas desafiadoras de

classificagdo, como a morfologia de galdxias a partir de imagens astrondmicas.

Por fim, € possivel afirmar, com base nos resultados obtidos, que as implementacoes
realizadas apresentam uma alternativa vidvel para a classificacdo morfolégica de galdxias. Forne-
cendo insights valiosos sobre a eficdcia de arquiteturas e modelos de CNN, bem como técnicas
para ajuste dos dados. Os resultados sugerem que as arquiteturas ResNet50, DenseNet121 e
EfficientNet-V2-M, em conjunto com técnicas de TF, podem ser op¢des promissoras para a
classificacdo morfoldgica de galdxias através de imagens astrondmicas. Contudo, os resultados
mostram uma melhoria substancial ao empregar técnicas de ensemble learning, superando a
precisdo das arquiteturas individuais, indicando um caminho promissor para futuras pesquisas na

area.

5.2 Trabalhos Futuros

Ha4 diversas oportunidades para aprimorar e expandir as capacidades do modelo de
classificacdo morfoldgica de galdxias. Para otimizar a disponibilidade e utilidade do modelo, uma
interface grafica amigavel para os usudrios seria uma adi¢@o valiosa. Essa interface permitiria
uma intera¢do mais intuitiva e facilitaria o uso do modelo por usudrios sem experiéncia técnica em
programagao, oferecendo funcionalidades para carregar imagens, realizar previsoes e visualizar

resultados de maneira compreensivel.

A melhoria do pré-processamento de imagens € um ponto-chave para aprimorar a efi-
ciéncia do modelo. Explorar diferentes técnicas, como normalizacdo, aumento de contraste e
remocao de ruido, poderia aperfeicoar a qualidade dos dados de entrada, impactando diretamente

na precisdo das previsoes.

Outro caminho interessante seria investigar como o tamanho das imagens afeta o desem-
penho do modelo. Testar diferentes resolucdes poderia oferecer insights sobre a influéncia da
qualidade da imagem na precisdo das previsdes, contribuindo para determinar a resolugado ideal

para contextos especificos de aplicacao.
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