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RESUMO

Os avancos recentes em aprendizado de maquina para visdo computacional e classificacdo de
imagens trouxeram, dentre outros desafios, os seguintes: (i) a explicabilidade ou interpretabili-
dade do modelo neural profundo para classificacdo; e (ii) a capacidade de aprendizado continuo
online do modelo apds sua implementacao em um ambiente dindmico, conforme observado em
um fluxo de imagens. Neste trabalho, é apresentada uma estrutura de Rede Neural Granular
Evolutiva Convolucional que se destina a avancar a compreensao e aplicacdo de aprendizado de
maquina em visdo computacional, especificamente no reconhecimento e classificacdo de ima-
gens. A rede é equipada com um algoritmo incremental, que aborda ambas as questoes (1) €
(i1), proporcionando um nivel mais elevado de interpretabilidade ao modelo neural e permitindo
aprendizado continuo ao longo da vida. A modelagem proposta, denominada Convolutional
Evolutionary Granular Neural Network (CEGNN) combina parte de uma Rede Neural Convo-
lucional (CNN) denominada VGG-16 com uma rede granular evolutiva (EGNN). A estrutura
conexionista e os parametros de granulos de informa¢do da EGNN sdo gradualmente desenvol-
vidos e atualizados com base na andlise dos componentes principais (PCAs) de varidveis laten-
tes que podem representar caracteristicas que ndo sio diretamente observaveis, como bordas,
texturas, formas ou objetos, extraidas do fluxo de imagens. Em particular, a CNN VGG-16 ¢ ex-
plorada para gerar um espacgo caracteristico compacto, o qual refere-se a uma representacao de
caracteristicas de dados em um espago de menor dimensionalidade que preserva as informagdes
relevantes para uma tarefa especifica, como classificacdo de imagens, enquanto a EGNN, com-
posta por granulos fuzzy trapezoidais e funcdes de agregacdo T-norma e S-norma, € utilizada
para capturar padrdes e classificar imagens. A técnica de Andlise de Componentes Principais
(PCA) € implementada no ponto de integracdo entre a VGG-EGNN, visando representar as ca-
racteristicas abstratas que influenciam os dados observados, reduzir o tempo de processamento
dos dados e do treinamento online. Essa abordagem ndo s6 permite lidar eficientemente com
imagens ou frames de video em frequéncias relativamente mais elevadas, mas também destaca
que a precisdo e a interpretabilidade do modelo global sao aprimoradas pela reconfiguragcdo das
conexdes resultantes da transformacao PCA no espaco latente. Isso € possivel, pois ao se redu-
zir a dimensionalidade dos dados, a perda de informagdo é minimizada. Os resultados obtidos
indicam que o modelo CEGNN € eficiente e interpretdvel na tarefa de classificagdo de imagens
em dez classes distintas, apresentando uma acuricia de 78,88 % e uma precisao de 0,79 na clas-
sificacdo das imagens. Esses resultados destacam a eficdcia da abordagem proposta em lidar
com a complexidade das tarefas de classificacdo ressaltando sua viabilidade e relevancia em
diversas aplicagdes préticas, como andlise de imagens do cérebro, radioldgicas, de satélite, de
robos moveis e veiculos autdbnomos, entre outras.

Palavras-chave: visao computacional; reconhecimento de imagens; sistemas inteligentes evolu-
tivos; aprendizado profundo; computagcdo granular.



ABSTRACT

Recent advances in machine learning for computer vision and image classification emphasize
two main aspects: (i) the explainability or interpretability of deep neural models for classifica-
tion; and (ii) the ability for continuous online learning of the model after its deployment in a
dynamic environment, as observed in a stream of images. In this work, we present a framework
of Convolutional Evolving Granular Neural Network aimed at advancing the understanding and
application of machine learning in computer vision, specifically in image recognition and clas-
sification. The network is equipped with an incremental algorithm, which addresses both issues
(1) and (i1), providing a higher level of interpretability to the neural model and enabling lifelong
continuous learning. The proposed modeling, named Convolutional Evolving Granular Neural
Network (CEGNN), combines part of a Convolutional Neural Network (CNN) called VGG-16
with an evolving granular network (EGNN). The connectionist structure and the information
granule parameters of EGNN are gradually developed and updated based on the analysis of
principal components (PCAs) of latent variables that may represent features that are not direc-
tly observable, such as edges, textures, shapes, or objects, extracted from the stream of images.
In particular, the VGG-16 CNN is exploited to generate a compact feature space, which refers to
a representation of data features in a lower-dimensional space that preserves relevant informa-
tion for a specific task, such as image classification, while the EGNN, composed of trapezoidal
fuzzy granules and T-norm and S-norm aggregation functions, is used to capture patterns and
classify images. The Principal Component Analysis (PCA) technique is implemented at the
integration point between VGG-EGNN, aiming to represent the abstract features that influence
the observed data, reducing data processing and online training time. This approach not only
allows for efficient handling of images or video frames at relatively higher frequencies but also
highlights that the accuracy and interpretability of the global model are enhanced by the re-
configuration of connections resulting from PCA transformation in the latent space. This is
possible because by reducing the dimensionality of the data, information loss is minimized.
The results obtained indicate that the CEGNN model is efficient and interpretable in the task of
classifying images into ten distinct classes, achieving an accuracy of 78.88% and a precision of
0,79 in image classification. These results highlight the effectiveness of the proposed approach
in dealing with the complexity of classification tasks, emphasizing its viability and relevance
in various practical applications, such as analysis of brain images, radiological images, satellite
images, mobile robots, and autonomous vehicles, among others.

Keywords: computer vision; image recognition; evolving intelligent systems; Deep learning;
granular computing.



INDICADORES DE IMPACTO

O trabalho contribui para o desenvolvimento de tecnologias mais explicdveis e interpretaveis,
aumentando a confiangca em sistemas de IA em areas como diagndsticos médicos, seguranca,
robdtica, veiculos autbnomos e monitoramento ambiental. Nessas dreas, a rapida adaptacdo a
novos dados € crucial. Economicamente, a melhoria na eficiéncia e precisdo dos sistemas de
classificacdo de imagens pode reduzir custos operacionais € aumentar a competitividade das
empresas que adotam essas tecnologias. Culturalmente, ao promover métodos explicaveis de
aprendizado de maquina, o trabalho facilita a aceitacdo e compreensdo da IA na sociedade. A
pesquisa envolve colaboracdo com dreas como comunicagdo, tecnologia e producao, alinhan-
dose com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) da ONU, especialmente em
Satde e Bem-estar, e Inddstria, Inovacdo e Infraestrutura. A divulgagdo dos resultados foi re-
alizada por meio de resumos em anais de congressos cientificos e producdo de artigos. Os
resultados foram apresentados no XXXI Congresso de P6s-Graduacao e submetidos ao XXV
Congresso Brasileiro de Automaética, aguardando resposta.

IMPACT INDICATORS

The work contributes to the development of more explainable and interpretable technologies, in-
creasing trust in Al systems in areas such as medical diagnostics, security, robotics, autonomous
vehicles, and environmental monitoring. In these areas, the rapid adaptation to new data is cru-
cial. Economically, improving the efficiency and accuracy of image classification systems can
reduce operational costs and increase the competitiveness of companies that adopt these tech-
nologies. Culturally, by promoting explainable machine learning methods, the work facilitates
the acceptance and understanding of Al in society. The research involves collaboration with
fields such as communication, technology, and production, aligning with the United Nations’
Sustainable Development Goals (SDGs), especially in Health and Well-being, and Industry, In-
novation, and Infrastructure. The dissemination of results was carried out through abstracts in
conference proceedings and the production of articles. The results were presented at the XXXI
Postgraduate Congress and submitted to the XXV Brazilian Congress of Automation, awaiting
a response.
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1 INTRODUCAO

Os recentes desenvolvimentos nas dreas de reconhecimento de padrdes e anélise de ima-
gens tém desempenhado um papel importante em diversas aplicagdes, abrangendo setores e do-
minios do conhecimento. Esse cendrio de progressos tecnoldgicos assume relevancia significa-
tiva em vdrias dreas, incluindo industrias, servi¢os, pesquisa cientifica e no suporte a economia
global. A busca continua pela melhoria da produtividade ¢ uma demanda comum em diversos
setores, impulsionada pela competitividade do mercado e pelas demandas dos consumidores
por produtos de alta qualidade e eficiéncia. Técnicas fundamentadas em visdo computacional e
aprendizado de mdquina tém sido cruciais em contextos que vao desde a detec¢do de problemas
especificos até a andlise de recursos naturais, meteorologia, imagens biomédicas e metalografia,
entre outros (Li, 2023).

Esses avangos tém revolucionado a forma como s@o abordadas questdes fundamentais
em varios campos. Na agricultura, os algoritmos sdo capazes de identificar padrées em imagens
de plantagdes, permitindo a deteccdo precoce de doencas ou infestagdes de pragas (Cardoso et
al., 2020). Ja na meteorologia, a interpretacdo de imagens de satélite sdo realizadas por meio
de algoritmos avancados que possibilitam uma compreensao mais precisa dos padrdes climati-
cos e uma previsao mais confidvel de eventos extremos (Bhardwaj et al., 2019). Em imagens
biomédicas, como exames de ressonancia magnética e tomografia computadorizada, os algo-
ritmos podem identificar padrdes associados a condi¢des médicas complexas, auxiliando no
diagndstico e no planejamento do tratamento (Litjens et al., 2017). Além disso, na metalo-
grafia, a andlise de imagens de microestruturas metdlicas permite uma avaliacdo detalhada da
qualidade dos materiais e a detecc@o de defeitos, garantindo a seguranca e a confiabilidade dos
produtos (Rodrigues et al., 2017). Na agropecudria ¢ comum desafios constantes na gestao de
recursos, controle de pragas e otimizacao da producao para atender as demandas crescentes por
alimentos de qualidade (Redivo et al., 2012). Em resumo, a aplicagdo desses algoritmos esta
transformando profundamente a maneira como sdo exploradas e utilizadas informacdes visuais
em uma ampla gama de 4reas e setores.

Diante dessa evolucao, € crucial o desenvolvimento continuo de algoritmos destinados
a aprimorar a visdo computacional em vdrias aplicacdes. Esses algoritmos desempenham um
papel essencial na interpretacao de informacgdes visuais e na extragdo de padrdes relevantes em
uma ampla gama de cendrios. Muitos desses sdo compostos por técnicas de aprendizado de
maquina, incluindo as redes neurais profundas. Dada sua complexidade, técnicas de otimizagao
tém sido empregadas para melhorar a convergéncia paramétrica e estabilidade no treinamento
dessas redes. Métodos como Mini-Batch SGD, Accelerated Nesterov, AdaGrad, AdaBoost e
Adam tém desempenhado um papel essencial, permitindo a aplicacao dessas técnicas em cend-
rios que envolvem grandes e diversificadas bases de imagens (Koushik; Srinivasa, 2021; Jaraa;
Bowenb, 2022). O uso crescente de aprendizado de mdquina e redes neurais profundas, espe-
cialmente no ambito do reconhecimento de padrdes em imagens, voz e texto, tem se destacado
especialmente diante da necessidade de lidar com volumes massivos de dados (Verne et al.,
2022).

No entanto, apesar dos progressos significativos na drea de visdo computacional e apren-
dizado de maquina, nota-se uma lacuna na literatura quanto a importancia de dois aspectos fun-
damentais: a interpretabilidade dos modelos de aprendizado de maquina e sua capacidade de
aprendizado continuo em ambientes dinamicos. Quando se referindo a interpretabilidade, trata-
se da capacidade de compreender e explicar o funcionamento interno dos modelos de aprendi-
zado de maquina, de entender o porqué e como eles tomam determinadas decisdes (Leal-Lara;
Bardn-Velandia; Rocha-Calderdn, 2021). Isso se torna especialmente relevante em aplicacoes
criticas, onde a transparéncia nos processos decisorios € essencial. Ademais, a capacidade de
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aprendizado continuo online € vital em cendrios dindmicos, como fluxos de imagens em tempo
real, onde os modelos precisam se adaptar a mudancas rapidas e frequentes.

Embora diversas estruturas redes tenham sido propostas para a classificagao de imagens
digitais, como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs, Convolutional Neural network) (Go-
odfellow, 2016; Calin, 2021), poucos foram projetados para lidar efetivamente com fluxos de
imagens em tempo real. Mantendo a transparéncia nos processos decisorios, destacando-se en-
tao a necessidade urgente de desenvolver métodos inovadores que combinem interpretabilidade
com capacidade de adaptacao dinamica, proporcionando confiabilidade e eficicia em ambientes
em constante mudancga.

Diante do contexto apresentado, este trabalho propde uma metodologia inovadora de-
nominada Rede Neural Granular Evolutiva Convolucional (CEGNN, Convolutional Evolving
Granular Neural Network) para lidar com desafios relacionados a classificacdo de imagens di-
gitais. A abordagem concentra-se na andlise de imagens provenientes de diversas dreas do
conhecimento, visando atingir uma classificacdo acurada e eficiente. Para atingir o objetivo
proposto, adotou-se uma estratégia que incorpora elementos de uma Rede Neural Convolucio-
nal (CNN) VGG-16, uma arquitetura de rede neural convolucional amplamente reconhecida e
utilizada, especialmente no contexto de visdo computacional e classificacdo de imagens. Ela se
destaca por sua profundidade, consistindo em 13 camadas de convolucdo e pooling, seguidas
por trés camadas totalmente conectadas para a classificacdo final. A utilizacdo da VGG-16 per-
mite a extracdo de atributos essenciais das imagens, contribuindo para a eficicia da classificagdo
(Kong; Cheng, 2022). Essa arquitetura € entdo integrada a uma rede neural granular evolutiva
(EGNN) (Leite; Jr; Gomide, 2013). A rede EGNN té€m sido empregada com sucesso em uma
variedade de tarefas de reconhecimento de padrdes. A rede € caracterizada pela sua capacidade
de aprendizado evolutivo e pela representacdo granular dos dados, permitindo uma adaptagdo
dindmica as mudancas no ambiente.

Na CEGNN, foram consideradas as primeiras camadas da rede VGG-16, até a camada
denominada Densel, com a remog¢do da camada final densa e estdtica. A camada Densel, tam-
bém conhecida como camada densa, € uma camada totalmente conectada em uma rede neural
convolucional como a VGG-16. Essa camada recebe como entrada os recursos extraidos pe-
las camadas convolucionais anteriores € os processa por meio de unidades neurais totalmente
conectadas. Essas unidades realizam opera¢des de multiplicagdo de matrizes para mapear os da-
dos que recebem em outro espaco, até que seja proferida a classificacdo final. A fim de conferir
interpretabilidade ao modelo e possibilitar a adaptacido temporal online por meio da EGNN,
foi realizada uma Andlise de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis)
nos recursos extraidos pelas 13 primeiras camadas da rede VGG-16. Essa andlise permite uma
compreensao mais profunda das caracteristicas discriminativas aprendidas pelo modelo em di-
ferentes niveis de abstracdo. A utilizacdo do PCA entre a VGG-16 e a EGNN possibilita uma
comparacao direta das representacdes latentes geradas por ambas as redes, contribuindo para
uma interpretacdo mais completa do processo de classificacao e identificagcdo em fluxos de ima-
gens. A integracdo proposta ndo apenas busca alcangar resultados precisos de classificacdo,
mas também visa conferir interpretabilidade ao modelo, jé que EGNN particiona o espago dos
dados e estabelece regras linguisticas que associam granulos de entrada e de saida. Além disso,
EGNN permite a adaptacdo temporal online, possibilitando a preservacdo da acuricia e inter-
pretabilidade do modelo em ambientes dinamicos e contextos diversos.
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar uma modelagem inteligente convolucional evo-
lutiva como solucdo para o problema de classificacdo e identificacdo em fluxos de imagens
digitais, que seja adaptativa e capaz de lidar com diferentes contextos visuais. Para isso, os
objetivos especificos sdo:

1. Desenvolver um modelo de Rede Neural Granular Evolutiva Convolucional (CEGNN,
Convolutional Evolving Granular Neural Network) capaz de processar fluxos continuos
de imagens e realizar classificacdo em ambiente dindmicos;

2. Implementar a classificagdo de imagens em tempo real, utilizando a integra¢do de uma
rede VGG-16 pré-treinada com uma eGNN de aprendizado incremental.

1.2 Contribuicoes

O reconhecimento de imagens € uma subdrea crucial da visdo computacional, um do-
minio que desempenha um papel fundamental em uma ampla gama de aplica¢des em diversos
campos do conhecimento. Uma tnica imagem pode conter uma quantidade significativa de
informacao, representada pela organizagdo e intensidade dos pixels. Para lidar com essa com-
plexidade, modelos equipados com técnicas de aprendizado de miquina continuo e de rdpida
adaptacdo t€m despertado interesse nesta drea. O processamento digital de imagens emergiu
como um campo de estudo atrativo para pesquisadores ao longo das ultimas décadas, e seu cres-
cimento tem sido notdvel. No entanto, mesmo com os avangos alcancados, o desafio persiste
em tornar as maquinas capazes de realizar tarefas de forma andloga ao cortex visual humano,
especialmente no que diz respeito ao processamento e identificacdo de padrdoes em imagens.

Este trabalho demonstra a eficdcia da abordagem da modelagem proposta, que combina
uma rede convolucional com uma rede neural granular evolutiva. Com esse modelo evolu-
tivo profundo é possivel aprender de maneira continua, adaptando-se a novos padrdes espago-
temporais identificados em fluxos de imagens. O estudo busca provar a capacidade do modelo
em lidar com a classificagdo de fluxos de imagens de forma eficiente e precisa, demonstrando
sua utilidade em aplicagdes praticas de reconhecimento visual.

A proposta oferece contribuicdes para dreas como visdo computacional, sistemas inte-
ligentes evolutivos e classificacdo de imagens em multiplas aplicacdes. Dessa forma, pode-se
afirmar que a contribui¢do principal deste trabalho reside na introdu¢c@o de uma abordagem
inovadora para a classificacdo de fluxo de imagens, que combina uma rede convolucional com
uma rede neural granular evolutiva. Trata-se de uma das primeiras investigacdes na literatura a
integrar essas duas técnicas de modelagem.

1.3 Estrutura do Texto

O capitulo introdutério destaca os avangos recentes nas dreas de reconhecimento de pa-
drdes e andlise de imagens, ressaltando sua importancia em setores cruciais como a agropecua-
ria e as industrias em geral. O Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos de visdo computacional,
redes neurais convolucionais, e sistemas inteligentes evolutivos. O estado da arte € apresentado.

No Capitulo 3 € apresentada a metodologia. Nesse capitulo hd uma explica¢do sobre
a abordagem para extragcdo de atributos utilizando a VGG-16, sobre a composi¢do da base de
dados utilizada para os testes iniciais, e sobre o classificador evolutivo EGNN. E apresentada
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a arquitetura proposta para processar dados pelas camadas da rede neural convolucional e pela
rede neural granular evolutiva.

No Capitulo 4 sdo apresentados os experimentos e resultados obtidos a partir da combi-
nacao da rede VGG-16 e de EGNN para classificacao imagens. Ele apresenta, ainda, métricas
propostas para avaliagdes de desempenho, acurdcia e complexidade, considerando o método
proposto e outros métodos da literatura da drea.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes derivadas dos resultados especificos obti-
dos em relacdo a classificagdo de imagens. Além disso, sdo discutidas as percepcoes do trabalho
e sdo apresentadas perspectivas futuras para possiveis desenvolvimentos ou experimentos adi-
cionais.
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2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL EM VISAO COMPUTACIONAL

Em diversas tarefas do cotidiano, a visdo humana é essencial para capturar informa-
cOes importantes do ambiente. Apesar de ser uma habilidade bésica para os seres humanos,
0 mesmo mecanismo de processamento de imagem torna-se complexo quando realizado por
uma maquina (Rautaray; Agrawal, 2012). A visdo computacional procura auxiliar na resolugao
de problemas complexos, simulando a visdo humana, capturando, processando e analisando
imagens. De modo geral, visao computacional pode ser definida como uma subdrea do proces-
samento de imagens que estuda o desenvolvimento de métodos e técnicas que possibilitam um
sistema computacional interpretar imagens. Um sistema de visdo computacional tem como ob-
jetivo dotar uma maquina com capacidade para descrever a esséncia de uma imagem (Gonzalez;
Woods, 2000; Lima et al., 2021).

Conforme as tecnologias evoluem, diversas dreas tém se beneficiado da utilizagao de
processamento de imagens via inteligéncia artificial. A visdo computacional tem suas aplica-
coes presentes em diversos segmentos que envolvem a andlise de imagens, como inspec¢ao in-
dustrial e controle de qualidade, seguranga, reconhecimento facial, reconhecimento de gestos,
aplicagdes espaciais, andlise de imagens médicas, veiculos autdnomos e agro-negocio. Ade-
mais, visdo computacional ja se encontra presente em dreas como agronomia, biologia, me-
dicina, seguranca e educacio (Alvares; Souza; Castro, 2020; Barelli, 2018; Hashimoto et al.,
2019; Lima et al., 2021; Neves; Neto; Gonzaga, 2021; Teixeira; Silva, 2020).

A pesquisa em visdo computacional se caracteriza por uma grande variedade de algo-
ritmos de alto desempenho designados para problemas especificos. Entretanto, se tratando de
algoritmos de ambito genérico, ainda ha um longo caminho para que surjam propostas que se
igualem a capacidade da visdo bioldgica. Portanto, a visdo computacional atua de maneira con-
junta com o processamento de imagens. Pode-se pensar em um sistema de visdo computacional
como constituido de varias fases (Backes; Junior, 2016). Sao elas:

a) Aquisicao: a aquisicdo € o primeiro passo no processamento digital de imagens. Ela
¢ geralmente composta por uma camera digital fotografica ou de video que captura a
imagem real e a transforma em uma imagem digital. Dependendo do dispositivo utilizado
para a aquisi¢ao da imagem, esta pode variar entre bidimensional ou tridimensional;

b) Processamento de imagens: o processamento da imagem visa melhorar a imagem, de
maneira a atenuar ou suavizar algumas das caracteristicas, como contraste ou ruidos. Essa
etapa € realizada conforme a necessidade especifica de cada aplicacio;

¢) Segmentacio: nessa etapa, divide-se a imagem nos objetos que a compdem, selecio-
nando assim as partes que interessam nela (Gonzalez; Woods, 2000). A etapa da seg-
mentacao € considerada uma das mais importantes do processamento, pois € nela que sao
definidas quais serdo as dreas e os objetos utilizados e analisados nas préximas etapas;

d) Extracao de caracteristicas/Analise de imagens: etapa responsédvel por obter um con-
junto de caracteristicas do objeto de interesse que permita identificd-lo, possibilitando
uma andlise detalhada e eficiente para aplicacdes em campos como reconhecimento de
padrdes, visdo computacional e aprendizado de maquina;

e) Reconhecimento de padroes: a ultima etapa de processamento atribui sentido aos re-
sultados. Sao analisadas algumas imagens, padrdes perceptiveis ao olho humano, e as
classes estimadas por um modelo computacional. E responsdvel por classificar ou agru-
par as imagens com base em seus conjuntos de caracteristicas.
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E importante notar que as fases de um sistema de visdo computacional nio possuem uma
descricao universal. Autores podem utilizar terminologias distintas, como chamar a etapa que
foi denominada "processamento de imagens"de "pré-processamento'e agrupar todas as cinco
fases sob o termo "processamento de imagens". A quantidade de fases também varia conforme
a abordagem dos pesquisadores. Algumas fases podem ser eliminadas de acordo com a na-
tureza do problema. Por exemplo, uma imagem pode seguir diretamente para a extracao de
caracteristicas sem passar pela segmentacdo, seja por uma segmentacdo manual em casos mais
desafiadores ou porque a imagem original ji representa completamente a regido de interesse
para andlise (Backes; Junior, 2016). Na Figura 2.1 € apresentado o esquema de um sistema de
visdo computacional. Note que as 5 etapas descritas acima estdo representadas em blocos no
diagrama.

Figura 2.1 — Esquema de um sistema de visao computacional.
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2.1 Redes Neurais Convolucionais

A crescente popularidade das abordagens que empregam técnicas de aprendizado pro-
fundo tem sido notdvel ao longo dos anos. Essa tendéncia resultou no surgimento de aplicacdes
significativas em diversas subdreas do processamento de imagens e visdo computacional (Bej-
nordi et al., 2018; Ronneberger; Fischer; Brox, 2015). Em meio a vasta gama de técnicas de
aprendizado de méquina, as redes neurais convolucionais (CNNs) destacam-se como o modelo
mais bem-sucedido. Suas camadas convolucionais, dispostas de forma sequencial, aplicam,
uma variedade de filtros, produzindo, assim, mapas caracteristicos em espacos abstratos (Lei;
Chen; Zhao, 2018).

No entanto, ao abordar a complexidade do panorama atual de técnicas de aprendizado
de méquina, € crucial expandir a discussdo além das CNNs. Uma andlise aprofundada en-
volve ndo apenas as redes neurais convolucionais, mas também outras abordagens inovadoras,
como autoencoders (AEs), autoencoders variacionais, autoencoders desacoplados, técnicas de
desruido e Generative Adversarial Networks (GANs) (Cremona; Uzal; Pire, 2022; Ye; Bors,
2022). Essas técnicas, muitas vezes negligenciadas, desempenham papéis fundamentais em di-
versos contextos, justificando uma compreensao abrangente do cendrio atual para embasar a
escolha e avaliacao de modelos em aplicagdes especificas.

Uma CNN € uma variacdo da rede feed-forward de multiplas camadas, tendo sido ins-
pirada no processamento de imagens do cortex visual (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016). De
maneira semelhante aos processos tradicionais de visdo computacional, uma CNN aplica fil-
tros convolucionais em pixels, mantendo a relacdo de vizinhanca entre os pixels. As CNNs
constituem um dos primeiros casos de sucesso de aprendizado profundo, ganhando bastante vi-
sibilidade em competi¢cdes de classificacdo de imagens que acontecem desde 2011 (Aggarwal,
2019). A Figura 2.2 mostra a arquitetura de uma CNN simples, com apenas duas camadas de
filtros convolucionais para classificacao do digito manuscrito 0 de uma base de imagens MNIST.

Figura 2.2 — Exemplo de CNN para classificagdo do digito manuscrito zero.

Entrada Convolugdo  Pooling Convolugdo Pooling  Completamente
conectadas
—————————————————————— NS T T N
N O
N N 0
v~ 0 o
N e] 0— .
N ~
S 8
N N . OO ~ > 9
A" Y
A AN B AN
R LY OO"- ~
~ o \\
S ~
~ AN © ~
Y LAY Y
——————————————————————— L S ——
Extracdo de caracteristicas Classificagéo

Fonte: Vargas, Paes e Vasconcelos (2016).
Em seguida sdo detalhados os elementos de uma CNN tipica.

a) Camadas convolucionais - As camadas convolucionais contém uma série de filtros (tam-
bém chamados de kernels) que realizam a etapa de convolucdo em uma dada entrada e
geram um conjunto de mapas de caracteristicas (do inglés, feature maps) ou mapas de
ativacdo (do inglés, activation maps) (Khan et al., 2018). Um filtro de uma camada de
convolucao € um grid de nimeros discretos (pesos), os quais sdo aprendidos durante a
etapa de treinamento da CNN. A operacdo de convolucdo geralmente produz uma redu-
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¢do do tamanho da imagem na camada g + 1, se comparado com o tamanho da mesma na
camada ¢ anterior;

b) Camada de pooling (Pooling layer) - A operacdo de pooling € realizada em grids de
tamanho P, X P, em cada camada, e produz uma camada de mesma profundidade, dife-
rentemente dos filtros. Para cada regido quadrada de dimensdes P, x P, de cada activation
map dg € retornado o valor maximo desse grid. A esse tipo de operagdo de pooling da-se
o nome de maxpooling. Assim, por meio dessa operacao € possivel reduzir significativa-
mente as dimensdes espaciais (largura e altura) de cada activation map (Agarwal; Terrail;
Jurie, 2019);

¢) Funcao de ativacao ReLLU - Geralmente, a operacdo de convolucdo ¢ intercalada com
as operagdes de pooling e ReLU. A fungido de ativacdo ReLU ¢ aplicada para cada L, X
B, x d, valores de uma camada a fim de limita-los, passando os valores resultantes para
a proxima camada. Assim, como trata-se apenas de um mapeamento de um para um dos
valores de ativacdo, ndo hd mudancas nas dimensdes da camada (Agarwal; Terrail; Jurie,
2019);

d) Camada totalmente conectada (fully connected layer) - As camadas fully connected
s@o constituidas por neur6nios os quais possuem um peso associado a cada elemento do
vetor de entrada. Essas camadas sdo responsdveis por tracar um caminho de decisdo a
partir de respostas dos filtros das camadas anteriores, para cada classe de resposta. Apds
as camadas completamente conectadas, a dltima etapa do processamento de uma imagem
de entrada trata-se do uso de uma func¢do de ativacao do tipo softmax. Esta funcdo € a de
classificacdo, sendo a funcdo softmax amplamente adotada devido a sua capacidade Gnica
de transformar a saida da rede neural em uma distribuicdo de probabilidade, atribuindo
probabilidades a cada classe possivel. Essa caracteristica € essencial em tarefas de classi-
ficacdo, tornando a softmax uma escolha frequente para interpretar a saida da rede neural
de maneira probabilistica e identificar a classe mais provdvel.

Sem dividas, as CNNs tém demonstrado sua eficdcia em tarefas de reconhecimento vi-
sual, incluindo o reconhecimento de obstidculos mdveis e sinais de transito, segmentacdo de
imagens bioldgicas e classificagdo de imagens médicas. Elas também t€m contribuido signifi-
cativamente para o avango de abordagens de aprendizado de maquina em tarefas de detecc¢ao de
objetos, como a aprendizagem por transferéncia baseada em CNNs pré-treinadas para desempe-
nhar outras tarefas. Desde que a rede LetNet-5 foi proposta em 1998 (Shao et al., 2020), a qual
¢ considerada a primeira CNN treinada por algoritmo de gradiente a partir da retro-propagacdo
de erros de estimacao, varias variantes de CNNs foram propostas, tais como Alexnet, VGGNet,
Googlenet, ResNet, DenseNet, MobileNet, EfficientNet (Bi et al., 2020; Feng et al., 2023; Hu-
ang et al., 2018; Marques; Agarwa; Diez, 2020; Xie et al., 2018; Wu; Shen; Hengel, 2019).
Essas variantes geralmente superam a precisdo da classificacdo em comparagdo com CNNs an-
teriores, cronologicamente, nas tarefas de classificacdo de imagens em contextos especificos.
Diversas variantes das CNNs se diferem em suas arquiteturas e conexdes de peso (Sun et al.,
2020a). Muitas variagcdes de CNN nao possuem um nome especifico. Tratam-se de CNNs, co-
locado de uma maneira geral, estruturalmente projetadas para obterem bom resultado em uma
aplicacao.

Ademais, uma variedade de algoritmos de aprendizado e a introdu¢do de mecanismos
como dropout que consiste na aleatdria desativacdo de unidades neurais durante o treinamento
e Batch Normalization que normaliza as entradas de cada camada, desempenharam papéis cru-
ciais na otimizagdo dessas redes, sendo fundamentais para a melhoria das CNNs ao longo dos
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anos (Wu et al., 2019). A introducgdo de algoritmos de otimizacdo, como o Adaptive Moment
Estimation (Adam), utilizado no treinamento de redes neurais, também contribuiu substancial-
mente para o aprimoramento do desempenho global das CNNs. Ele € responsdvel por adaptar
dinamicamente as taxas de aprendizado para cada paradmetro. E ao fazer isso, o algoritmo Adam
proporciona uma convergéncia (minimizacao da funcao de perda) mais eficiente durante o trei-
namento (Tan et al., 2022).

Em suma, as CNNs sdo modelos avancados de aprendizado profundo projetados para
processar entradas no formato de imagens. Elas sdo capazes de atribuir pesos a diferentes as-
pectos das imagens e, posteriormente, distinguir entre elas. O proposito fundamental das CNNs
reside na exploragcdo do espaco de informacdo entre os pixels de uma imagem, empregando a
técnica de convolucdo discreta (Anamika; Verma, 2020). E importante ressaltar que, ao se anali-
sar os indices de acuricia alcancados pelas CNNs, € necessdrio apresentar evidéncias concretas
e contexto especifico que fundamentem essa afirmacdo. Resultados obtidos em conjuntos de
dados amplamente reconhecidos, como CIFAR-10, CIFAR-100, ImageNet, MNIST e Fashion
MNIST, Caltech-101 e Caltech-256, Common Objects in Context (MS COCO), Visual Object
Classes (Pascal VOC), Horses vs Humans, sao exemplos emblematicos que fornecem uma base
sOlida para avaliar o desempenho desses modelos (Baldominos; ; Isasi, 2019; Li, 2023; Mish-
kina; Sergievskiy; Matas, 2017). A diversidade desses conjuntos de dados, abrangendo desde
categorias complexas de imagens naturais até representacoes mais simplificadas, permite uma
andlise abrangente da adaptabilidade das CNNs em diferentes dominios de visdo computacio-
nal.

2.2 Explorando Abordagens Alternativas: Revisao da literatura

Esta secdo proporciona uma revisio da literatura sobre técnicas diversificadas no campo
do reconhecimento e processamento de dados. Ao considerar diferentes metodologias propostas
por pesquisadores, uma ampla gama de abordagens € discutida, oferecendo uma compreensao
valiosa sobre as contribuicdes individuais dessas técnicas para o contexto tedrico e metodolo-
gico do trabalho em questao.

A técnica proposta por Park et al. (2016) para reconhecimento de atividade humana
utilizou uma rede neural recorrente (RNN) e abre caminho para a aplicacao de modelos sequen-
ciais no estudo em questdo, que envolve andlise de dados temporais. Uma RNN € um tipo de
arquitetura de rede neural projetada para processar sequéncias de dados, onde a informacao é
passada de um estado anterior para o préximo, permitindo o aprendizado com dados sequenci-
ais. No estudo, uma matriz de caracteristicas € inicialmente criada a partir do conjunto de dados
de atividades MSRC-12 e, em seguida, a RNN ¢ treinada. Posteriormente, o desempenho da
RNN treinada € avaliado utilizando conjuntos de dados de teste, resultando em uma precisao
média de reconhecimento de a¢des de 99,55%.

Zhiqgiang e Jun (2017) demonstraram o uso de CNNs para detec¢do de regides de in-
teresse em imagens, o que pode ser aplicdvel a investigacdo de caracteristicas especificas em
conjuntos de dados visuais. Os autores desenvolveram uma técnica para extrair informagdes de
uma CNN e propuseram um algoritmo de deteccdo que se baseia na identificacdo de regides
de interesse na imagem e na otimizacdo dos resultados por meio de regressdo. Enquanto os
métodos convencionais dependem de caracteristicas manuais, que sdo extraidas por especialis-
tas e podem ser limitadas, essa abordagem busca contornar essa dependéncia. No entanto, a
técnica enfrenta desafios como oclusdes na imagem (quando partes estdo bloqueadas) e baixa
resolugdo, que podem comprometer sua precisao.
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Becker (2017) apresentou arquiteturas de CNNs para lidar com dados multi-linguais, o
que poderia informar a abordagem de processamento de dados em diferentes idiomas. O au-
tor prop0s trés arquiteturas de CNNs que lidam com dados multi-linguais extraidos do Twitter
contendo quatro linguas. Os dois primeiros modelos propostos caracterizam-se pelo fato de
possuirem um total de pardmetros muito menor que os demais baselines considerados, e ainda
assim, obtém resultados superiores com uma boa margem de diferenca. O ultimo modelo pro-
posto € capaz de realizar uma classificagdo multitarefa, identificando a polaridade das sentengas
e também a lingua.

Os autores Thanh et al. (2018) exploraram CNNs para diagndstico médico, destacando
a aplicabilidade dessas redes na pesquisa de classificagdo de padrdes. Eles descrevem uma
arquitetura para o diagndstico de leucemia. A CNN proposta possui 7 camadas, 5 sdo convo-
lucionais e 2 sdo totalmente conectadas. Foi utilizado o aumento de dados na base ALL-IDB
1 com 108 imagens. Foram aplicadas operagdes de rotagdo, translacao, desfoque e equalizacao
de histograma. Como resultado, o aumento de dados proporcionou 1188 a serem utilizadas nos
experimentos.

Os autores Shafique e Tehsin (2018) propuseram um modelo de CNN para diagnosticar
diferentes subtipos de leucemia linfoide aguda. A arquitetura proposta foi pré-treinada e con-
tinha 7 camadas, sendo 4 convolucionais € 3 totalmente conectadas. A base de dados utilizada
nos experimentos foi a ALL-IDB 2 com 260 imagens. Os autores avaliaram entradas de dife-
rentes sistemas de cor e aplicaram o aumento de dados para realizar o treino da CNN. Sendo
assim, a base foi aumentada para 760 imagens. Os resultados apresentados foram significativos
para o problema. A CNN proposta obteve 99,50% de acuricia para o diagndstico entre imagens
normais e doentes 96,06% para o diagndstico dos subtipos da leucemia.

Na metodologia proposta por Vogado et al. (2018), foi utilizada a técnica de transfe-
réncia de aprendizado para extrair caracteristicas da ultima camada totalmente conectada de
trés CNNs. Os autores analisaram as caracteristicas extraidas e devido a alta dimensionalidade
do vetor, realizaram a selecdo de atributos utilizando a técnica razdo de ganho, usada para se-
lecionar as caracteristicas mais importantes, basicamente avalia qudo util cada caracteristica
€ para o problema em questdo. O tamanho final do vetor de caracteristicas foi estabelecido
empiricamente, demonstrando que uma excelente acurécia ja € alcangada com apenas 5% das
caracteristicas. Para classificar o vetor extraido, foi utilizado o Support Vector Machine (SVM),
uma técnica de aprendizado de maquina amplamente empregada para tarefas de classificacdo e
regressdo com nucleo Radial Basis Function (RBF). Nesse trabalho, a metodologia de valida-
cdo empregada foi o k-fold cross-validation. Contudo, os autores ndo buscaram uma otimizagao
do classificador para melhorar seus resultados, optando pela utiliza¢do da configuragdo padrao
do SVM.

Ranjan et al. (2018) propds uma técnica de aprendizagem profunda para detectar rostos
destacando a aplicabilidade dessas redes na pesquisa de classificacao de padrdes. O documento
apresenta técnicas de detec¢do de faces baseadas em redes neurais profundas e convolutivas
(DCNN), e pode ser dividido em duas categorias; abordagem de janela deslizante e a abor-
dagem baseada em regido. As principais questdes que sdo abordadas nesse documento sdo
minimizar a dependéncia de uma enorme base de dados de treinamento, controle de viés de
dados e mortificacdo nos dados de treinamento e reduzindo o tempo de treinamento quando a
rede € mais ampla e mais profunda.

Sun et al. (2020b) propuseram um novo método que utiliza algoritmos genéticos para
evoluir as arquiteturas e valores iniciais dos pesos de uma rede neural convolucional profunda
para resolver problemas de classificacdo de imagens. Nele, um novo esquema de representagao
¢ desenvolvido para inicializar efetivamente os pesos de conex@o de redes neurais convolucio-
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nais profundas, para evitar que as redes fiquem presas ao minimo local que normalmente é uma
questdo importante na otimizagao retroativa baseada no gradiente.

Luchi e Adami (2020) propuseram a utilizagao de aprendizado profundo para a identi-
ficacdo da presenca ou falta de um anel de reten¢cdo montado na ponta de um eixo veicular a
partir de imagens. Uma rede neural convolucional foi utilizada para aprender as caracteristicas
das imagens e realizar a classificacdo. A arquitetura da rede foi otimizada (redugdao de 90%
do nimero de pardmetros) a fim de aumentar a eficiéncia computacional, uma abordagem que
pode ser considerada na andlise visual.

Secchi e Carro (2022) propds a combinacdo entre técnicas de aprendizado profundo e re-
des neurais convolucionais com o objetivo de gerar um algoritmo que fosse capaz de identificar
e rastrear individuos em videos, além disso, monitorar suas acdes com o propdsito de identi-
ficar movimentos que possam significar um ato criminoso, utilizando o algoritmo do YOLO
para a identificacdo, filtro de Kalman para o rastreamento e BlazePose para a identificacdo dos
movimentos, o que pode inspirar a investigacdo de reconhecimento de padroes em dados de
video.

Esses estudos exemplificam a diversidade de abordagens existentes e resultados obtidos
no campo do processamento de imagens, oferecendo percepcdes sobre o potencial e as limi-
tacdes de diferentes técnicas utilizadas para contornar parcialmente os desafios especificos no
reconhecimento e na representacao de informagdes em uma variedade de contextos praticos.

2.3 Rede VGG Convolucional e Dados ImageNet

A rede neural convolucional VGG-16 representa uma evolugdo da AlexNet, um marco
no campo de visdo computacional. Desenvolvida por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), a
AlexNet trouxe inovagdes importantes, incluindo o uso de unidades de ativacdo ReLLU e a intro-
ducgao bem-sucedida de técnicas de treinamento em Unidade de Processamento Grafico (GPU)
— um componente especializado usado para acelerar o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina, incluindo redes neurais. Essas inovagdes foram fundamentais para o sucesso da
AlexNet na competicdo ImageNet. A VGG-16, por sua vez, incorpora esses principios, apre-
sentando entradas de 224 x 224 x 3 e 13 camadas, que alternam entre operacdes de convolugdo e
pooling. A camada de maxpooling é frequentemente aplicada para reduzir a dimensao espacial
dos mapas ao longo das camadas da rede. Essa reducdo € crucial para a eficiéncia no treina-
mento, embora essa operagdo ndo afete a profundidade da entrada, ela apenas reduz a altura e a
largura dos mapas (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016).

A criacdo da rede teve como objetivo principal investigar os efeitos da adi¢ao de profun-
didade em uma arquitetura convolucional, avaliando sua precisao no reconhecimento de ima-
gens em larga escala, conforme abordado por Rezende et al. (2020). A arquitetura da VGG-16
€ notavel, envolvendo cerca de 138 milhdes de pardmetros. Além de simplesmente aumentar a
profundidade da rede, a VGG-16 demonstra uma melhoria eficaz no desempenho. Cada médulo
basico é composto por um pequeno nucleo de convolug¢do, um pequeno nicleo de pooling e a
funcao de ativagc@o ReLU.

A Figura 2.3 apresenta o diagrama da estrutura da VGG-16, a qual € constituida por
cinco camadas convolutivas, trés camadas totalmente conectadas e uma camada de saida soft-
max. O maxpooling € usado para separar as camadas e a fun¢do ReLLU € usada para as unidades
de ativacdo de todas as camadas ocultas. A camada de saida softmax desempenha um papel
crucial na finalizagdo do modelo, pois converte as pontuagdes de saida em probabilidades, per-
mitindo a classificacdo multiclasse eficiente. Essa fun¢ao € especialmente util em tarefas em que
o modelo precisa atribuir uma probabilidade para cada classe possivel (Kong; Cheng, 2022).
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A VGG-16 foi a primeira rede da categoria a utilizar cadeias de filtros pequenos (3 x 3)
em cada camada convolucional. Isso era contrdrio aos principios das suas antecessoras, LeNet
e AlexNet, onde filtros grandes (9 x 9 e 11 x 11) eram utilizados para capturar caracteristicas
similares na imagem. A grande contribuicao da VGG foi a ideia de que multiplas convolugdes
em sequéncia poderiam substituir os efeitos de filtros de mascaras maiores que resultavam em
maior custo computacional.

Figura 2.3 — Diagrama da estrutura da VGG-16.
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Fonte: Kong e Cheng (2022).

A arquitetura padriao, mencionada anteriormente € treinada com milhares de imagens, o
que comprova sua capacidade de realizar classificacdes em diversas classes (Rodrigues; Sousa;
Santos, 2021). Uma das vantagens desse modelo de rede convolucional é sua uniformidade,
com os pesos pré-treinados na base de dados ImageNet (Rezende et al., 2020), que estio dis-
poniveis publicamente. Essa arquitetura padronizada tem sido empregada em varias aplicacdes
e desafios, destacando-se como um extrator de caracteristicas eficiente. Nesse cenario, uma
arquitetura padrdo refere-se a um modelo especifico de rede neural que € reconhecido e usado
como referéncia em determinado campo. Portanto, trata-se de uma rede neural amplamente uti-
lizada, que, mencionada anteriormente, foi treinada com sucesso para classificar imagens com
base nos dados do ImageNet.

O ImageNet, onde a VGG-16 foi treinada, é um extenso conjunto de dados que desem-
penha um papel crucial no treinamento de modelos de redes neurais, como a VGG-16. Este
repositorio abrange mais de 15 milhdes de imagens de alta resolucdo, as quais foram minuci-
osamente classificadas em aproximadamente 22.000 categorias distintas. Essas imagens foram
obtidas da internet e submetidas a um processo de rotulacdo, realizado por meio da ferramenta
de crowdsourcing chamada Mechanical Turk, fornecida pela Amazon. O crowdsourcing é uma
abordagem colaborativa que envolve a contribuicdo de um grande nimero de individuos para
realizar tarefas especificas, nesse caso, rotular as imagens.

Desde 2010, como parte do Pascal Visual Object Challenge, uma competi¢do anual
que se concentra em desafios relacionados a visdo computacional, especialmente no reconheci-
mento de objetos em imagens, ocorre anualmente o ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC). Essa competi¢cao desempenha um papel crucial no avango da pesquisa
em visdo computacional. Durante o ILSVRC, € utilizado um subconjunto do ImageNet, con-
sistindo de cerca de 1000 imagens em cada uma das 1000 categorias. Este desafio proporciona
um ambiente competitivo para avaliar e comparar os avancos em algoritmos de reconhecimento
visual, promovendo o desenvolvimento de técnicas mais eficientes e precisas na classificagao
de imagens (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2017).

Em suma, a principal caracteristica da VGG-16 é explorar filtros com dimensdes (3 x 3)
com pequenos campos receptivos para uma arquitetura profunda e mostrar que filtros (7 x 7)
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podem ser substituidos por uma sequéncia de trés filtros (3 x 3), reduzindo assim a quantidade
de parametros. A VGG-16 foi a abordagem vencedora da competi¢ao ILSVRC 2014 em locali-
zacdo, e obteve o segundo lugar em classificacdo (Anjos, 2019). A Tabela 2.1 mostra a estrutura
e quantidade de parametros por camada da rede VGG-16.

Tabela 2.1 — Estrutura de uma arquitetuta VGG-16

Tipo de camada Saida # Parametro
1? bloco e 1? camada convolucional (48,48, 64) 1792

1* bloco e 2% camada convolucional (48, 48, 64) 36928

1* bloco e camada de max-pooling  (24,24,64) O

2% bloco e 1* camada convolucional (24, 24, 128) 73856
2% bloco e 2% camada convolucional (24, 24, 128) 147584
2% bloco e camada de max-pooling (12, 12, 128) 0

3% bloco e 1? camada convolucional (12, 12, 256) 295168
3% bloco e 2% camada convolucional (12, 12,256) 590080
3% bloco e 3% camada convolucional (12, 12,256) 590080
3% bloco e camada de max-pooling (6, 6, 256) 0

42 bloco e 1? camada convolucional (6, 6, 512) 1180160
42 bloco e 2* camada convolucional (6, 6, 512) 2359808
42 bloco e 3* camada convolucional (6, 6,512) 2359808
4* bloco e camada de max-pooling (3, 3, 512) 0

5% bloco e 1* camada convolucional (3, 3, 512) 2359808
5% bloco e 2% camada convolucional (3, 3, 512) 2359808
5% bloco e 3% camada convolucional (3, 3, 512) 2359808
5% bloco e camada de max-pooling (1, 1, 512) 0

Camada flatten (512) 0

1* camada totalmente conectada (4096) 102764544
2% camada totalmente conectada (4096) 16781312
3% camada totalmente conectada (1000) 409700

Fonte: Rodrigues, Sousa e Santos (2021).

2.4 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCAs, principal component analysis) € uma téc-
nica da estatistica multivariada que consiste em transformar um conjunto de varidveis originais
em outro conjunto de varidveis de mesma dimensao denominadas de componentes principais.
Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada componente principal
¢ uma combinacgdo linear de todas as varidveis originais. As componentes sao independentes
entre si, isto é, elas sdo ortogonais. Elas sdo estimadas com o propdsito de reter, em ordem de
estimagdo, o maximo de informacdo, em termos da variacdo total contida nos dados.

A andlise de componentes principais € associada a idéia de reducdo de massa de da-
dos, com menor perda possivel da informagdo. Procura-se redistribuir a variacdo observada
nos eixos originais de forma a se obter um conjunto de eixos ortogonais nio correlacionados.
Essa técnica pode ser utilizada para geragdo de indices e agrupamento de individuos. A anélise
agrupa os individuos de acordo com sua variagdo, ou seja, segundo seu comportamento dentro
da populacdo, representado pela variacdo do conjunto de caracteristicas que define o individuo.
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Segundo Regazzi (2000), apesar das técnicas de andlise multivariada terem sido desenvolvidas
para resolver problemas especificos, principalmente de Biologia e Psicologia, podem ser tam-
bém utilizadas para resolver outros tipos de problemas em diversas dreas do conhecimento. A
andlise de componentes principais € a técnica mais conhecida, contudo é importante ter uma
visdo conjunta de todas ou quase todas as técnicas da estatistica multivariada para resolver a
maioria dos problema praticos (Varella, 2008).

2.4.1 Matriz de dados X

Considere a situagdo em que sdo observadas p caracteristicas de n individuos de uma
populagdo 7. As caracteristicas observadas sdo representadas pelas varidveis x,x2,X3,...,Xp. A
matriz de dados € de ordem n X p e normalmente denominada de matriz X:

X11 X12 X130 Xip
X21 X222 X23 -t X2p

X = |X31 X32 X33 - X3p 2.1)
| Xnl  Xn2 Xn3  cr Xnp |

A estrutura de interdependéncia entre as varidveis da matriz de dados € representada pela
matriz de covariancia S ou pela matriz de correlacdo R. A compreensdo dessa estrutura através
das varidveis xi,x2,x3,...,X, pode ser complexa na prética. Assim, o objetivo da andlise de
componentes principais € transformar essa estrutura complicada, representada pelas varidveis
X1,X2,X3,...,Xp, €M UMa outra estrutura representada pelas variaveis yi,y»,y3,...,yp D@0 corre-
lacionadas e com variincias ordenadas, para que seja possivel comparar os individuos usando
apenas as varidveis y;; que apresentam maior variancia. A solucdo é dada a partir da matriz de
covariancia S ou da matriz de correlacdo R.

2.4.2 Matriz de covariancia S

A partir da matriz X de dados de ordem n X p é feita uma estimativa da matriz de cova-
ridncia )’ da populacdo 7 que é representada por S. A matriz S € simétrica e de ordem p X p.

" Var(x)) Cov(xixz) Cov(xixz) - 60v(x1xp)_
Cov(xax)) Var(xy) Cov(xaxs) --- Cov(x2x))

S = |Cov(xzx;) Cov(xzxz) Var(xz) --- Cov(x3xp) (2.2)
_60v(xpx1) 60v(xpxz) 60V()CPX3) \A/ar(xp) 1

Normalmente, as caracteristicas sao obervadas em unidades de medidas diferentes en-
tre si, e nesse caso, segundo Regazzi (2000), é conveniente padronizar as varidveis X;(i =
1,2,3,...,p). A padronizagdo pode ser feita com média zero e varidncia igual a 1, ou com
variancia 1 e média qualquer.

2.4.3 Determinaciao dos componentes principais

Os componentes principais sdo determinados resolvendo-se a equagdo caracteristica da
matriz S ou R, dada por:

det[R—AI]=0 ou |[R—AI|=0 (2.3)
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[ 1 r(xixp) r(xpxz) - r(xlxp)_
r(xpx1) 1 r(xox3) oo r(xxp)

R=|r(ax) r(wx) 1 - r(xx) (2.4)
_r(x;,xl) r(x;,xz) r(x;,x3) I

Se a matriz R for de posto completo, igual a p, ou seja, ndo apresentar nenhuma coluna
que seja combinag@o linear de outra, a equagdo |R — AI| = 0 terd p raizes, chamadas de auto-
valores ou raizes caracteristicas da matriz R. Na montagem da matriz de dados X, é importante
observar que o valor de n (individuos, tratamentos, genétipos, etc.) deve ser pelo menos igual a
p+ 1. Assim, para analisar o comportamento de p caracteristicas de individuos em uma popu-
lagdo, é recomendado que o delineamento estatistico apresente pelo menos p + 1 tratamentos.

Sejam A1, A2, 43,...,A, as raizes da equagdo caracteristica da matriz R ou S, entdo:

M>>A>,..,4, (2.5)

Para cada autovalor A; existe um autovetor a;:

ai
~ ap
ai=| . (2.6)
Os autovetores @; passam por dois processos importantes: primeiro, sdo normalizados,
o que significa que a soma dos quadrados dos seus coeficientes € igual a 1. Segundo, eles sdo
ortogonais entre si, ou seja, sdo perpendiculares uns aos outros. Essas caracteristicas proporcio-

nam propriedades fundamentais, permitindo a anélise e compreensao do comportamento desses
autovetores:

Yijah=1 (a-a=1) 2.7
La-aj=0 (@ -ap=0,i#k) (2.8)

Sendo a; o autovetor correspondente ao autovalor A; , entdo o varidvel-€simo compo-
nente principal é dado por:

Yi = aitxXi +apxs+- - +aipxp (2.9)
Os componentes principais apresentam as seguintes propriedades:

1. A varidncia do componente principal y; € igual ao valor do autovalor A;.

Var (y;) = Ai (2.10)

2. O primeiro componente € 0 que apresenta maior variancia e assim por diante:

Var (1) > Var (y2) > Var (yp) (2.11)

3. O total de variancia das varidveis originais € igual ao somatério dos autovalores que é
igual ao total de varidncia dos componentes principais:
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Y Var (x;) = Y. 4= Y Var(y) (2.12)

4. Os componentes principais ndo sio correlacionados entre si:
Cov (yi,yj) =0 (2.13)

2.4.4 Valores dos Componentes Principais (Escore dos Componentes Principais)

Os escores representam os valores associados aos componentes principais. Apds a re-
ducdo de p para k-dimensdes, 0s k-componentes principais serdo os novos individuos e toda
andlise é feita utilizando os escores desses componentes. Na Tabela 2.2 é exemplificado a or-
ganizagdo de um conjunto de dados composto por n tratamentos, p varidveis e k componentes
principais.

Tabela 2.2 — Organizacido de um conjunto de dados com » tratamentos, p varidveis e kK componentes.

Tratamento Variaveis Escores dos componentes principais
(individuos) | x;1 x2 -+ xp | y1 Y2 - Vi

1 Xt X2 oo X3 |y yizo - Vik

2 X21 X220 cer Xp | )21 Y22 0 Yok

n Xnl Xn2 " Xpp | Ynl Yn2 Ynk

Fonte: Varella (2008).

Assim, tem-se que 0s escores do primeiro componente para os n tratamentos sS40 como
mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Resultante das componentes principais para n tratamentos.

Tratamentos  Primeiro conponente principal

1 Y11 = anxir +apxip+ - +apxp
2 Y21 = apx21 +apxyn + - +ajpxg)
n Ynl = A11Xn] +A12X02 + -+ Al pXnp

Fonte: Varella (2008).

2.5 Sistemas Inteligentes Evolutivos

Sistemas inteligentes evolutivos sdo sistemas, baseados em redes neurais artificiais, re-
gras fuzzy ou redes neuro-fuzzy, capazes de, a partir de dados de entrada adquiridos em modo
online e, muitas vezes, em tempo real, determinar gradualmente tanto a sua estrutura quanto
seus parametros (Angelov; Kasabov, 2006). A teoria do conjunto difuso surgiu a contar de uma
necessidade de modelos matematicos mais completos e inclusivos de incerteza (Zadeh, 1965).
Uma caracteristica tipica dos sistemas fuzzy € que eles sao baseados no conceito de participagao
fuzzy das informacgdes (Neves et al., 2022), (Barros; Bassanezi; Lodwick, 2017). Os sistemas
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fuzzy adotam abordagens simplificadas para enfrentar desafios de natureza complexa. Em vez
de controlar e/ou modelar um processo por meio de relagcdes complexas, um sistema fuzzy pro-
cura modelar o problema mediante um conjunto simples de regras (Barros; Bassanezi; Lodwick,
2017). O processo de geracao de regras € gradual e as regras ndo sao fixas ou pré-determinadas.
Além disso, regras podem ser revisadas para melhor se adaptarem as experiéncias vivenciadas.
O interesse por essa nova abordagem para o problema de modelagem fuzzy vem crescendo nos
ultimos anos e diversas pesquisas tem apontado como uma abordagem eficiente na solucdo de
diversos problemas.

Em meados de 2002, os sistemas fuzzy evolutivos surgiram como uma versdo de siste-
mas com ajuste adaptativo de parametros e estrutura. Desde entdo, esse tipo de sistema avan-
cado tem despertado grande interesse da academia e industria com aplica¢des em diversas dreas
do conhecimento (Pires; Serra, 2019). Os fluxos de dados online t€ém origem em uma variedade
de fontes, tais como entretenimento de midia, sistemas de vigilancia, dispositivos méveis, mul-
timidia, monitoramento industrial e controle, sistemas oceanograficos e atmosféricos, cuidados
com a saide, mercado de agdes, satélites, sistemas financeiros e meteoroldgicos (Leite, 2012).

Leite, Jr e Gomide (2013) introduziram uma estrutura de rede neural granular para a
modelagem de sistemas fuzzy em evolucdo a partir de fluxos de dados difusos. A rede neural
granular em evolucdo (EGNN) € capaz de lidar com fluxos de dados graduais e abruptos. Os
resultados das simulagdes sugerem que a abordagem de modelagem fuzzy EGNN pode lidar
com dados difusos com sucesso e superam as abordagens alternativas de ultima gera¢do em
termos de precisdo, transparéncia e compacidade.

Lughofer et al. (2015) propuseram uma nova metodologia para aprendizado de sistemas
nebulosos evolutivos a partir de fluxo de dados em regressao/identificacdo de sistemas online.
Ela vem com etapas de reducdo de complexidade dindmica aprimorada, atuando sobre os com-
ponentes do modelo e sobre a estrutura de entrada e empregando regras difusas e generalizadas
em posi¢do de rotacao arbitraria.

Alizadeh et al. (2016) propuseram um novo sistema nebuloso evolutivo denominado
eHFIS (do inglés, evolving Heterogeneous Fuzzy Inference System), capaz de simultaneamente
realizar selecdo de entrada local e identificacdo de sistema de forma evolutiva e integrativa.
O termo evolutivo € utilizado para definir tais sistemas adaptativos, uma vez que estes siste-
mas sdo capazes de ajustar seus parametros a partir de dados (o que geralmente € atribuido ao
termo adaptativo), contudo, também adaptam sua estrutura, ou seja, a estrutura do sistema nao
permanece fixa.

Silva et al. (2018) propuseram um método de aprendizagem neuro-fuzzy baseado em
fluxos de dados para deteccdo em linhas de energia de média tensdo de falha de alta impedancia
(HIF). Foi utilizado um método de extracdo de caracteristicas baseado em wavelet combinado
com um variacdo da rede neuro-fuzzy em evolugdo com limiares flutuantes para o reconhe-
cimento de padrdes nos dados. O modelo de classificacdo neuro-fuzzy proposto, mostrou-se
particularmente adequado para o problema porque o ambiente HIF estd sujeito a mudangas.
Os resultados mostraram que o sistema neuro-fuzzy € eficaz e robusto as mudancas, o que o
torna capaz de manter sua detec¢do e precisdo de classificagdo mesmo em situagdes em que
outros classificadores exibem uma queda significativa na precisdo devido a mudangas graduais
e abruptas dos padrdes de falhas.

Fortunato et al. (2020) propuseram a utilizacdo das redes neuro-fuzzy granulares evolu-
tivas, as quais sao capazes de adaptar continuamente sua estrutura e atualizar seus parametros
de acordo com um fluxo de dados para a classificacdo de distirbios de qualidade de energia
elétrica. Esses distirbios podem ocorrer em vdrias partes de um sistema de poténcia e podem
causar prejuizos financeiros a todos que estdo a ele conectado. Na etapa de pré-processamento
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dos dados para extracdo de atributos é considerado o valor eficaz das tensdes de fase, o filtro
de Hodrick e Prescott e a rede granular evolutiva para posterior classificacdo dos dados. A
classificagao de quatro disttirbios e da operacdo normal do sistema (problema de 5 classes) foi
alcancada com acurdcia média de 98%.

Leite, Jr. e Medeiros (2021) propuseram uma modelagem baseada em um Classificador
Fuzzy Gaussiano evolutivo (eGFC), que é apoiado por um algoritmo de aprendizagem online
semi-supervisionado para reconhecer padrdes emocionais a partir de fluxos de dados de ele-
troencefalograma (EEG). Foram extraidas caracteristicas do espectro de Fourier dos dados do
EEG. Os dados sao fornecidos por 28 individuos jogando os jogos Train Sim World, Unravel,
Slender The Arrival, e Goat Simulator — um conjunto de dados publicos. A proposta se mos-
trou muito eficaz no aprendizado em tempo real dos dados EEG, atingindo um percentual de
72,2% de precisdao usando uma base de regras varidvel em um problema de classificagao.

Siminski (2021) propds um novo algoritmo baseado em regra fuzzy que agrupa objetos
e atributos em aglomerados difusos. Dessa forma, criaram uma base de regras fuzzy subespa-
cial para um sistema fuzzy subespacial. O papel é acompanhado de exemplos numéricos que
mostram que esta abordagem pode levar a uma melhor generalizacdo (e, portanto, a uma menor
previsdo de erros nos dados) com interpretacdo preservada de modelos difusos.

Zhang, Zhan e Wu (2021) propuseram uma nova metodolodia de um operador fuzzy de
a - vizinhanca com reflexividade, construido a partir de € um novo modelo de conjunto difuso.
O foco € a tomada de decisdes em sistemas de informacdo, com sistemas de informacao de valor
real (RVISs). Os autores adotaram trés métodos diferentes para a tomada de decisdes de clas-
sificacdo, que consistem na subtra¢do de nimeros fuzzy intuicionistas, fungdes de classificacao
e coeficientes de intimidade. Experimentalmente, os resultados comprovam a estabilidade do
desempenho da estratégia.

2.6 Rede Neural Granular Evolutiva EGNN para Classificacao de Padroes

O conceito de redes neurais granulares (GNN) foi inicialmente estabelecido por Pedrycz
e Vukovich (2001) para designar redes neurais com algum aspecto que envolva incerteza. Por
exemplo: (i) os dados processados por uma rede granular ndo precisam ser necessariamente
numéricos, mas podem ser intervalos, nimeros fuzzy, intervalos fuzzy, distribui¢cdes de proba-
bilidade e palavras; (i1) as operagdes das conexdes entre neurdnios ou do corpo neural podem
ndo ser pontuais, mas levar em conta incerteza; (iii) as estimacdes providas pela rede podem
ser involucros em torno do valor-alvo; e/ou (iv) a representacdo dos dados no modelo neural é
feita de forma modular, a partir do desenvolvimento de modelos locais (granulos de informagao
encontrados no fluxo de dados online). A partir do ambiente GNN original, foram propostas va-
rias outras abordagens neurais granulares. Dentre elas, se destaca a rede evolving GNN, eGNN
(Leite; Jr; Gomide, 2010), (Leite, 2019), pois ela foi equipada com algoritmo de aprendizado
de méquina incremental online e capacidade de adaptagdo estrutural do modelo, além da ca-
pacidade de atualizacdo paramétrica usual. Além disso, eGNN contempla os quatro aspectos
(1)-(iv) mencionados.

O aprendizado em GNN e eGNN segue um principio comum que, geralmente, envolve
dois estdgios, conforme mostra a Figura 2.4. Primeiro, granulos de informacao — intervalos ou
conjuntos fuzzy — sdo construidos a partir de uma base de representagdo numérica. Note que, al-
gumas vezes, os dados sdo originalmente granulares. Em seguida, a aprendizagem — constru¢do
e refinamento — da rede neural é baseada nos granulos de informacao ao invés de ser baseada
nos dados originais. Assim, a rede eGNN ndo € exposta a todos os dados de treinamento, muito
mais numerosos que os granulos formados. Por exemplo, quando amostras de dados nao trans-
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portam novas informacdes, os exemplos sdo incorporados pelos granulos ja conhecidos (Leite,
2019).

Figura 2.4 — Projeto da rede neural granular evolutiva EGNN ou GNN.
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Fonte: Leite (2019).

Considere que o fluxo de dados (x, y)[h], h =1,..., ¢ medido a partir de uma funcao
desconhecida f. Entradas x; e saida y sdo dados numéricos e uma classe. A Figura 2.5 mostra
um modelo EGNN de quatro camadas. A camada de entrada recebe x". A camada granular
é um conjunto de granulos G%, i = 1,...c, estratificado a partir dos dados de entrada, formando
uma parti¢iio fuzzy da j-ésima entrada dominio. Um granulo G’ = G’i X ... x G é uma relagio
fuzzy, ou seja, um conjunto fuzzy multidimensional em X; X...x X,. Assim, G' tem a funcdo
de pertinéncia G'(x) = minG' (x1), ..., G!,(x,) em X; x...x X, (Decker et al., 2020).

Figura 2.5 — EGNN: Evolugdo da arquitetura de rede neuro-fuzzy para classificagao.
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Fonte: Decker et al. (2020).

De modo geral, € possivel modelar tanto dados quanto granulos como objetos trape-
zoidais. Essa caracteristica amplia a flexibilidade do modelo, permitindo a representacdo de
informacdes de maneira mais abrangente. A medida de semelhanca, utilizada para quantificar a
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correspondéncia entre uma instancia numérica e o conhecimento existente, ¢ formalmente apre-
sentada na Equacgao 2.14 (Leite; Jr; Gomide, 2013). Essa escolha de representacdo trapezoidal
€ estratégica, pois oferece uma adaptacao eficaz a diferentes perfis de dados, proporcionando
uma andlise mais robusta e abrangente.

’gj.—xf‘ +‘gj-—X.i)Jr‘E?—XJ(Jr’?}—Xj’
i=1

J N ‘
4 (max <§lj,xj> —min (gijxj) )
=J

A camada de agregacio é composta pelos neurdnios A’. Um neurdnio fuzzy A’ combina
graus de similaridade ponderados ()71 a){, ., X @) em um dnico valor o que se refere ao nivel
de ativacdo do R'. A camada de saida processa (o', ...,0¢) usando um neur6nio A/ que realiza
a S-norma méaxima. A classe C™* da regra mais ativa R é a saida. Sob suposicdo de pesos e
neurdnios especificos fuzzy as regras extraidas do eGNN sdo do tipo R'(x) : se (x; € G)) e ...
(x2 € G) entdo (76 C') (Decker et al., 2020).

O modelo de neur6nio da EGNN sdo do tipo nebulosos. Neurdnios nebulosos sao mode-
los de neurdnios baseados em operadores de agregacdo. Operadores de agregacdo A : [0, 1]"
[0,1],n > 1 combinam valores de entrada na unidade hipercubo [0, 1]" em um tnico valor em
[0, 1]. Eles devem satisfazer o seguinte: monotonicidade em todos os argumentos e condi¢des
limites (Leite; Jr; Gomide, 2013). A Figura 2.6 mostra um exemplo de neurénio no qual o pro-

cessamento sinaptico € dado pelo produto T-norma e o operador de agregagdo A" é usado para

combinar entradas individuais. A saida o' é A'(X| 0! ..., X, 0)).

(2.14)

Figura 2.6 — Modelo de neurdnio difuso.

(T%.89

Fonte: Decker et al. (2020).

Como G’j € uma associagao trapezoidal, sua fun¢do, seu suporte, seu nicleo, seu ponto
médio e sua largura sdo apresentados nas seguintes equacoes:

supp (G’]) = {g’j g’]] (2.15)

core (G1) = &3] (2.16)
. g +g"

mp (G") =~ : / (2.17)

wdt (G) =3} — g (2.18)
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Um p inicial diferente produz classificadores diferentes. No entanto, p muda autono-
mamente ao longo do tempo, conforme:

(h—="/]
m_ ) A+ r>n
’ _{(1——” )l < 1

E possivel expandir a largura dos conjuntos fuzzy G; dentro da area E; delimitado por
p, Le., wdt(G;) <p. E} ¢ dada por [mp <G’j> — %,mp (G’j) + %] Claramente, wdt (G;) <

wdt <E ;) O valor de p afeta a granularidade das informagdes e, consequentemente, a precisao

do modelo. Nesse sentido, p € [0, 1] € usado para controlar o tamanho das regides de expansao.

A EGNN comec¢a com uma base de regras vazia, p[O] = 0,5 é usado como padrado. Seja
r o ndmero de regras criadas em etapas &, € 1] uma taxa de referéncia, se o nimero de regras
crescer mais rapidamente do que a taxa 1, entdo p € aumentada, caso contrdrio p € reduzida,
pois na Equacdo 2.19 os valores apropriados para p sdo encontrados de forma auténoma. Se
p =1, entdo a eGNN ¢ estruturalmente estavel, mas incapaz de capturar mudancas abruptas.
Por outro lado, se p = 0, entdo a eGNN se ajusta aos dados, causando complexidade excessiva
do modelo. A adaptabilidade € alcancada a partir de valores intermedidrios. Reduzir p requer
reducgdo de granulos grandes, de acordo com:

Se mp(G) — p(mvo) > g’ ento g (novo) = mp(G',) — m
= =j

Se mp(G )+ P(novo) > gj entdo gj( novo) = p(G )+ P(novo)

Quando se tratando do desenvolvimento de granulos, se o suporte de a0 menos uma
entrada de x estd fora de regides de expansdo (Ej, ..., E}), entdo a EGNN gera um novo granulo,
G*!. Esse novo granulo é constituido por conjuntos fuzzy cujos parimetros sdo:

Gl = <gc_“,§- ,gﬁ“,g“,x]',xj'axjsxj) (2:20)

A atualizacdo dos granulos consiste em expandir ou contrair o nicleo dos conjuntos

fuzzy G’] Em particular, G’ é escolhido de argmax (o',...,0°). A adaptagio continua depen-

dendo de onde x; estd posicionado em relagdo ao G;:

Sex; e {mp (G‘ ~£ 8 )} entdo g’ (novo) = x;
=
Sexje [mp(G’]) - f,mp(G;-)] entao E;.(novo) =X
Sexj € [m (Gi.,mp(Gi~) + B)] entao gj.(novo) = mp(Gj-)
Sexj € [mp <G’ £, mp(G' ))] entao g;(novo) = mp(G;)
Sexj e [mp(G‘j),mp(G’j) + %] entdo g"].(novo) =X;j
Sex; € [?’j,mp(G‘j) + %] entdo ?j(novo) =X;

OperacoOes sobre parametros centrais, g'. € g'., provocam a adaptacdo do ponto médio,
oj J
como mostra a equagao:

, ‘ +8
' (novo) = g}(novo) i g(novo) 221

mp(G
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Portanto, contragdes de suporte podem ser necessdrias:

Se mp(Glj)(novo) —-£> gj entio g?(novo) = mp(G;)(novo) -2

Se mp(G?)(novo) + % < ?lj entdo g;(novo) = mp(G4)(novo) + 5§

Para a atualizagdo dos pesos da rede neural, a)j. € [0, 1] é proporcional a importancia do
J-€simo atributo de G; a saida da rede neural. Quando um novo granulo G*! ¢ gerado, os pesos
sdo definidos como coJC.Jrl =1,Vj.

O a)j. atualizado ¢ associado ao granulo mais ativo G, i = argmax(o, ...,0), por:

i i i~
w;(novo) = wj(velho) — B'x| € | (2.22)

no qual x; ¢ a semelhanga com G'; ' depende do nimero de acerto (acerto') e erro (erro') de
classificagdes, como mostrado em:

e
b= acerto' + errot (2.23)
chi=ch-ct (2.24)

onde €[l ¢ o erro de estimativa atual, C" ¢ a classe estimada e C/" & a classe real.
O procedimento de aprendizagem da eGNN € sumarizado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Aprendizado de rede neurais EGNN

1 : selecione um tipo de neurdnio para a camada de agregacao;
2: defina os parametros p[o] , hes M

3: leia a instancia x" ,h=1;

4: use o grafico de controle para rotular x" com C";

5: crie o granulo GS*!, neurdnios At | A/ | e conexdes;

6

7

8

9

cparah=2,...faca
leia e avance x| através da rede;
calcule os niveis de ativagdo das regras (o', ...,0°);
agregue a ativacio usando A/ para obter a estivativa C (A1,
10:  // aclasse C" torna-se disponivel;
11: calcule o erro de saida €= C" — éh;
12: se x!"l ndo é E' Vi ou €” # 0 entiio
13:  crie granulos G*!, neurdnios A°*!, conexdes;
14: associe G¢! a Clhl;
15: se nao
16:  atualizacdo G™*,i* = argmax(o', ...,0°);
17:  adaptar pesos ' V j;
18: finalizar se
19: se h=Bh,, B =1,... entao
20: adaptar a granularidade do modelo p;
21: fim para
22: fim para

Fonte: Decker et al. (2020).
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2.6.1 Interpretabilidade e Explicabilidade em Modelos de Aprendizado de Maquina

A interpretabilidade e a explicabilidade sdo conceitos intimamente relacionados no campo
do aprendizado de maquina, ambos desempenhando um papel fundamental na compreensao e
confianca nos modelos gerados. Enquanto a interpretabilidade se refere a capacidade de um ser
humano compreender o funcionamento interno de um modelo e suas decisoes, a explicabilidade
vai além, enfocando a capacidade do modelo de fornecer explicacdes claras e compreensiveis
sobre suas previsdes ou decisdes. Ambos 0s conceitos sdo essenciais para garantir que 0os mo-
delos de aprendizado de maquina sejam confidveis, transparentes e facilmente compreensiveis
para os usudrios finais (Arrieta et al., 2020).

Na pratica, para explicar as previsdes de um modelo de aprendizado de maquina, pode-se
utilizar um algoritmo que gera explicagdes. Uma explicacdo geralmente relaciona os valores dos
recursos de uma instancia a previsdo do modelo de uma maneira humanamente compreensivel.
A explicabilidade no aprendizado de maquina significa que € possivel explicar o que acontece
em seu modelo da entrada a saida, tornando os modelos mais transparentes e resolvendo ou
minimizando o problema da “caixa preta” (Burkart; Huber, 2021).

O Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) € um exemplo desses al-
goritmos e foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade de Washington para entender o
que acontece dentro de um algoritmo, capturando interacdes de recursos. O LIME € uma es-
trutura mais geral que visa tornar as previsdes de qualquer modelo de aprendizado de maquina
mais interpretaveis. O LIME € independente de modelo, o que significa que pode ser aplicado
a qualquer modelo de aprendizado de maquina.

A técnica tenta entender o modelo perturbando a entrada de amostras de dados e enten-
dendo como as previsdes mudam. O algoritmo executa vérias perturbagdes de varios recursos
em torno de uma previsao especifica e mede os resultados; ele também lida com entradas irregu-
lares. Isso acaba sendo um beneficio em termos de interpretabilidade, porque pode-se perturbar
a entrada alterando componentes que fazem sentido para humanos, por exemplo, palavras ou
partes de uma imagem, mesmo que o modelo esteja usando componentes muito mais complica-
dos como recursos, como a incorporagdo de palavras (Ribeiro; Singh; Guestrin, 2016). O LIME
¢ utilizado para explicar uma infinidade de classificadores, como florestas aleatérias, maquinas
de vetor de suporte (SVM) e redes neurais, nos dominios de texto e imagem. Implementacdes
dessas técnicas tornaram-se disponiveis recentemente a medida que bibliotecas de programacao
especificas foram desenvolvidas (Ribeiro; Singh; Guestrin, 2016; Alber et al., 2019).

Para explicacdes de imagem, uma determinada imagem € segmentada algoritmicamente
em superpixels, e a relevancia de cada superpixel para uma determinada classificacdo é deter-
minada usando um modelo linear. O algoritmo € independente de modelo, pois requer apenas as
saidas do classificador para imagens diferentes. De fato, o LIME pode ser usado para qualquer
sistema de classificagdo de imagens, ndo apenas redes neurais, pois ndo emprega procedimentos
especificos de retropropagacao ou etapas especificas para qualquer tipo de modelo individual
(Ribeiro; Singh; Guestrin, 2016).

Outro modelo de algoritmo de explicabilidade € o Shapley Additive exPlanations (SHAP),
desenvolvido por Lundberg e Lee (2017), para explicar predi¢des individuais, baseando-se nos
valores de Shapley da teoria dos jogos. O método tenta interpretar de maneira mais direta as
decisdes dos modelos de inteligéncia artificial, diferente das solugdes caixa preta. Para isso, o
SHAP explica uma saida especifica calculando a contribui¢do de cada caracteristica (atributo)
da entrada para a predi¢do (instancia) (Burkart; Huber, 2021). Assim, o SHAP indica as in-
fluéncias negativas ou positivas das caracteristicas para um resultado do modelo. O intuito do
SHAP € explicar uma previsao feita a partir de uma instincia, descobrindo o valor de Shapley
de cada caracteristica que resultou na predigao.
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Essas caracteristicas podem ser um grupo de valores de caracteristica para uma imagem.
Além disso, o SHAP cumpre trés propriedades, ja presentes no método cldssico de valores de
Shapley, desejaveis em métodos de atribui¢do aditiva de atributos (Lundberg; Lee, 2017): a
precisdo local, que determina a mesma saida para o modelo aproximado e o modelo original;
a auséncia, que garante nenhum impacto na saida para recursos ausentes; € a consisténcia, que
afirma que, se um recurso do modelo aumenta ou permanece o mesmo independentemente dos
outros recursos, o impacto desse recurso nao deve diminuir.

Porém, encontrar os valores de Shapley para um grande nimero de atributos pode ser
um trabalho pesado. Para evitar isso, Lundberg e Lee (2017) propuseram o Kernel SHAP, um
método adaptado do LIME linear para calcular os valores de Shapley. O Kernel SHAP consegue
obter esses valores com algumas amostras de conjuntos de caracteristicas, utilizando dados
de treinamento do modelo e uma regressao linear ponderada onde os coeficientes da solu¢@o
sdo os valores de Shapley. E importante acrescentar que o Kernel SHAP é independente do
modelo para o cdlculo dos valores de Shapley, podendo ser aplicado a qualquer modelo de
Aprendizado de Mdquina. Contudo, existem outras versdes de SHAP que possuem otimizagdes
especificas para certos modelos, como os métodos Tree SHAP (McFall et al., 2023), Deep
SHAP (Aldughayfiq et al., 2023), Low-Order SHAP (Nair et al., 2019), Linear SHAP e Max
SHAP (Burgerhof et al., 2017).

Atualmente, existem intimeras técnicas para explicabilidade em aprendizado de ma-
quina. Entre essas técnicas, destacam-se Anchors (Ribeiro; Singh; Guestrin, 2018), que iden-
tificam condi¢Oes simples para explicar as previsdes do modelo. Os Partial Dependence Plots
(PDP) (Johnson et al., 2022) fornecem uma visao global do relacionamento entre uma varidvel
especifica e a saida do modelo, enquanto os Individual Conditional Expectations (ICE) plots
(Goldstein et al., 2015) oferecem uma perspectiva mais granular ao examinar o efeito de uma
variavel em diferentes instancias de dados. O Leave One Covariate Out (LOCO) (Katsevich;
Ramdas, 2020) é uma abordagem util para avaliar a importancia de caracteristicas individuais,
removendo-as uma de cada vez. O Accumulated Local Effects (ALE) (Galkin et al., 2020) des-
taca a contribui¢do de cada caracteristica ao longo de diferentes intervalos de seus valores. En-
quanto isso, o Deep Learning Important Features (DeepLIFT) (Shrikumar; Greenside; Kundaje,
2017) explora a importancia de caracteristicas em redes neurais profundas. A Layer-wise Re-
levance Propagation (LRP) (Montavon et al., 2019) atribui relevancia a cada neurdnio de uma
rede neural, permitindo a interpretacdo de suas decisdes. O Contrative Explanations Method
(CEM) (Dhurandhar et al., 2018a) destaca diferencas entre duas instancias para explicar as pre-
visdes do modelo, enquanto o ProfWeight (Dhurandhar ef al., 2018b) avalia a importancia de
caracteristicas considerando suas interacdes. Essas sdo apenas algumas das técnicas disponi-
veis, evidenciando a crescente preocupacdo em tornar os modelos de aprendizado de maquina
mais transparentes e compreensiveis.

Segundo Alonso, Magdalena e Gonzalez-Rodriguez (2009) os modelos de regra fuzzy
sdo uma abordagem de modelagem que utilizam l6gica fuzzy para capturar a incerteza e a
imprecisao inerentes aos sistemas do mundo real. Esses modelos sdo especialmente titeis em
cendrios onde as relagdes entre as varidveis sdo complexas e dificeis de expressar de maneira
precisa. Ao aplicar modelos de regra fuzzy, € possivel criar conjuntos de regras que descrevem
as relacdes entre as varidveis de entrada e saida de uma maneira intuitiva e compreensivel. Cada
regra é composta por uma condicao (ou conjunto de condi¢des) que descreve as circunstancias
em que ela se aplica, e uma conclusdo que especifica a acdo a ser tomada com base nessas
circunstancias. Por exemplo, em um sistema de controle de temperatura para um forno, uma
regra fuzzy poderia ser expressa da seguinte forma: (i) se a temperatura do forno estd muito
alta ou (ii) a temperatura ambiente estd muito alta, entdo reduza a poténcia do aquecedor. Aqui,
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a logica fuzzy permite que os termos muito alta e muito baixa sejam interpretados de maneira
flexivel, levando em considerac@o a incerteza associada as medi¢des de temperatura (Alonso;
Magdalena; Gonzdilez-Rodriguez, 2009). Ao aplicar esses modelos de regras a interpretacdo de
modelos de aprendizado de mdquina, € possivel criar regras que descrevem as decisdes tomadas
pelo modelo de uma maneira compreensivel para os usudrios.

Essas técnicas oferecem uma variedade de abordagens para entender e explicar o com-
portamento dos modelos de aprendizado de maquina. Num contexto mais amplo, representam
opgoes interessantes para anélises futuras, fornecendo uma gama de abordagens para interpretar
o comportamento dos modelos de aprendizado de méaquina.
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2.7 Sintese

Este capitulo apresentou o contexto de visdo computacional e aprendizagem de miquina
baseado em redes neurais convolucionais e sistemas inteligentes evolutivos. Ele também intro-
duziu uma estrutura de modelagem de fluxo de dados fuzzy baseada em uma abordagem de
rede neural granular fuzzy evolutiva. A estrutura eGNN processa fluxos de dados fuzzy usando
modelos granulares fuzzy, neur6nios de agregacao fuzzy e um algoritmo de aprendizado incre-
mental online. Sua estrutura codifica um conjunto de regras fuzzy e um sistema de inferéncia
fuzzy que estabelece um compromisso entre precisdo e interpretabilidade combinando modelos
fuzzy funcionais e linguisticos. A EGNN fornece aproximacao de valor tinico, bem como apro-
ximacao granular de funcdes. Alguns métodos de explicabilidade foram abordados, incluindo o
LIME e o SHAP, que oferecem maneiras de entender as previsdes dos modelos de forma mais
transparente e intuitiva. O LIME, por exemplo, perturba a entrada de dados para entender como
as previsdes mudam, enquanto o SHAP calcula a contribuicao de cada caracteristica para uma
predicdo especifica, destacando influéncias positivas e negativas. Estudos comparativos entre
diferentes métodos de interpretacdo podem ajudar a identificar a abordagem mais eficaz em
diferentes contextos e aplicagdes.
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3 REDE NEURAL GRANULAR CONVOLUCIONAL EVOLUTIVA

Este capitulo propde uma abordagem de modelagem que possibilita a adapta¢do de uma
rede destinada ao processamento de fluxo de dados numéricos para lidar com fluxo de imagens.
A combinacdo escolhida envolve a utilizacdo da rede convolucional VGG-16 em conjunto com
a rede neuro-fuzzy granular evolutiva (EGNN), conforme apresentado no Capitulo 2.

Camadas especificas da rede VGG-16 sao empregadas para a extragdo de atributos das
imagens digitais, simultaneamente. Ja a rede EGNN ¢ aplicada para proporcionar adaptagao
temporal online a VGG-16. A fusdo dessas redes € realizada para transformar a rede granular
evolutiva, com camadas de CNN, em uma versao de CNN evolutiva.

Adicionalmente, a técnica de redu¢do de dimensionalidade denominada Anélise de Com-
ponentes Principais (PCA) € aplicada de maneira criteriosa no ponto em que as redes neurais
convergem. Esse ponto de convergéncia representa o estdgio em que a extragao de caracteristi-
cas das imagens digitais pela VGG-16 e a adaptacao temporal online pela EGNN sdo integradas
para formar uma tnica rede. A reducio de dimensionalidade por meio de PCA € aplicada neste
ponto para comprimir os dados enquanto preserva as caracteristicas mais relevantes. Isso sim-
plifica a transicao entre as diferentes etapas do processamento e ajuda a reduzir os desafios
associados a alta dimensionalidade dos dados, tornando os resultados da anélise das imagens
mais claros e precisos.

Dessa forma, as caracteristicas extraidas pela VGG-16 e reduzidas em dimensionalidade
pelo PCA sdo processadas pela EGNN de forma dindmica, permitindo que a rede convolucional
evolutiva se adapte continuamente aos novos padrdes identificados nos fluxos de imagens. Essa
fusdo de redes transforma a rede granular evolutiva, com camadas de CNN, em uma versao
evolutiva da CNN.

3.1 Detalhes sobre os Conjuntos de Dados a serem Aprendidos

Para avaliar o desempenho do modelo proposto na classificacdo de fluxo de imagens,
dois conjuntos de dados distintos foram empregados. O primeiro conjunto, denominado Cats-
vs-Dogs, foi utilizado para testes iniciais com duas classes: gato e cachorro. O segundo con-
junto, denominado Common Objects Day and Night (CODaN), possibilitou a expansao da ava-
liagdo para um ambiente mais complexo, com 10 classes, sendo elas: bicicleta, carro, motoci-
cleta, dnibus, barco, gato, cachorro, garrafa, xicara e cadeira.

3.1.1 Conjunto de Dados Cats-vs-Dogs

O conjunto de dados Cats-vs-Dogs ou Gato versus Cachorro foi obtido do Kaggle Re-
pository e € dedicado a classificacdo de imagens de dois tipos de animais: gatos e cachorros.
Estes dados foram disponibilizados em 2018 pelo repositério Kaggle (2018). As principais ca-
racteristicas desse conjunto sdo as seguintes: 5011 imagens de gatos e 5017 imagens de cachor-
ros. As imagens neste conjunto apresentavam diferentes tamanhos, variando de (327 x 500),
(499 x 375), entre outros.

Na Figura 3.1 s@o apresentados alguns exemplos de imagens do conjunto de dados Cats-
vs-Dogs com as duas classes utilizadas. Essa escolha foi feita para destacar a diversidade de
amostras presentes no conjunto de dados e fornecer uma visdo geral das caracteristicas das
imagens que o modelo precisou aprender a distinguir durante os testes. A inclusdo desses
exemplos visuais ajuda a ilustrar a natureza do problema de classificagdo bindria e a variedade
de poses, racas e ambientes em que 0s animais podem estar presentes nas imagens.
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Figura 3.1 — Exemplos de imagens da base de dados Cats-vs-Dogs.
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Fonte: Kaggle (2018).

Inicialmente, utilizou-se este conjunto de dados para testar a abordagem proposta e for-
necer conhecimento sobre o desempenho do modelo em uma tarefa de classificacdo bindria.
O conjunto de dados Cats-vs-Dogs foi escolhido devido a sua simplicidade e natureza binéria,
contendo apenas duas classes: gatos e cachorros. Essa escolha permitiu uma avaliagcao prelimi-
nar do desempenho do modelo proposto em uma tarefa de classificacdo bindria antes de lidar
com um ambiente mais complexo com 10 classes. Além disso, a disponibilidade e o tamanho
adequado desse conjunto de dados o tornaram uma opg¢ao vidvel para testes iniciais e ajustes de
parametros do modelo.

3.1.2 Conjunto de Dados de Objetos Comuns Dia e Noite (CODaN)

O conjunto de dados Common Objects Day and Night (CODaN) foi selecionado para
avaliacdo mais abrangente, considerando um ambiente de classificacdo de imagens em 10 clas-
ses no dominio diurno. Essas classes abrangem uma variedade de objetos cotidianos e foram
extraidas de trés conjuntos de dados distintos:

(a) o COCO que € um conjunto de dados aberto que se concentra em objetos comuns em
contextos complexos. Ele contém imagens com anotagdes detalhadas para objetos em 80
categorias (Lengyel et al., 2021; Lin et al., 2014);

(b) o ImageNet que € um conjunto com mais de 15 milhdes de imagens que estavam clas-
sificadas em mais de 22 mil categorias ou classes distintas. Cada classe representa um
tipo especifico de objeto, animal, pessoa, cendrio, entre outros conceitos que podem ser
encontrados em imagens (Rezende et al., 2020);

(c) o ExDark que € um conjunto de dados especifico para condi¢des de iluminagdo adversas,
como ambientes noturnos. Ele é projetado para avaliacdo de algoritmos em situagdes
desafiadoras de baixa luminosidade (Tan, 2008).

As classes incluidas no conjunto de dados CODaN sdo: bicicleta, carro, motocicleta,
onibus, barco, gato, cachorro, garrafa, xicara e cadeira. As principais caracteristicas desse
conjunto incluem 10.000 imagens de treinamento para a CNN e 2.500 imagens de teste, com
250 imagens disponiveis para cada classe. E importante ressaltar que para a avaliagdo foram
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utilizadas exclusivamente imagens do dominio diurno do conjunto de dados CODaN. Apenas as
imagens de treinamento e teste diurnas foram disponibilizadas, sendo que as imagens noturnas
foram utilizadas somente para teste posteriormente. A base de dados CODaN utilizada neste
estudo foi fornecida por Lengyel er al. (2021) e ja estava previamente organizada, filtrada e
recortada em dimensodes de (224 x 224) para garantir dimensdes uniformes e exclusividade
entre as classes. Todas as imagens foram processadas de acordo com os padrdes estabelecidos
pela fonte, o que possibilitou sua utilizagdo no treinamento e teste do modelo proposto.

Na Figura 3.2 sdo apresentados alguns exemplos de imagens do conjunto de dados CO-
DaN, utilizado com dez classes.

Figura 3.2 — Exemplos de imagens da base de dados CODaN.

Fonte: Lengyel et al. (2021).

3.2 Proposta para Classificaciao de Imagens

O sistema de monitoramento evolutivo proposto para o procedimento de rastreamento e
andlise de imagens digitais € representado no diagrama da Figura 3.3. As seguintes etapas sao
destacadas: o pré-processamento, a rede neural convolucional VGG-16, a Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) e a rede neuro-fuzzy granular evolutiva (EGNN).

Inicialmente, o fluxo de dados passa por uma fase de pré-processamento que inclui o re-
dimensionamento das imagens garantindo uniformidade e otimizacao para andlise subsequente.
Durante essa etapa, ocorre a decomposi¢ao dos canais RGB, na qual cada imagem é separada
em seus trés componentes de cor principais: vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Essa
decomposicao € fundamental para a extracido de caracteristicas, pois permite que o modelo
analise padrdes complexos e representagdes discriminativas diretamente das imagens originais.
Cada canal de cor € tratado individualmente, criando uma imagem separada para cada um deles.
Essas imagens resultantes sao representadas por matrizes bidimensionais, onde cada valor de
pixel corresponde a intensidade da cor naquela posi¢cao da imagem original (Backes; Junior,
2016). Essa abordagem possibilita que as caracteristicas especificas de cada canal de cor sejam
analisadas separadamente, ou combinadas de diferentes maneiras para atingir efeitos visuais de-
sejados. Portanto, ao explorar os diferentes canais de cores, o modelo é capaz de compreender
e interpretar de forma mais abrangente as combinag¢des visuais das imagens, contribuindo para
uma analise mais precisa e detalhada.
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Figura 3.3 — Sistema de monitoramento convolucional granular evolutivo.
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Fonte: Da autora (2024).

A etapa seguinte envolve a aplicag¢do da rede neural convolucional VGG-16 para extra-
cdo de atributos. Utilizando transferéncia de aprendizado, a VGG-16 desempenha um papel
importante na geracdo de representacOes discriminativas dimensionais para cada imagem, de-
notada por x de cada imagem (Xiaowei; Miqing, 2021). Essa abordagem ndo apenas acelerou
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o processo de treinamento da rede, mas também melhorou a generalizacdo e a capacidade de
classificacdo do sistema, especialmente em cendrios com conjuntos de dados limitados. Esse
processo € fundamental para a constru¢do de uma base sélida de caracteristicas relevantes a
tarefa de classificacdo. Durante o processo de extracdo de caracteristicas pela VGG-16, esses
canais de cores sdo analisados para identificar padrdes complexos e representagdes discrimina-
tivas diretamente das imagens originais. O que consiste em extrair cada canal de cor e criar
uma imagem separada para cada um deles. Essas imagens resultantes sdo matrizes bidimensio-
nais, onde cada valor de pixel representa a intensidade da cor correspondente naquela posi¢ao
da imagem original. Por exemplo, em uma imagem RGB, um pixel na posic¢do (x,y) tera trés
valores associados a ele: um para o canal vermelho, um para o canal verde e um para o canal
azul.

Posteriormente, a andlise de componentes principais é empregada para reduzir a di-
mensionalidade dos dados que serdo fornecidos para a rede granular evolutiva. Esse passo
tem como objetivo simplificar a complexidade do conjunto de caracteristicas, preservando ao
mesmo tempo as informacdes mais relevantes. A redu¢do de dimensionalidade otimiza a efici-
éncia computacional e facilita a transi¢do entre as diferentes etapas do processamento.

Por fim, as componentes principais sdo fornecidas como entrada para uma Rede Neuro-
Fuzzy Granular Evolutiva (EGNN), que atua como um classificador evolutivo. Esta rede di-
namica e adaptativa € alimentada com as caracteristicas processadas pela VGG-16 e reduzidas
pelo PCA. A EGNN realiza a classificagdo das imagens e continua a aprender de forma in-
cremental mesmo apds a implementacdo inicial. O modelo é construido de maneira online,
utilizando os atributos extraidos de cada imagem de animal. A estimativa de classe ¢é realizada
apos a apresentacdo de uma imagem no sistema. Para aprimorar a precisao, um passo incremen-
tal de aprendizado € aplicado exclusivamente na EGNN, visando minimizar erros de estimagao
para imagens semelhantes que possam ser apresentadas no futuro.

3.3 Evolucio de Granulos de Informacao a partir do Fluxo de Imagens

As camadas convolucionais da rede VGG-16 desempenham o papel de extrair caracte-
risticas da imagem, enquanto as ultimas camadas utilizam essas caracteristicas para classificar
a imagem de entrada. Em muitas arquiteturas de rede neural convolucional, a dltima camada
com pesos ajustidveis € uma camada totalmente conectada. O presente trabalho propds substituir
as camadas totalmente conectadas da VGG-16 por uma EGNN para a aprendizagem online de
novas imagens, configurando-a com um numero de saidas igual ao nimero de classes no novo
conjunto de dados.

E relevante ressaltar que todo esse processo de substituicdo e adaptacdo ocorreu em um
ambiente computacional significativamente avancado. O hardware utilizado, caracterizado por
um Inspiron 24 All in One 13 geracdo Intel® Core™ i7-1355U, Windows 11 Home, Intel®
Iris® Xe Graphics, 16 GB DDR4, 512 GB SSD, desempenhou um papel fundamental na efici-
éncia do processamento. Essas caracteristicas do computador garantiram a capacidade de lidar
com a complexidade da EGNN e a adaptabilidade da VGG-16, proporcionando uma implemen-
tacdo eficaz e rdpida dessa metodologia. O algoritmo foi desenvolvido na linguagem Python,
utilizando o ambiente Spyder e o Anaconda, fornece informagdes importantes sobre a lingua-
gem de programacdo e as ferramentas utilizadas para a implementagdo, o que € relevante para
a comunidade cientifica e para aqueles que desejam replicar ou entender melhor o trabalho.

O modelo VGG-16 foi adaptado de modo a preservar suas camadas iniciais pré-treinadas,
mas substituindo a camada totalmente conectada final pela arquitetura de uma eGNN. Os pesos
do modelo VGG-16, inicialmente obtidos a partir da classificacdo no conjunto de dados Image-
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Net, foram mantidos, com apenas as camadas finais sendo modificadas para se adequarem ao
novo contexto. A Figura 3.4 apresenta o funcionamento da arquitetura proposta, destacando a
substituicdo da camada de classificacdo da VGG-16 pela eGNN.

Como mencionado, a rede VGG-16 requer imagens de entrada com dimensdes de (224
x 224) pixels. Portanto, antes de alimentar a VGG-16 com o fluxo de imagens, foi realizado um
pré-processamento, que incluiu redimensionalizar as imagens para atender a essas dimensdes
especificas, pois as imagens originais poderiam ter tamanhos diferentes. Esse processo garantiu
que todas as imagens de entrada tivessem as mesmas dimensdes e fossem processadas pela
rede. Logo apos foi realizada a normalizagdo das imagens entre O e 1. Essa etapa € fundamental
para garantir uma consisténcia nas caracteristicas estatisticas das imagens e proporcionar uma
melhor estabilidade durante o treinamento da rede neural convolucional. Posteriormente, o
conjunto de dados passou a ter um tamanho fixo de (224 x 224) pixels e canais RGB (red,

green e blue). Portanto, a entrada da rede foi uma matriz tridimensional de tamanho (224 x
224 x 3).
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Figura 3.4 — Diagrama da estrutura do modelo CEGNN proposta.
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Fonte: Da autora (2024).

A VGG-16 é composta por varias camadas convolucionais empilhadas uma apds a outra.
Cada camada convolucional aplica uma operacdo de convolu¢do nas imagens de entrada usando
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um conjunto de filtros, chamados kernel, aprendidos durante o treinamento. Esses filtros sdo
pequenas matrizes geralmente de tamanho (3 x 3) que sdo deslizadas sobre a imagem de entrada,
multiplicando e somando os valores dos pixels correspondentes. Essa operagao de convolugao
pode ser expressa matematicamente pela seguinte equacao:

3 3
SG.j)=Y Y I1(i+m—1,j+n—1)-F(m,n) (3.1)

m=1n=1

Onde:

* S(i, j) representa o valor do pixel na posi¢do (i, j) da imagem resultante;

e I(i+m—1,j+n—1) é o valor do pixel na posi¢do deslocada (i+m—1,j+n—1) na
imagem de entrada;

» F(m,n) é o valor do filtro na posi¢do (m,n).

Essa equacdo descreve como cada pixel na imagem resultante € calculado pela soma
ponderada dos pixels na regido correspondente da imagem de entrada, ponderados pelos valores
do filtro, capturando caracteristicas visuais locais, como bordas, texturas e padrdes simples.
A convolugdo € concluida quando o filtro percorre toda a imagem. Durante esse processo,
cada posicao da imagem € visitada, e em cada posicdo, € calculado um valor resultante da
convolucdo. O resultado final € uma nova matriz, chamada de mapa de caracteristicas. Essa
matriz tem dimensdes menores que a imagem original, ja que o filtro € menor. Considerando
o tamanho da imagem de entrada de (224 x 224) pixels, o ultimo mapa de caracteristicas terd
dimensdes (7 x 7) pixels para cada filtro utilizado. A convolucdo da rede preserva a relagcao
espacial entre os pixels, aprendendo as caracteristicas da imagem a partir de suas diferentes
areas. A Figura 3.5 mostra o mecanismo de convolu¢do de uma imagem.

Figura 3.5 — Operagdo de matrizes (imagem x kernel).

pixel de
origem

kernel convolucional

novo valor de pixel (pixel de destino)
Fonte: Hochuli e Oliveira (2016).

Ap0s arealizacao das convolugdes em cada camada, a VGG-16 possui camadas max po-
oling para reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas. A VGG-16 utiliza a camada
max pooling com uma janela de (2 X 2) e um passo de 2. Isso reduz pela metade a resolugdo
espacial dos mapas de caracteristicas. ApOs as camadas convolucionais e de max pooling, a
VGG-16 tem uma camada flatten. Essa camada transforma os mapas de caracteristicas 2D em
um vetor 1D. Por exemplo, se 0 mapa de caracteristicas tiver dimensdes (7 X 7 x 512), a camada
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flatten o transformard em um vetor de tamanho (7 x 7 x 512) = 25.088. O modelo processou
cada imagem do fluxo de entrada em forma matricial e em seguida as empilhou em um vetor
1D, sendo a quantidade de vetores n correspondente a quantidade de imagens de entrada.

Ao invés de utilizar diretamente o vetor obtido da camada flatten, a implementacao es-
pecifica deste trabalho optou pelo vetor de 4096 caracteristicas proveniente da camada densel.
Essa camada, com 4096 neurdnios, representa uma etapa significativa de reducdo de dimen-
sionalidade e captura informagdes de alto nivel sobre as caracteristicas extraidas nas camadas
convolucionais anteriores. A escolha desse vetor de 4096 caracteristicas visou preservar infor-
macoes relevantes e compactas, as quais em uma etapa subsequente, foi realizada a reducao de
dimensionalidade do vetor extraido da rede convolucional VGG-16.

O método PCA foi aplicado para extrair um novo vetor, que € uma combinacao linear
dos atributos do vetor original. No processo de PCA, as etapas tipicas incluem a centralizacdo
dos dados, ajustando-os de modo que a média coincida com o ponto central do sistema de co-
ordenadas. Em seguida foi feito o cdlculo da matriz de covariancia para entender as relacoes
entre diferentes caracteristicas do conjunto de dados. A obtencdo dos autovalores e autoveto-
res da matriz de covaridncia € crucial no PCA, destacando as dire¢des principais nos dados e
a importancia relativa dessas direcdes. Ao ordenar os autovalores em ordem decrescente, fo-
ram identificadas as direcOes associadas a maior variabilidade nos dados. Foram projetados
entdo, os dados nos autovetores selecionados, determinando a nova dimensionalidade do con-
junto de caracteristicas. Essa abordagem metddica do PCA foi fundamental para preservar a
esséncia das caracteristicas extraidas pela VGG-16, mesmo em um espa¢o dimensional menor.
A transformacdo resultante simplificou o conjunto de dados, maximizando a variabilidade e
proporcionando um vetor mais compacto e representativo do conjunto de caracteristicas para
andlises seguintes.

Inicialmente, o processo foi iniciado considerando as 5 componentes melhor rankeadas
segundo seus auto-valores e a base de dados de treinamento. Essa abordagem permitiu uma
exploracdo abrangente das diferentes configuragdes, avaliando o impacto da dimensionalidade
do conjunto de caracteristicas no desempenho do classificador. O vetor resultante da aplicacdo
do PCA, representado por x = [x1,x3, ...,X,]’, foi fornecido como entrada da rede granular evo-
lutiva. Em seguida, foi considerado o fluxo de vetores de dados numéricos e suas respectivas
classes, expressos como (x, y)[h}, h =1, ..., entdo, a combinacdo PCA-eGNN foi aplicada de
maneira supervisionada, isto €, usando os atributos x; e a classe verdadeira y.

O modelo eGNN, usado no topo da rede VGG-16, foi responsdvel por processar dados
numéricos usando granulos de informacgdo, que sdo estruturas granulares baseadas em 16gica
fuzzy, operadores de agregacdo e um algoritmo de aprendizado incremental. Os granulos de
informacao foram responsdveis por codificar e representar a incerteza inerente aos dados, ofe-
recendo uma abordagem robusta para lidar com complexidades e variagdes nos padrdes de
imagem. Os operadores de agregacdo permitiram combinar eficientemente as informagdes dos
granulos, enquanto o algoritmo de aprendizado incremental possibilitou a adaptacdo continua
do modelo com a apresentacdo de novos dados. Essa abordagem dinamica e evolutiva contri-
buiu para aprimorar a representacao do sistema ao longo do tempo, permitindo uma capacidade
de classificacdo robusta e adaptavel. A eGNN ndo apenas processou os dados numéricos resul-
tantes do PCA, mas também incorporou a incerteza e a capacidade de aprendizado continuo,
tornando-a uma peca fundamental para a eficidcia do modelo na classificagdo de imagens.

Durante a fase experimental, além da variacdo da quantidade de PCAs outros parametros
foram variados e ajustados para otimizar o desempenho do modelo como a granularidade (p),
o ndmero de iteragdes para adaptacdo da granularidade (%,), a constante de redugdo de pesos
(B) e o nimero inicial de granulos (c). Apds a adaptacdo das redes escolhidas para extracéo de



48

caracteristicas e classificacdo em relagdo ao problema proposto, foi iniciada a etapa de utilizagcdo
de métricas para avaliacdo do modelo.

3.4 Métricas para Avaliacao dos Resultados

Nesta se¢do sdo apresentadas as métricas utilizadas para avaliagdo do modelo CEGNN
para a tarefa de classificacao de imagens. As métricas utilizadas incluem acuricia, precisao, Re-
call, F1-Score, matriz de confusdo e a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (Géron,
2019).

A acurécia (A¢cc) avalia a propor¢ao de previsdes corretas, representadas pelos verda-
deiros positivos e verdadeiros negativos, em relacdo ao total de entradas avaliadas.

B VP+VN

~ VP+VN+FP+FN
onde VP e VN sdo os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, respectivamente; FP e FN
s@o os falsos positivos e falsos negativos, respectivamente.

Os verdadeiros positivos representam as previsoes corretas de ocorréncia de uma classe,
os verdadeiros negativos representam as previsdes corretas de auséncia da classe, os falsos
positivos representam as previsdes incorretas de ocorréncia da classe e os falsos negativos re-
presentam as previsdes incorretas de auséncia da classe.

A precisdo, métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de
todos os valores positivos € dada por:

Acc -100%, (3.2)

s Verdadeiro Positivo
Precisio = . — — (3.3)
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo

O Recall, também conhecido como taxa ou sensibilidade de verdadeiros positivos, mede
a propor¢do de exemplos positivos corretamente identificados pelo modelo em relagdo ao nu-
mero total de exemplos que sdo verdadeiramente positivos, e € dado por:

Recall — ‘Verdac‘le.iro Positivo ‘ (3.4)
Verdadeiro Positivo + Falso Negativo

O FI-Score ¢ uma métrica que combina precisdao e Recall em uma tnica medida. E
usado quando se quer considerar os dois de forma equilibrada, e é dado por:

Precisdo x Recall
Fl-Score =2 x l‘eC?S?O X Recd 3.5
Precisao + Recall

As métricas precisdo, Recall e F1-Score variam entre 0 e 1, sendo que 1 representa o
desempenho ideal e 0 o desempenho mais baixo. A matriz de confusao também foi obtida, pois
oferece uma medida eficaz do modelo de classificagao, mostrando o nimero de classificacdes
corretas versus as classificagcdes erradas para cada classe, em um conjunto de N exemplos. Cada
coluna da matriz representa as amostras de uma classe prevista, enquanto as linhas representam
os casos de uma classe estimada pelo modelo (Santana; Leite, 2020).

Por fim, com o objetivo de analisar graficamente o modelo, foi obtida a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic), capaz de demonstrar o desempenho de um modelo de
machine learning pela relagdo entre a Taxa de Verdadeiros Positivos (Sensibilidade) e a Taxa de
Falsos Positivos (Especificidade), variando o limiar (ponto de corte na probabilidade estimada).
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A Figura 3.6 apresenta a ilustracdo de uma curva ROC, onde a cor rosa representa a
curva para um classificador ideal e quanto mais a curva se aproxima do tracejado vermelho,
inferior € o desempenho do classificador.

Figura 3.6 — Ilustracido de uma curva ROC.
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Fonte: Braga (2020).

A andlise da curva ROC fornece ferramentas para selecionar modelos possivelmente
ideais (modelos 6timos) e descartar modelos ndo tdo 6timos, independentemente do contexto
de custos ou da distribui¢do de classe (Braga, 2020).

3.5 Sintese

Este capitulo apresentou o diagrama do sistema proposto para o trabalho e a arquitetura
da rede VGG convencional a ser utilizada, juntamente com o ImageNet, na qual foi treinada.
Além disso, introduziu a estrutura da modelagem de fluxo de dados de imagens proposta, ba-
seada na combinacdo da rede VGG-16 para extracdo de atributos das imagens digitais e na
abordagem da rede neural granular fuzzy evolutiva para classificacdo das imagens. A estru-
tura proposta consiste na substitui¢do das camadas totalmente conectadas da VGG-16 por uma
EGNN para aprendizagem online. O capitulo também abordou a utilizacdo de métricas para
avaliagdo do modelo proposto.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, s@o apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacdo do modelo
treinado utilizando o conjunto de dados Cats-vs-Dogs e CODaN. Métricas relevantes, como
acurdcia, precisio, Recall, F1-Score, matriz de confusdo e a curva ROC, foram incluidas para
avaliar o desempenho do modelo. Essas métricas sdo consideradas essenciais para uma andlise
abrangente do desempenho do modelo em diferentes aspectos. Os resultados apresentados ofe-
receram uma visao detalhada do desempenho do modelo, permitindo uma anélise critica de sua
eficiacia em relagdo aos objetivos propostos. Quaisquer ajustes ou otimizagdes adicionais ne-
cessarios serdo discutidos em relagdo a esses resultados, proporcionando reflexdes para futuras
iteracdes do modelo.

Alguns cendrios também foram analisados como a média de regras que representa a
quantidade média de regras geradas pelo modelo durante o processo de classificacdo. Essas
regras sao padroes identificados pelo algoritmo para diferenciar as duas classes, e a média de
regras fornece uma medida da complexidade do modelo. Um nimero maior de regras pode
indicar uma maior complexidade ou sobreajuste do modelo aos dados.

O tempo de processamento necessdrio para que o algoritmo atinja a convergéncia du-
rante o treinamento também foi considerado. Geralmente, um tempo de convergéncia menor é
desejdvel, pois indica uma eficiéncia maior do algoritmo. E importante notar que o tempo de
convergéncia pode variar dependendo de vérios fatores, incluindo a complexidade do modelo,
o tamanho do conjunto de dados, a quantidade de épocas de treinamento e a capacidade com-
putacional disponivel. Portanto, é possivel que o tempo de convergéncia para o conjunto de
dados de duas classes seja superior ao do conjunto de dados de dez classes devido a diferencas
na complexidade dos modelos ou nas caracteristicas dos conjuntos de dados.

Os testes foram realizados em um sistema com especificacdes robusto, como mencio-
nado no capitulo anterior. Essa configuracdo proporcionou um ambiente de teste confidvel e
eficiente para avaliar o desempenho do modelo, garantindo resultados precisos e consistentes.

4.1 Desempenho na Classificacao de duas Classes

Os resultados relacionados ao conjunto de dados de duas classes, com foco na classifi-
cacdo entre Gato e Cachorro, sdo apresentados na Tabela 4.1. A eficicia do esquema de rede
hibrida proposto, CEGNN, foi destacada por meio dos resultados de métricas de desempenho
como acurdcia, precisdo, Recall e FI1-Score. Essas métricas permitiram uma avaliacdo da ca-
pacidade do modelo CEGNN em distinguir entre as classes de Gato e Cachorro. A acuricia
indicou a proporc¢ao de classificacdes corretas em relacao ao total de classificagdes, enquanto
a precisdo mediu a proporcao de instancias positivas corretamente classificadas em relagdao ao
total de instancias classificadas como positivas. O Recall, por sua vez, avaliou a propor¢do de
instancias positivas corretamente identificadas em relagcdo ao total de instancias positivas. Por
fim, o FI-score mediu equilibrio entre precisao e Recall.

Tabela 4.1 — CEGNN: Desempenho de classificagdo de imagens para duas classes

Caracteristicas | Acc (%) Média de regras Tempo (s) Precisdo Recall F1
5 91,23 66,07 115,8 0,91 0,91 0,90
10 89,03 136,03 116,2 0,88 0,88 0,89
15 88,70 172,72 123,2 0,85 0,92 0,89
20 86,94 195,05 511,6 0,86 0,86 0,86

Fonte: Da autora (2024).
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Notavelmente, o desempenho mais expressivo foi alcangado ao incorporar um conjunto
de novas varidveis, nomeadamente os cinco primeiros componentes principais do conjunto de
dados original. Nessa configuracdo, a performance total alcangou uma taxa de acerto de 91,23%
para as classes consideradas com um tempo de processamento de 115,8 segundos. A precisdao
do modelo foi avaliada em 0,91, indicando sua habilidade em evitar classificar erroneamente
instancias negativas como positivas. Além disso, o Recall atingiu 0,91, evidenciando a capaci-
dade do algoritmo em identificar corretamente todas as instancias positivas.

Um aspecto crucial foi o valor do FI-Score, que atingiu 0,90. Este indice reflete um
equilibrio efetivo entre precisdo e Recall, sublinhando o desempenho do modelo em termos
de acuricia e capacidade de identificacdo correta. Esses resultados ressaltam a efici€éncia do
esquema proposto, sugerindo sua aplicabilidade promissora para a tarefa de classificagdo, com
especial destaque para a gestdo de instancias positivas e negativas. A Figura 4.1 exibe, de forma
gréfica, os resultados provenientes das métricas utilizadas na avaliagdo do modelo para cada
classe. Observou-se que o modelo demonstrou maior precisao na classificacao da classe (1), ao
passo que apresentou uma precisdo menor na analise da classe (0).

Figura 4.1 — Métricas de avaliacdo do modelo para duas classes.
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Fonte: Da autora (2024).

A Figura 4.2 exibe a matriz de confusdo para CEGNN, destacando a contagem de clas-
sificacdes precisas em comparagcdo com aquelas incorretas para as imagens de Gato e Cachorro.
Para a andlise seguinte, a matriz de confus@o possui duas classes distintas, sendo a classe (0)
referente a imagens de cachorros e a classe (1) a imagens de gatos. O modelo alcancou uma
classificacdo de 91,23% para o fluxo de imagens usando cinco caracteristicas extraidas por meio
da analise de componentes principais. O tempo de processamento dos dados foi de 115,80 se-
gundos para todas as amostras, utilizando granularidades iniciais pequenas, como p = 0,5, um
total de 1000 iteracdes, sendo uma iteracao por instancia de entrada de teste e aproximadamente
86 regras.
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Figura 4.2 — Matriz de confusio para a classificagdo de duas classes.
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Fonte: Da autora (2024).

Observou-se que, entre as 5017 amostras de imagens contendo cachorros, 322 foram
erroneamente classificadas como imagens contendo gatos, enquanto 4695 foram corretamente
classificadas. Ao contrario, entre 5011 amostras contendo imagens de gato, 557 foram errone-
amente classificadas como contendo cachorros, e 4454 foram corretamente classificadas.

A Figura 4.3 apresenta a curva ROC. Ela oferece uma representag¢do visual da taxa de
verdadeiros positivos em relagdo a taxa de falsos positivos para um modelo especifico, no con-
texto de classificacdo binaria. A andlise da curva ROC atesta a capacidade discriminativa do
modelo, proporcionando percepgdes sobre a sua eficicia em diferentes pontos de operagdo ao
variar o limiar de decisao.

Figura 4.3 — Ilustragdo da curva ROC na classificagcdo de duas classes.
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Fonte: Da autora (2024).
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Notou-se que a curva ROC inicialmente sobe com um angulo relativamente suave. No-
tavelmente, ao atingir uma taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) de 0,89, foi observado
que a curva estd associada a um ponto especifico no eixo x, onde a taxa de falsos positivos
(especificidade) foi de aproximadamente 0,7. Esse ponto particular indica um limiar de decisao
especifico, ressaltando a capacidade do modelo de alcangar uma sensibilidade de 90% mantendo
uma taxa de falsos positivos em torno de 70%. Essa andlise foi importante para compreender
como o modelo se comporta em termos de equilibrio entre identificar corretamente instancias
positivas e limitar classifica¢des incorretas.

A medida que a Curva ROC continua, ela assume uma forma de reta horizontal leve-
mente inclinada, estendendo-se até o ponto em que a sensibilidade atingiu 90% (y = 0,9), en-
quanto a taxa de falsos positivos cresceu moderadamente até atingir 99% (x = 0,99) no eixo x.
Essa secdo da curva indica a manutenc¢do de uma elevada sensibilidade, sugerindo que o mo-
delo continua a identificar corretamente a grande maioria das instancias positivas. No entanto,
ha um aumento moderado na taxa de Falsos Positivos, indicando uma propensdao do modelo a
classificar incorretamente algumas instancias negativas.

A andlise detalhada da curva ROC revela um ponto critico e uma transicao distintiva,
onde o modelo alcanca uma Sensibilidade de 90% com uma taxa de falsos positivos de 70%,
seguida por uma fase de manutengao de Sensibilidade elevada, acompanhada de um aumento
moderado na taxa de Falsos Positivos até atingir 99%. Essa compreensdo foi essencial para
otimizar e ajustar o modelo, adaptando-se as demandas especificas do contexto e fornecendo
uma visdo clara do equilibrio entre verdadeiros positivos e falsos positivos em diferentes pontos
de corte, especialmente valiosa em problemas de classificacdo bindria, como a distin¢g@o entre
Gato e Cachorro.

4.2 Desempenho na Classificacao de dez Classes

Os resultados relacionados a classificagdo do conjunto de dados de 10 classes sdo apre-
sentados na Tabela 4.2. A eficacia do esquema de rede hibrida proposto, CEGNN, foi destacada
por meio dos resultados obtidos por meio de de métricas de desempenho como acurécia, pre-
cisdo, Recall e Fl-score. Essas métricas ofereceram uma avaliagdo do quao bem o modelo
CEGNN foi capaz de distinguir entre as classes de bicicleta, carro, motocicleta, 6nibus, barco,
gato, cachorro, garrafa, xicara e cadeira.

Tabela 4.2 — CEGNN: Desempenho de classificacdo de imagens para dez classes

Caracteristicas | Acc (%) Média de regras Tempo (s) Precisao Recall F1
5 62,08 37,59 25,98 0,62 0,62 0,61
10 78,88 37,75 24,51 0,79 0,78 0,79
15 73,80 39,31 26,85 0,76 0,73 0,74
20 71,25 82,37 71,25 0,72 0,71 0,71

Fonte: Da autora (2024).

Notou-se que um aprimoramento de desempenho foi alcancado ao se utilizar 10 compo-
nentes principais na andlise. Nessa configuracao expandida, a acuricia global atingiu a marca
de 78,88% com um tempo de processamento de 24,51 segundos. A precisdo do modelo foi
calculada em 0,79, indicando eficicia em evitar classificacdes equivocadas de instancias nega-
tivas como positivas. Além disso, a taxa de Recall atingiu 0,78, demonstrando a capacidade do
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algoritmo em identificar corretamente todas as instancias positivas. O indice F-Score atingiu
0,79, indicando um equilibrio sélido entre precisao e Recall.

Quando se estd lidando com um conjunto de dados de 10 classes, como € o caso men-
cionado, a complexidade e a diversidade das caracteristicas presentes nas imagens podem ser
significativamente maiores do que em um conjunto de dados com apenas 2 classes. Isso ocorre
porque, ao lidar com mais classes, hd uma ampla gama de objetos, formas, texturas e contextos
visuais que precisam ser distintamente reconhecidos e classificados pelo modelo. Em contra-
partida, com um nimero maior de PCAs, o modelo pode capturar mais variacdes nos dados do
que com apenas 10 PCAs. Isso pode resultar em uma representagdo mais detalhada das carac-
teristicas das imagens no espago de caracteristicas. No entanto, se a complexidade adicional
ndo estiver alinhada com a estrutura dos dados ou se introduzir ruido desnecessario, isso pode
afetar negativamente o desempenho do modelo. Nem sempre um nimero maior de componen-
tes principais significa melhor desempenho. A selecao inadequada de PCAs pode levar a uma
representacdo inadequada dos dados ou a inclusdo de caracteristicas irrelevantes, o que pode
prejudicar o desempenho do modelo.

A Figura 4.4 exibe, de forma gréfica, os resultados provenientes das métricas utilizadas
na avaliacdo do modelo para cada classe. Observou-se que o modelo demonstrou maior precisao
na classificacdo da classe (2), seguido pela classe (4) ao passo que apresentou uma precisao
menor na andlise da classe (7). Essa disparidade nos resultados destacou a necessidade de
uma investigacdo mais aprofundada para compreender as razdes por trds dessa diferenca de
desempenho entre as classes especificas para refinamentos futuros do modelo, visando melhorar
a precisdo em ambas as classes.

Figura 4.4 — Métricas de avaliagdo do modelo para dez classes.
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Fonte: Da autora (2024).
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A Figura 4.5 exibe a matriz de confusdao para CEGNN, destacando a contagem de clas-
sificacdes precisas em comparagdo com aquelas incorretas para as imagens de dez classes de
animais e objetos. Na andlise subsequente, a matriz de confusdo contém dez classes distintas,
onde a classe (0) refere-se a imagens de bicicletas, a classe (1) a imagens de barcos, a classe
(2) a imagens de garrafas, a classe (3) a imagens de Onibus, a classe (4) a imagens de carros,
a classe (5) a imagens de gatos, a classe (6) a imagens de cadeiras, a classe (7) a imagens de
xicaras, a classe (8) a imagens de cachorros e a classe (9) a imagens de motocicletas.

Cada elemento na diagonal principal representa o nimero de amostras corretamente
classificadas para as classes correspondentes. O modelo alcangcou uma taxa de classificacdo
de 78,88% para o fluxo de imagens, utilizando 10 caracteristicas extraidas por meio da andlise
de componentes principais. O tempo de processamento dos dados foi de 24,51 segundos para
todas as amostras, empregando granularidades iniciais pequenas, como p = 0,5, um total de
800 iteragdes e aproximadamente 46 regras.

Figura 4.5 — Matriz de confusio para a classificacdo de dez classes.
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Observou-se que, a maior confusdo do modelo ao classificar as amostras foi em rela-
cdo a classe (7) referente as imagens de xicaras, onde das 250 amostras de imagens de xicaras,
182 foram adequadamente classificadas. Entretanto, foram identificados equivocos na predi-
cdo, onde 1 amostra foi incorretamente associada a imagens de bicicletas, 3 amostras a imagens
de barcos, 33 amostras a imagens de garrafas, 3 amostras a imagens de carros, 5 amostras
a imagens de gatos, 8 amostras a imagens de cadeiras, 2 amostras a imagens de cachorros e 1
amostra a imagens de motocicletas. Essa andlise detalhada destacou dreas especificas de desafio
em relacdo a classe de imagens de garrafas, proporcionando uma compreensao mais aprofun-
dada do desempenho do modelo em cada categoria. A andlise detalhada enfoca especialmente
a classe de imagens de garrafas, evidenciando que a forma mais alongada das xicaras pode ter
contribuido para confusdes com garrafas. A presenca dessas confusdes permitiu reflexdes sobre
possiveis melhorias e otimizac¢des no processo de classificacdo, contribuindo para o refinamento
do modelo em questao.

Destaca-se a classe (9), associada as imagens de motocicletas, como apresentando a
menor taxa de confusdo. Das 250 amostras de imagens de motocicletas avaliadas, 212 foram
corretamente classificadas. No entanto, observou-se que o modelo incorreu em classificagdes
equivocadas em relacdo a outras categorias. Foram registradas 20 amostras erroneamente as-
sociadas a imagens de bicicletas, 7 amostras a imagens de barcos, 5 amostras a imagens de
garrafas, 1 amostra a imagem de Onibus, 6 amostras a imagem de carros, 1 amostra a imagens
de gato, 3 amostras a imagem de cadeira, 8 amostras a imagem de xicara e 2 amostras a imagens
de cachorros. Nesse caso, foi notdvel uma maior incidéncia de confusdes ao analisar imagens
de bicicletas. Esse cendrio pode ser atribuido a semelhanga visual entre os objetos em questao,
visto que ambos compartilham caracteristicas comuns, como rodas e estruturas alongadas. Essa
complexidade na distin¢do entre bicicletas e motocicletas destacou um desafio significativo para
o modelo, exigindo uma atencao especial na identifica¢do de caracteristicas distintivas para cada
classe durante o treinamento. A compreensdo dessas nuances foi importante para aprimorar a
capacidade discriminativa do modelo em situacdes visualmente semelhantes, contribuindo para
uma classificacdo mais precisa e robusta.

A matriz de confusdo é uma ferramenta essencial para interpretar o desempenho de um
modelo de classificacdo. Esta matriz mostra a relag@o entre as classificagdes reais e as predicoes
feitas pelo modelo para cada classe. Por meio da matriz de confusdo, foi possivel identificar
onde o modelo estd acertando e onde estd cometendo erros, permitindo uma andlise detalhada
do desempenho em diferentes cendrios. Portanto, a interpretabilidade € fundamental para ga-
rantir a confianga e a compreensao dos resultados produzidos pelos modelos de aprendizado de
maquina. Ao entender como os modelos tomaram decisoes e quais fatores influenciaram suas
predi¢des, os usudrios poderdo tomar decisdes mais informadas e identificar possiveis dreas de
melhoria e otimizacao.

A andlise do modelo proposto foi realizada por meio da interpretacao das caracteristicas
discriminativas aprendidas durante o treinamento pela CEGNN. Essas caracteristicas sdo repre-
sentacOes abstratas das classes de interesse, capturando padrdes visuais especificos presentes
nas imagens. Por exemplo, o modelo pode aprender a identificar a presenca de certos padroes
de textura ou caracteristicas morfoldgicas, como orelhas pontiagudas e focinho alongado em
imagens de cdes. Essas caracteristicas discriminativas permitiram ao modelo fazer distin¢cdes
entre diferentes classes, contribuindo para suas decisdes de classificacdo. Ao reconhecer pa-
droes especificos associados a cada classe, o modelo pode atribuir corretamente novas amostras
a suas respectivas categorias com base nessas caracteristicas aprendidas.
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4.3 Discussoes sobre Interpretabilidade

A interpretabilidade de modelos de aprendizado de mdquina tém sido um tema de cres-
cente importancia, especialmente em aplicacdes onde a transparéncia e a capacidade de entender
como as decisdes sdo tomadas sdo essenciais. Isso se refere a capacidade de entender e explicar
como os modelos operam internamente, incluindo os critérios utilizados para tomar decisoes.
A importancia dessa interpretabilidade € evidenciada pelo crescente interesse em técnicas que
permitam explicar o funcionamento dos modelos, como LIME e SHAP, que fornecem uma
compreensao sobre a contribuicao de cada caracteristica para as predi¢des.

A escolha da arquitetura VGG-16 para este estudo € fundamentada no mapeamento su-
ave que ela produz do espaco de entrada para o espaco de saida. Com seus 138 milhdes de
parametros, a VGG16 demonstra uma capacidade de generalizacdo notével, refletida na suavi-
dade da superficie de mapeamento. Essa caracteristica € crucial em termos de interpretabilidade,
pois facilita a extracdo de granulos de informagado dessa superficie. Em um espago com maiores
dimensdes, das 4096 componentes que emergem na camada 13 da VGG-16, apenas uma fra-
cdo, aproximadamente 25 a 30, sdo verdadeiramente significativas. Para maximizar a variancia
nesse espacgo transformado de menor dimensao, € possivel recorrer ao PCA. No entanto, a apli-
cacdo do PCA neste ponto enfrenta um desafio: requer acesso a base de dados offline completa,
o que € invidvel em um contexto de fluxo de dados. No entanto, dada a natureza experimental
e o uso de conjuntos de dados conhecidos, essa limitacdo é contornada pela utilizacdo de uma
abordagem incremental combinada com PCA, permitindo assim a andlise continua dos dados.

Neste trabalho, foi explorada a interpretabilidade do modelo por meio da criacdo de
regras utilizando as PCAs para representar as caracteristicas originais de maneira mais concisa e
informativa. A selecio dessas PCAs baseou-se em uma abordagem empirica, visando capturar a
maior parte da variabilidade presente nos dados originais. Essa escolha possibilitou uma anélise
mais eficiente e simplificada da classificac¢do realizada pela CEGNN.

Ao fundamentar o modelo em parti¢des do espago latente, em vez de uma rede total-
mente conectada no topo, como € comum em muitas abordagens convencionais, a interpreta-
bilidade do modelo foi aprimorada. Isso se deve ao fato de que o modelo divide o espago de
entrada em regides distintas e associa cada regido a uma classe ou categoria especifica. Assim,
torna-se mais facil compreender como o modelo chegou a uma determinada decisdo, uma vez
que essa decisdo estd diretamente relacionada a regido especifica do espago de entrada onde os
dados estdo localizados.

Portanto, a primeira varidvel da regra gerada pelo EGNN foi a primeira componente
principal, e assim por diante. Essa abordagem proporcionou uma interpretacio direta das carac-
teristicas relevantes para a classificacdo das imagens, facilitando a compreensao das decisdes
do modelo, sendo a importancia de cada componente medida pelos seus autovalores, o que faci-
litou a compreensdo das decisdes do modelo CEGNN. O uso de PCAs facilitou a identificagao
de padrdes e relacionamentos nos dados, tornando-os mais acessiveis e compreensiveis. Diante
disso, notou-se que a CEGNN foi capaz de processar dados online e lidar com uma variedade de
valores possiveis, proporcionando transparéncia e interpretabilidade na construgdo resultante.

Essa estratégia de interpretabilidade justifica a preferéncia por uma rede fundamentada
em parti¢cdes do espacgo latente, em vez de uma rede totalmente conectada no topo. Ao adotar
essa estratégia, o modelo pdde capturar representacdes mais importantes e passiveis de interpre-
tacdo das caracteristicas visuais das imagens. Essa abordagem capacitou o modelo a formular
regras mais claras e interpretaveis para explicar suas decisdes. Assim, ao substituir uma rede
totalmente conectada por uma estrutura baseada em particoes do espaco latente, a interpretabili-
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dade do modelo foi aprimorada, facilitando a compreensao de seu funcionamento e dos motivos
fundamentais as previsdes que produz.

Para futuros trabalhos, sugere-se explorar ainda mais a interpretabilidade do modelo
proposto, investigando formas de visualizar e explicar as decisdes do modelo de maneira mais
intuitiva e compreensivel. Além disso, foi possivel realizar estudos comparativos entre diferen-
tes métodos de interpretacdo para identificar a abordagem mais eficaz para explicar as decisdes
dos modelos de aprendizado de maquina em diferentes contextos e aplicacdes. Essa andlise
comparativa pode fornecer contribui¢cdes valiosas sobre quais técnicas sdo mais adequadas para
diferentes tipos de problemas e conjuntos de dados.

4.4 Comparacao com outros modelos

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados da abordagem proposta (CEGNN) em
comparacao com outros modelos, com foco na substituicdo da VGG-16 por diferentes arqui-
teturas, nomeadamente VGG-19 e InceptionV3, no contexto da integracdo com a rede EGNN.
A andlise comparativa visa avaliar o desempenho relativo das combinagdes VGG16-EGNN,
VGGI19-EGNN e InceptionV3-EGNN, proporcionando uma compreensao abrangente das ca-
pacidades de cada modelo em termos de aprendizado continuo e interpretabilidade.

A comparacdo concentrou-se na complexidade do espaco latente gerado pela CNN,
sendo a VGG-16, VGG-19 e InceptionV3 utilizadas como geradoras desse espaco. Os resulta-
dos foram contrastados para determinar a eficicia de cada abordagem na geracdo de representa-
coes latentes menos complicadas e mais interpretdveis. O desempenho dos modelos foi avaliado
em termos de sua capacidade de aprendizado continuo ao longo da vida e na interpretabilidade
dos resultados obtidos. A escolha de diferentes arquiteturas teve como objetivo proporcionar
esclarecimento sobre como a complexidade da CNN influencia esses aspectos. Essa andlise
comparativa contribuiu para uma compreensao mais aprofundada das vantagens e desvantagens
de cada combinacdo de arquitetura CNN-EGNN, fornecendo informacdes relevantes para futu-
ras pesquisas e desenvolvimentos na drea de classificacdo de fluxo de imagens.

A arquitetura VGG-19, uma evolugdo da VGG-16, se destacou por sua profundidade e
abordagem uniforme. Composta por 19 camadas de convolugdo, essa arquitetura utiliza filtros
convolucionais pequenos (3 x 3) em todas as camadas, mantendo uma abordagem uniforme. A
profundidade extra da VGG-19 permitiu que o modelo aprenda representacdes mais complexas
e abrangentes de caracteristicas visuais em diferentes niveis de abstracdo. Embora essa arqui-
tetura seja mais intensiva em termos de recursos computacionais, sua simplicidade e estrutura
homogénea facilitaram a compreensao e implementaciao (Awan et al., 2021).

Ja a InceptionV3, por outro lado, adota uma abordagem mais inovadora conhecida como
"Inception"ou "GoogleNet". Essa arquitetura introduz médulos inception, que sdo conjuntos de
convolugdes paralelas com diferentes tamanhos de filtro. Essa estratégia permitiu que a rede
neural extraisse informagdes em escalas espaciais variadas, capturando detalhes finos e caracte-
risticas globais simultaneamente. Os mddulos inception promoveram eficiéncia computacional
ao evitar o uso excessivo de parametros e, assim, contribuiram para uma representacdo mais
rica e adaptavel das caracteristicas visuais das imagens (Hidayat; Astuti; Yaqin, 2023).

Ambeas as arquiteturas, VGG19 e InceptionV3, sdo amplamente utilizadas em tarefas de
visdo computacional, embora com abordagens diferentes. A VGG19 enfatiza a simplicidade e
profundidade, enquanto a InceptionV3 destaca-se pela efici€éncia na extracio de caracteristicas
em multiplas escalas espaciais, resultando em modelos robustos e capazes de lidar com uma
variedade de desafios em reconhecimento de imagens.
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A comparacgio foi conduzida utilizando a base de dados de 10 classes, e foram consi-
deradas 10 Componentes Principais (PCAs) na andlise. Essa escolha visou proporcionar uma
avaliacdo mais abrangente e representativa do desempenho dos modelos em um cendrio multi-
classe, considerando as diferentes categorias presentes na base de dados. A Tabela 4.3 apresenta
o desempenho de classificagdo de imagens para os modelos analisados.

Tabela 4.3 — Desempenho de classificagdo de imagens para os modelos analisados.

Modelo CEGNN VGG19-EGNN InceptionV3-EGNN
Caracteristicas 10 10 10

Acc (%) 78,88 76,2 82,24
Média de regras 37,75 37,86 38,95
Tempo (s) 24,51 24,42 25,12
Precisao 0,79 0,76 0,83
Recall 0,78 0,76 0,82
F1 0,79 0,76 0,82

Fonte: Da autora (2024).

Os resultados da andlise comparativa revelam que, ao empregar a base de dados com
10 classes e considerando 10 Componentes Principais (PCAs), o modelo InceptionV3-EGNN
alcancou a mais elevada acurécia, atingindo 82,24%. Na sequéncia, o modelo VGG16-EGNN
registrou 78,88%, seguido pelo VGG19-EGNN com 76,2%. No contexto da média de regras,
0 VGG16-EGNN apresentou um valor de 37,75, seguido pelo VGG19-EGNN com 37,86 e
o InceptionV3-EGNN com 38,95. Quanto ao tempo de processamento, nio se observaram
diferencas expressivas entre os modelos, variando de 24,42 a 25,12 segundos. No que se respeita
as métricas de precisdo, Recall e FI-Score, o modelo InceptionV3-EGNN também liderou,
alcancando valores de 0,83, 0,82 e 0,82, respectivamente. Por outro lado, VGG19-EGNN e
VGG16-EGNN apresentaram valores ligeiramente inferiores nessas métricas. Esses resultados
indicam que o modelo InceptionV3-EGNN demonstrou um desempenho superior em acurécia
e métricas de avaliacdo, evidenciando sua eficdcia na classificacdo do fluxo de imagens nesse
contexto especifico.

E importante notar que os valores de precisio, recall, F1 e acuricia apresentados na
tabela sdo iguais. Isso ocorre devido ao fato de que a base de dados utilizada para a avaliagdo
dos modelos é balanceada. Em uma base de dados balanceada, o nimero de amostras em cada
classe € aproximadamente o mesmo, o que significa que ndo hd um viés em dire¢do a nenhuma
classe especifica. Quando um conjunto de dados € balanceado, as métricas de avaliacdo do
modelo tendem a refletir de forma equitativa o desempenho em todas as classes, resultando em
valores idénticos de precisdo, recall, F1 e acuricia para todas as classes.

A superioridade do modelo InceptionV3-EGNN em relacdo a acurédcia e métricas de ava-
liacdo, quando comparado aos modelos VGG16-EGNN e VGG19-EGNN, pode ser atribuida as
caracteristicas intrinsecas da arquitetura InceptionV3. Ao incorporar médulos inception, que
empregam convolucdes paralelas com filtros de diferentes tamanhos, a InceptionV3 possibilita
que a rede neural assimile informag¢des em multiplas escalas espaciais simultaneamente, cap-
turando detalhes finos e caracteristicas globais. Essa habilidade de extrair caracteristicas em
diversas escalas revela-se especialmente vantajosa em tarefas de classificacdo de imagens, onde
objetos de interesse puderam variar em tamanho e complexidade.

Além disso, a eficiéncia computacional inerente aos mdédulos inception contribuiu para
um equilibrio aprimorado entre capacidade de aprendizado e recursos computacionais disponi-
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veis. Ao evitar o uso excessivo de parametros, a InceptionV3 consegue representar de forma
mais abrangente as caracteristicas visuais das imagens, permitindo uma generaliza¢do mais efi-
caz para dados ndo vistos. Os resultados apresentados mostraram que a InceptionV3-EGNN
conseguiu extrair informacdes mais relevantes e discriminativas da base de dados de 10 clas-
ses, culminando em uma acurdcia superior e métricas de avaliacdo aprimoradas. Esses achados
indicam que a arquitetura inovadora da InceptionV3, com seus mddulos inception, revela-se
particularmente eficiente na abordagem da complexidade e variabilidade nas imagens analisa-
das, resultando em um desempenho mais robusto na tarefa de classificacao.

Ao analisar as diferentes arquiteturas de CNNs, a escolha da VGG-16 se justifica pela
sua capacidade de produzir mapeamentos suaves no espaco de entrada para o espaco de saida.
Os granulos de informacao gerados pela VGG-16 sdo mais amplos devido a suavidade da su-
perficie de mapeamento, o que significa que todos os pontos dentro dessa regido sdo atribuidos
a mesma classe. Por outro lado, em arquiteturas como a VGG-19 e a InceptionV3, a superficie
de mapeamento € mais fragmentada, levando a uma classificagdo mais granular, onde diferentes
regides podem ser associadas a diferentes classes. Embora outros modelos possam apresentar
uma acurdcia ligeiramente melhor, a VGG-16 se destaca em termos de capacidade de generali-
zacdo devido a sua suavidade na superficie de mapeamento. Essa caracteristica € crucial para
garantir que o modelo seja capaz de classificar corretamente amostras de dados ndo vistos e
desconhecidos. Portanto, apesar das vantagens apresentadas por outras arquiteturas em deter-
minados aspectos, a escolha da VGG-16 se baseia na sua capacidade de produzir mapeamentos
mais suaves e, consequentemente, em uma melhor capacidade de generalizagdo.

4.5 Sintese

Este capitulo apresentou os resultados do desempenho do modelo proposto CEGNN na
classificagao de imagens. Foram utilizadas diferentes arquiteturas de CNNs, incluindo VGG16,
VGG19 e InceptionV3, visando uma analise comparativa de desempenho. Destaca-se que o mo-
delo InceptionV3-EGNN demonstrou uma acurdcia de 82,24%, superando A VGG16-EGNN
com 78,88% ¢ a VGG19-EGNN com 76,2%. No entanto, a escolha da VGG-16 foi motivada
pela sua suavidade na superficie de mapeamento, favorecendo uma melhor generalizacao dos
dados. Além disso, o capitulo explorou os desafios e as estratégias adotadas para abordar a in-
terpretabilidade do CEGNN, dada a complexidade das CNNs. Uma das abordagens discutidas
foi a andlise da evolucdo continua das conexdes, juntamente com a identificacio e anélise de
regras geradas pelo modelo. A aplicacdo de técnicas como a andlise de componentes princi-
pais também foi considerada relevante nesse contexto. Embora o modelo tenha demonstrado
potencial para adaptacdo a ambientes dindmicos, ressalta-se que a interpretabilidade permanece
como uma area desafiadora em constante desenvolvimento. A compreensdao completa do funci-
onamento interno do modelo e a explicacdo transparente de suas decisdes continuam a ser alvos
de investigacdo e aprimoramento. Foi discutido como o modelo proposto, CEGNN, aborda a
interpretabilidade por meio da andlise das regras geradas e da visualizacdo da matriz de con-
fusdo. A interpretacdo das regras revelou padrdes especificos aprendidos pelo modelo durante
o treinamento, proporcionando conhecimento sobre as caracteristicas discriminativas de cada
classe. Além disso, a matriz de confusd@o permitiu uma anélise detalhada do desempenho do
modelo em diferentes cendrios.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma proposta inovadora que combina as caracteristicas da rede
convolucional VGG-16 com a flexibilidade da rede neuro-fuzzy granular evolutiva para a clas-
sificacdo de fluxo de imagens de modo online. Essa abordagem estratégica permite explorar
as vantagens distintas de ambas as arquiteturas, combinando a capacidade de extrag¢do de ca-
racteristicas da rede convolucional e a adaptabilidade proporcionada pelo algoritmo evolutivo
na rede granular evolutiva. A aplicacdo da andlise de componentes principais para redugao de
dimensionalidade também desempenhou um papel fundamental na otimiza¢ao do desempenho
do modelo, permitindo uma representagdo mais compacta e informativa das caracteristicas das
imagens. Essa combinacdo de técnicas resultou em um modelo robusto e eficaz, capaz de lidar
com a complexidade e a variabilidade dos dados de maneira eficiente e precisa.

Destacou-se ainda a escolha estratégica da VGG-16, cuja superficie de mapeamento
mais suave permite uma melhor generalizacdo e interpretabilidade, mesmo que em comparagao
com outros modelos sua acuricia seja ligeiramente menor. Isso demonstra a importincia de
considerar nao apenas métricas de desempenho isoladas, mas também caracteristicas intrinsecas
das arquiteturas utilizadas. A capacidade de evolucdo continua da modelagem convolucional foi
evidenciada, possibilitando o processamento em tempo real com baixo custo computacional.
Além disso, € importante ressaltar o desempenho alcancado pelo modelo proposto, com uma
acurdcia de 78,88% e uma precisdo de 0,79 na tarefa de classificagdo para dez classes distintas.
A relag@o entre acurdcia e precisdo refletiu a capacidade do modelo de classificar corretamente
as amostras positivas e negativas.

Portanto, a eficdcia da abordagem desenvolvida em lidar com a complexidade das tare-
fas de classificacdo de imagens, refor¢cando sua viabilidade e relevancia em aplicacdes praticas
como andlise de doencgas radioldgicas, deteccao de doencgas e lesdes em imagens, avaliagdo de
condicdo corporal, andlise de comportamento do motorista em imagens de veiculos autobnomos,
reconhecimento de sinais de transito, mapeamento e localiza¢do. Adicionalmente, ressalta-se
que os resultados e descobertas deste trabalho serdo submetidos para publicacdo em artigos ci-
entificos, contribuindo para a disseminacdo do conhecimento e compartilhamento das inovagdes
propostas neste estudo. Essa iniciativa visa contribuir para o avan¢o da pesquisa € promover a
aplicacdo pratica da abordagem desenvolvida em diversos contextos.

Para as préximas etapas da pesquisa, estdo planejado ajustes no algoritmo visando apri-
morar a classificacdo de imagens em dreas especificas. Serdo realizadas simulacdes e andlises
comparativas entre os resultados obtidos com imagens de teste e imagens reais de campo, ade-
quadas para cada aplicacdo. Essas andlises permitirdo avaliar a robustez e a generalizacdao do
modelo em cendrios do mundo real, fornecendo insights sobre sua eficicia e adaptabilidade em
contextos especificos, como andlise de imagens radiolégicas e reconhecimento de objetos em
imagens de veiculos autonomos.
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