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Motivacao
e Estudo de padroes é importante para a ciéncia

* Processo tradicional de classificacao se torna

inviavel diante do aumento exponencial da massa
de dados

* Solucao: processamento de imagem e
classificadores inteligentes



Fundamentacao teorica

Sistema Hubble de Classificacao Morfologica de
Galaxias
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Exemplos

Galaxia eliptica Galaxia lenticular




Exemplos

Galaxia espiral Galdxia espiral barrada



Fundamentacao teorica

Redes Neurais Convolucionais
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Convolucao

* Tamanho
* Stride
* Padding

* Quantidade de filtros
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Max pooling
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e Tamanho
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Dropout
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* Porcentagem de neurdnios que serdo mantidos



Softmax

* Transforma um vetor de pontuacdées em um vetor
de probabilidades

o(z); = —— forj=1...K




Caracteristicas dos trabalhos correlatos

Caracteristicas/ trabalhos Jenkinson et al. Ata et al. Elfattah et al.
relacionados (2014) (2009) (2013)
Origem da base de dados Criada pelos autores Zsolt Frei Zsolt Frei
Quf'mtldade de imagens de 14 10 24
treino
. . 10 (retiradas da base d
Quantidade de imagens de teste 3 (retira a.s a base ae 68
treino)
. o . D a
Algoritmos utilizados para Rooting transform, Heap etecgdo de ~
. . - bordas e remocao
processamento das imagens transform, Paired transform. ,
de ruido de ponta
Algoritmos utilizados para SVM Diversas arquiteturas de Mapas auto
classificacao redes neurais e SVM. | organizaveis e SVM
~ ‘e Momentos
. Representagdo esparsa das Caracteristicas . .
Tipo de dados de entrada . - invariantes com
imagens morfoldgicas e PCA .
Fisher Score
Melh
glfioritaxa de acerto de 100 99.53 (SVM) 97.29 (SVM)
classificador supervisionado




Trabalho proposto

Desenvolver uma ferramenta que, aplicando técnicas de
processamento de imagem e inteligéncia artificial em imagens
astrondmicas, realize a classificacao morfologica de galaxias.

Objetivos especificos:

* processar imagens de galaxias realizando a diminuicao de
ruido;

* criar e treinar uma rede neural artificial convolucional que
aprenda, a partir de um conjunto de dados de treinamento,
a classificar galaxias a partir das suas caracteristicas
morfologicas.



Requisitos

Requisitos Funcionais:

e permitir que o usuario realize o processamento de
imagens astronOmicas

e permitir que o usuario realize o treinamento da
rede neural que sera utilizada para classificacao

e permitir que o usuario informe uma imagem de
galaxia e realize a classificacao morfologica da

mesSMma

e permitir que o usuario visualize a taxa de sucesso
durante o treinamento da rede neural



Ferramentas utilizadas

* linguagem Python para implementacao da
ferramenta

* biblioteca de visao computacional OpenCV para
suporte as operacoes de processamento de imagem

* biblioteca de aprendizado de maquina TensorFlow
para criacao da rede neural



Etapas do processamento

. Redimensionar Binarizar
imagem imagem
Detectar a maior
Aplicar a mascara
componente conexa
>®)




Resultado do processamento

Imagem de 512x512 reduzida para 56x56 e valor
limite de 20 para binarizacao




Geracao da base de dados

SDSS
e Desde 2000
* Mapeando um quarto do céu
* ImageCutout

Galaxy Zoo
* Desde 2007
e Galaxy Zoo 2 (2013)



Geracao da base de dados

Base
e 107.620 imagens de treino
* 978 imagens de teste

Classes consideradas
* Tipo tardio
* Tipo precoce



Design da rede convolucional
desenvolvida

Camada l:ama-::la

mmr.
Entrada } de convolugao % p:...,ung de convolugao __> max
dos dados pn-uling

Salda é dropout e Camada d J
com Sﬂlﬂl'l"lﬂl dimnada densa



Primeira etapa de convolucao e
max pooling

i Resultado
Imagem original } 32 lflltr_us::ﬁ 5 _} da convolugao
REx5Ex3 convolugao X SEx5Ex 32

Resultado

do max pooling -6 Max Pooling
2x2

28x28x32




Segunda etapa de convolucao e
max pooling

Resultado

64 filt d
Resultado _:9, : r_ns © _} da convolucdo
convolugao 2d 5x5

do max pooling 28x28x64

28x28x32
Resultado

do max pooling -6 Max Pooling
2x2

14x14x64




Passo final: camada densa,
dropout e softmax

Resultado da
extragao de
caracteristicas
14x14x64

Resghape para
-Qﬁ' um batch de ——}

896 vetores

Vetor de
classificagao
1x2

Camada densa
com 1024
neurénios

v

Dropout




Informacdes adicionais da rede

* Funcao de ativacao Relu
* Dropout de 50% (apenas durante treinamento)
* Funcao de custo: entropia cruzada

* Funcao de otimizacao: gradiente descendente
estocastico com otimizador Adam

* Algoritmo de treinamento: backpropagation



Etapas do treinamento

Ler imagems e
. Inicializar variaveis
rétulos

Salvar as variaveis Realizar treinamento
Teste de performance ——9@




Etapas da classificacao

Camadas de convolugao
Camada densa
e max pooling

Camada de dropout Camada de softmax
@< Classificacao




Operacionalidade

Processamento de uma imagem

1.
2.

Usuario informa o caminho da imagem

Usuario informa o tamanho da nova imagem que sera
criada

Usuario informa o caminho no qual a nova imagem
sera criada

Ferramenta realiza a reducao de ruido

ifying
nform image path: /media/willgluck/a2aa6a5f-a88a-45c7-af45-d38ccf2b7639/w
nform e image sizes: 56
i channels:




Operacionalidade

Treinamento da rede neural

Usuario informa o caminho das imagens de treino
Usuario informa o caminho do arquivo de rétulos de treino
Usuario informa o caminho da imagem de teste

Usuario informa o caminho do arquivo de rotulos de teste
Usuario informa a quantidade de classes de classificacao
Usuario informa tamanho do batch de treinamento
Usuario informa o numero de iteracoes do treinamento
Usuario informa o tamanho das imagens

Usuario informa o numero de canais da imagem

10. Ferramenta exibe feedback ao usuario

O o N LA WN R



Operacionalidade

Classificacao pela rede neural

1.

2.
3.
4

Usuario informa o caminho da imagem

Usuario informa o tamanho da imagem

Usuario informa o numero de canais da imagem
Usuario informa a quantidade de classes de
classificacao

Ferramenta exibe a classificacao da classe
correspondente e exibe a imagem.



Resultados — percentual de acerto (%)

Tamanho imagens Iteragdes Acerto (%)
1:00:23
28x28 40.000 2:17:15 79.34
28x28 60.000 3:20:57 80.57
56x56 10.000 2:45:19 81.59
56x56 15.000 4:06:16 84.66
56x56 28.000 7:20:33 85.68
56x56 56.000 13:34:338 86:40
56x56 77.000 19:29:10 83.94




Comparativo em relacao aos trabalhos correlatos

Caracteristicas/
trabalhos
relacionados
Origem da base de
dados
Quantidade de
imagens de treino
Quantidade de
imagens de teste
Algoritmos
utilizados para
processamento das
imagens

Algoritmos
utilizados para
classificacao

Tipo de dados de
entrada

Melhor taxa de
acertode
treinamento
supervisionado

Jenkinson et al. Ata et al. Elfattah et al. Trabalho broposto

(2014) (2009) (2013) AL
Criada pelos autores Zsolt Frei Zsolt Frei SDSS e Galaxy Zoo

14 113 24 107.620

3 10 (retlrada§ da base de 68 978
treino)
Rooting transform, D(:)toercgaa;ede Limiarizacao e
Heap transform, - - componentes
. remocao de
Paired transform. , conexas.
ruido de ponta
Rede neural
. . Mapas auto .
Diversas arquiteturas . convolucional com
SVM . organizaveis e
de redes neurais e SVM. dropout e
SVM
softmax.
Representacao Caracteristicas . M(?mentos Imagens
. . invariantes com
esparsa das imagens morfoldgicas e PCA processadas

Fisher Score

100

99.53 (SVM)

97.29 (SVM)

86.40 (na base de
testes) e 97.5 (na
base de treino)




Problemas no processamento

Reducao de ruidos sem sucesso devido a complexidade
das imagens




Problemas na classificacao

Confusao entre galaxias do tipo jovem e tardio em
estagios intermediarios




Problemas na classificacao

Confusao entre galaxias do tipo precoce e tardio
guando vistas lateralmente




Conclusoes

 Alta taxa de sucesso em galaxias que apresentam
estruturas distintas




Conclusoes

* Problemas no processamento em consequéncia de
imagens complexas

* Falta de treinamento para galaxias em estados
intermediarios

* Falta de treinamento para galaxias vistas
lateralmente



Extensoes

* Criacao de uma interface grafica para o usuario

* Aumentar a base de dados utilizada para treinando
e teste

* Otimizar a etapa de processamento das imagens a
fim de reduzir o numero de casos com ruido
excessivo, como presenca de duas galaxias na
mesma imagem



Extensoes

* Fazer testes com outros designs de rede para
comparacao de performance

* Realizar testes com outros tamanhos de imagens
para comparacao de performance;

* Implementar outros algoritmos classificadores para
comparacao de performance na mesma base de

dados

 Utilizar graphics processing unit (GPU) para
treinamento da rede neural



Demonstracao



