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Resumo

Este trabalho propde o estudo e a implementacao de técnicas avancadas para a carac-
terizacao de texturas artificiais e naturais em imagens digitais, adaptando as técnicas de
Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018) ao contexto das projegoes no espago da garrafa de klein.
Foram aplicados novos classificadores, incluindo modelos nao supervisionados como KNN,
K-Means Clustering, modelos de Deep Learning. O trabalho também abordou técnicas
de Aprendizado por Reforgo, como Q-Learning, LabelPropagation, MLPClassifier.

Algumas Bases de Imagens publicas foram testadas e foram obtidos resultados, por
exemplo, na analise detalhada dos experimentos e das métricas revelou o desempenho dos
diferentes algoritmos, destacando as vantagens e desvantagens de cada abordagem em
contextos especificos. Os modelos de Machine Learning propostos (Rede Neural Convo-
lucional (CNN), K-Nearest Neighbors (KNN) e Classificador baseado em Redes Neurais
Multicamadas (MLP-Classifier)) atingindo acuracias de 87,02% na Base CUReT e 88,34%
na Base KTH-TIPS.

Durantes as andlises dos resultados obtidos, obteve-se insights sobre a aplicacao de
algoritmos de machine learning para problemas de classificagdo em imagens. Pretende-se

aplicar TA Generativa e Modelos de Fine-Tuning para melhoria dos resultados.

Palavras-chave: Texturas, Garrafa de Klein, Aprendizado de Maquina, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks.
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CAPITULO

Introducao

Este trabalho propoe o estudo e implementacao de técnicas avancadas para caracte-
rizar texturas artificiais e naturais em imagens digitais, com base na modificacao e apri-
moramento das técnicas apresentadas em Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018). A proposta
centra-se na aplicacao dessas técnicas no contexto das Projecoes no Espaco da Garrafa
de Klein, uma topologia que oferece propriedades geométricas e matematicas favoraveis
a analise de texturas. O objetivo é adaptar as projecoes e explorar novos classificadores
estatisticos e de redes neurais aplicados ao vetor de caracteristicas previamente definido
pelas projecoes. Essas melhorias visam aumentar a precisao da classificacdo e o reconhe-
cimento de texturas, aproveitando tanto a natureza estatistica quanto a capacidade de
redes neurais em identificar padroes complexos.

A andlise de texturas em imagens tem sido uma area de pesquisa importante, espe-
cialmente devido as suas aplicagoes em diversas areas, como reconhecimento de padroes,
andlise de imagens médicas e segmentagao de superficies. O trabalho de RIBEIRO (2019)
proporcionou uma abordagem inicial significativa ao tratar da obtencao e selecao de pat-
ches de textura, porém, com os avancos recentes em aprendizado de maquina, é possivel
aprimorar esses métodos e obter resultados superiores. A motivacao para este trabalho
reside na busca por técnicas modernas que possam otimizar e melhorar o desempenho dos
classificadores.

A introducao de novos classificadores é um ponto central desta pesquisa. Embora o ve-
tor de caracteristicas definido por Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018) jé tenha apresentado
bons resultados, o uso de técnicas mais modernas, como Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNN) e outros modelos de aprendizado de maquina,
pode gerar uma melhoria significativa na precisao da classificagao. As CNNs, por exem-
plo, sao amplamente conhecidas por sua capacidade de identificar padrdes em imagens
de forma eficiente, o que as torna uma escolha promissora para a andlise de texturas.
Além disso, serao explorados classificadores supervisionados, ndo supervisionados, semi-
supervisionados e de aprendizado por transferéncia, garantindo uma abordagem ampla e

completa para o problema de classificacao.
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1.1 Motivacao

A motivacao principal deste trabalho é aprimorar os métodos desenvolvidos por Ri-
beiro, Oliveira e Barcelos (2018), integrando técnicas modernas de aprendizado de mé-
quina e inteligéncia artificial para melhorar a precisao da classificacao de texturas. O uso
de classificadores mais avangados, como redes neurais, permitird uma analise mais deta-
lhada e precisa, captando caracteristicas mais sutis e complexas presentes nas texturas
artificiais e naturais, contudo a necessidade de desenvolver modelos mais robustos e in-
terpretaveis para prever padroes complexos ¢ um dos principais obstaculos e motivadores
dessa pesquisa.

Além disso, a crescente importancia da andlise de texturas em diversos dominios,
como medicina, engenharia de materiais e visao computacional, reforca a necessidade de
desenvolver técnicas mais eficazes para a caracterizacao dessas texturas. A combinacao
de métodos estatisticos tradicionais com técnicas de aprendizado profundo abre novas

possibilidades para o aprimoramento dos resultados ja obtidos.

1.2 Problema

O problema central a ser enfrentado neste trabalho esta relacionado a melhoria da
eficacia dos classificadores utilizados na analise de texturas. Embora o vetor de caracte-
risticas desenvolvido por Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018) ja tenha fornecido uma boa
base, o avanco das técnicas de aprendizado de maquina permite a exploracao de novas
abordagens para a classificacao de texturas. Entre os classificadores que serao implemen-

tados e testados, destacam-se:

[ Modelos Supervisionados: como o K-Nearest Neighbors (KNN), que classifica dados
com base na proximidade entre os exemplos, sendo 1til em diversos problemas de

classificacao.

(d Modelos Nao Supervisionados: como o K-Means Clustering, que agrupa os dados

em clusters, permitindo a descoberta de padrdes ocultos.

1 Modelos de Deep Learning: em especial as Convolutional Neural Networks (CNNs),
amplamente utilizadas no processamento de imagens e reconhecimento de padroes

visuais.

(4 Modelos de Aprendizado por Refor¢o: como o Q-Learning, que otimiza uma fungao

de recompensa para tarefas sequenciais.

d Modelos Semi-Supervisionados: como o LabelPropagation, que utiliza dados rotula-

dos para propagar informagoes para dados nao rotulados.
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(A Modelos de Aprendizado por Transferéncia: como o MLPClassifier, que transfere

conhecimento entre diferentes problemas, acelerando o processo de classificacao.

A inclusao de métodos de aprendizado de maquina avancados visa aumentar a eficacia

do reconhecimento de texturas, fornecendo uma solu¢ao mais robusta e precisa.

1.3 Hipodtese

A hipétese deste trabalho é que a introducao de novos classificadores e técnicas de
aprendizado de maquina resultarda em uma melhoria significativa na precisdo da classi-
ficacdo de texturas artificiais e naturais. A utilizacdo de redes neurais convolucionais e
métodos modernos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado possibilitara a
identificacao de padroes mais complexos e a obtencao de melhores resultados em compa-
racao aos métodos tradicionais.

A adaptacao das Projecoes no Espacgo da Garrafa de Klein também proporcionara uma
nova perspectiva na analise de texturas, permitindo explorar propriedades geométricas
que ainda nao foram amplamente estudadas nesse contexto. A expectativa é que essas
modificagdes melhorem a capacidade de separacao entre diferentes classes de texturas,

resultando em uma classificagdo mais precisa.

1.4 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é aprimorar o algoritmo de classificacdo desenvol-
vido por Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018), incorporando técnicas modernas de apren-
dizado de maquina para melhorar a precisao na classificacao de texturas em imagens

digitais. Para atingir esse objetivo, serd necessério:

(d Explorar e implementar uma variedade de modelos de aprendizado de maquina,
incluindo classificadores supervisionados, nao supervisionados, semi-supervisionados

e de aprendizado profundo.

d Comparar o desempenho dos diferentes classificadores e selecionar aqueles que ofe-

recem os melhores resultados na classificagao de texturas.

1 Adaptar o modelo de Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018), integrando as Projegoes
no Espaco da Garrafa de Klein, e testar sua eficicia na melhoria da separacao entre

diferentes classes de texturas.

A expectativa é que a implementacao desses métodos resulte em uma solugao eficiente
e precisa, capaz de classificar uma ampla gama de texturas em diferentes aplicagoes.

Ao final do projeto, espera-se obter uma solucao inovadora que possa ser aplicada em
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diversos cenarios, contribuindo significativamente para a area de analise de imagens e

reconhecimento de padroes visuais.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

A secao de Fundamentagao Tedrica do trabalho aborda dois tépicos principais: a
Garrafa de Klein e a linguagem de programacao Python. A Garrafa de Klein é apresen-
tada como uma superficie matematica nao orientavel, cujas caracteristicas sao exploradas
e relacionadas a outras estruturas semelhantes. Em seguida, ¢ introduzida uma nova
abordagem para a caracterizacao de texturas artificiais e naturais em imagens digitais,
utilizando projecoes topologicas na Garrafa de Klein.

Quanto a linguagem Python, destaca-se sua énfase na simplicidade e legibilidade do
c6digo, além de sua ampla disponibilidade de bibliotecas, que a tornam popular em di-

versas areas, incluindo desenvolvimento web, andlise de dados e aprendizado de maquina.

2.1 Garrafa de Klein

Em matematica, a garrafa de Klein é um exemplo de uma superficie nao orientavel,
informalmente, ela é uma superficie (uma variedade bidimensional) em que as nogoes de
direita, esquerda, cima, baixo, dentro e fora ndo podem ser definidas de maneira consis-
tente. Entre as estruturas relacionadas que também nao sdo orientaveis estao incluidos o
plano projetivo real e a faixa de Mobius. Enquanto uma faixa de Mobius é uma superficie
com borda, uma garrafa de Klein ndo possui borda (a titulo de comparagao, uma esfera
é uma superficie orientavel sem borda). Uma garrafa de Klein é um espago topolégico
obtido pela colagem de duas fitas de Mobius (Figura 1) (GARFUNKEL, 2021).

Neste trabalho, apresenta-se uma abordagem para a caracterizacao de imagens basea-
das em texturas através de projecoes topologicas na garrafa de Klein de pequenas regices
de alto contraste (patches) extraidas das imagens. Varias configuragoes de tamanhos
de patch foram analisadas a fim de reduzir o tamanho do vetor de recursos e aumentar
a precisao. Experimentos usando o método proposto para classificacdo de textura, em
varios conjuntos de dados estabelecidos, mostram que o método proposto nao apenas ge-

rencia reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas, mas também melhora as taxas de
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Figura 1 — Representagao visual da garrafa de Klein obtida por meio do MathWorks MA-
TLAB® pelo comando xpklein, extraida por (PEREA; CARLSSON, 2014b).

classificagao correta quando comparadas a outros métodos de dltima geracao (RIBEIRO;
OLIVEIRA; BARCELOS, 2018; RIBEIRO, 2019).

2.2 Python

A linguagem Python foi projetada para enfatizar a produtividade do desenvolvedor, fa-
cilitando a escrita de cdédigo limpo, simples e legivel, tanto em aplicacoes menores quanto
em programas mais complexos. Ela oferece tipagem dinamica, suporte a orientagao a ob-
jetos, multiparadigmas e uma vasta colecao de bibliotecas poderosas. Seu codigo é aberto
e de uso gratuito, podendo ser executado em praticamente qualquer sistema operacional.
Neste trabalho, utilizamos diversas bibliotecas instaldveis do Python (Python Software
Foundation, 2023).

Um dos maiores atrativos do Python! é a grande quantidade de bibliotecas dispo-
niveis, tanto nativas quanto de terceiros, o que o torna amplamente utilizado em areas
como desenvolvimento web, andlise de dados, aprendizado de maquina e Inteligéncia Ar-
tificial. Grandes empresas como Google, Meta, Netflix, Spotify e Globo utilizam Python
em conjunto com outras linguagens e tecnologias, destacando-se pela sua versatilidade.
Além disso, cerca de 16% de todas as perguntas no Stack Overflow estao marcadas como

“Python”, facilitando a resolucao rapida de problemas (KRIGER, 2022).

1

Mais informacoes no site <https://www.python.org>.
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2.2.1 Numpy

A biblioteca NumPy? foi desenvolvida para facilitar o trabalho com matrizes e arrays
em Python, superando a complexidade de manipular listas de listas. Especialmente na
area de processamento de imagens, o NumPy oferece funcoes eficientes para manipulagao
rapida de dados, incluindo arrays e matrizes. Além disso, suas fungoes sdo otimizadas,
uma vez que grande parte do cédigo é escrita na linguagem C, que é de baixo nivel e

tipada, proporcionando um desempenho superior (NumPy Developers, 2023).

2.2.2 Matplotlib

Matplotlib® é uma biblioteca essencial em Python para a criacio de gréficos e visua-
lizagoes de dados. Nesta pesquisa, foi utilizada para gerar visualizagoes como a matriz de
confusao e graficos de linha, incluindo a curva ROC. A biblioteca se destaca por sua versa-
tilidade e simplicidade, facilitando a comparacao e andlise visual dos diferentes resultados
obtidos nos experimentos (MATPLOTLIB, 2022).

2.2.3 OpenCV

OpenCV* ¢ uma biblioteca de cédigo aberto amplamente utilizada para processamento
de imagens e visao computacional. Ela permite o processamento de imagens e videos para

identificar objetos, rostos ou até mesmo reconhecer escrita humana (OPENCV, 2022).

2.2.4 Scikit-learn

® ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto que

Scikit-learn
oferece uma ampla gama de algoritmos de classificacao, regressao e agrupamento. Entre os
algoritmos disponiveis estao maquinas de vetores de suporte, florestas aleatérias, gradient
boosting, k-means e DBSCAN. Essa biblioteca sera utilizada para deixar o codigo mais

inteligente, buscando melhores resultados para o algoritmo proposto (LEARN, 2022).

2.2.5 TensorFlow

TensorFlow® é uma biblioteca de aprendizado de maquina voltada principalmente para
deep learning e redes neurais. Diferentemente do Scikit-learn, que é mais genérica, o
TensorFlow ¢é mais utilizado em aplicagoes que envolvem redes neurais profundas, com

foco em detectar padroes complexos e correlagoes. A combinacao dessas duas bibliotecas

Link da Biblioteca Numpy <https://numpy.org>

Link da Biblioteca Matplotlib <https://matplotlib.org>

Link da Biblioteca OpenCV <https://opencv.org>

Link da Biblioteca Scikit-learn <https://scikit-learn.org>
Link da Biblioteca TensorFlow <https://www.tensorflow.org>

D U AR W N
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permitira a realizagao de diversas analises, como avaliagao de desempenho, processamento,
uso de memoria e tempo (TENSORFLOW, 2022).

2.3 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) refere-se a sistemas ou méaquinas que imitam a inteligén-
cia humana para executar tarefas e se aprimoram iterativamente com base nas informa-
¢oes que coletam. A TA estd mais relacionada ao processo e a capacidade de andlise e
processamento de dados do que a um formato ou funcao especificos. Embora a TA seja
frequentemente associada a robos sofisticados, seu objetivo é complementar as habilidades
humanas, melhorando a capacidade de analise e tomada de decisao em diversos dominios
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

Por sua vez, o Machine Learning (ML) é um subcampo da Inteligéncia Artificial
que permite que sistemas aprendam com dados e melhorem seu desempenho de forma
autonoma. Ele é amplamente utilizado em areas como a saude, através de dispositivos
wearables, que monitoram dados de pacientes em tempo real (BISHOP, 2006). A combi-
nacao de Inteligéncia Artificial e Machine Learning permite desenvolver modelos capazes
de realizar previsoes precisas e eficientes, como no caso da classificacao de imagens.

A Figura 2 ilustra a relagao entre Inteligéncia Artificial e Machine Learning. O cir-
culo maior representa a Inteligéncia Artificial como um campo abrangente que engloba
diversas técnicas e abordagens. Dentro dele, o circulo menor destaca o Machine Learning,
que é uma subarea da Inteligéncia Artificial focada no desenvolvimento de algoritmos que
permitem que sistemas aprendam com dados. Essa relacao mostra como o Machine Lear-

ning é uma das ferramentas utilizadas para implementar solugoes de Inteligéncia Artificial
(Dicionario Tec, 2022).

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Figura 2 — Diagrama ilustrando a relacao entre Inteligéncia Artificial e Machine Learning.

Fonte: Imagem retirada de (Dicionario Tec, 2022)
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2.3.1 Modelos Supervisionados

Os modelos supervisionados sao amplamente utilizados em problemas de classificagao
e regressao, nos quais o objetivo é prever uma variavel-alvo com base em um conjunto de
variaveis de entrada. Neste tipo de modelo, os dados de treinamento consistem em pares
de entrada e saida, sendo que a saida é conhecida e utilizada para ajustar o modelo. Um
exemplo classico de modelo supervisionado é o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), que
foi aplicado neste trabalho para prever a classificacdo de imagens com base em vetores de
caracteristicas.

A Figura 3 ilustra a estrutura de um modelo supervisionado tipico. As varidveis de
entrada, denotadas como X1, X2, até Xp, representam as caracteristicas que sao utilizadas
pelo modelo para aprender o comportamento do sistema. A varidvel-alvo, Y, também
conhecida como Target, é o valor que o modelo supervisionado busca prever. Esse tipo de
abordagem permite que o algoritmo seja treinado para generalizar padroes a partir dos

dados rotulados.

Supervisionado

Alvo

Figura 3 — Estrutura de um modelo supervisionado com um conjunto de varidveis de
entrada (X1, X2, ..., Xp) e a varidvel-alvo (Y), que estd separada das entradas
e rotulada como Target. O objetivo do modelo é aprender a mapear as variaveis
de entrada para a variavel-alvo.

Fonte: Imagem retirada de (SERVICES, 2023).

Durante os testes realizados com imagens, utilizou-se o algoritmo KNN para classificar
os vetores de caracteristicas extraidos das imagens. O KNN baseia-se na premissa de que
as amostras semelhantes encontram-se proximas umas das outras no espago de caracteris-
ticas. Assim, a classe de uma nova amostra é atribuida com base nas classes dos vizinhos
mais proximos no conjunto de treinamento.

O algoritmo KNN demonstrou um bom desempenho na tarefa de classificagdo de ima-
gens, especialmente em cendarios onde os vetores de caracteristicas apresentavam uma
distribuicao bem definida. Um dos principais pontos fortes desse método é a sua simplici-

dade, sendo facil de implementar e compreender. No entanto, a precisao do KNN depende
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fortemente da escolha do nimero de vizinhos (k) a serem considerados, o que exigiu ajus-
tes finos para garantir os melhores resultados possiveis (FIX; JR., 1951; PEDREGOSA
et al., 2011a).

Em suma, o KNN destacou-se como uma técnica eficaz para o problema de classificagao
de imagens neste contexto, proporcionando uma performance satisfatéria desde que os
pardmetros fossem cuidadosamente ajustados. A simplicidade e a eficiéncia computacional
desse método o tornam uma escolha viavel para problemas onde o nimero de dimensoes

nao ¢é excessivamente elevado.

2.3.2 Modelos Nao Supervisionados

Modelos nao supervisionados, ao contrario dos supervisionados, nao dependem de
dados rotulados durante o treinamento. Em vez disso, esses modelos buscam identificar
padroes ocultos ou estruturas subjacentes nos dados com base nas variaveis de entrada.
Um dos algoritmos mais amplamente utilizados em tarefas de agrupamento (clustering)
é o K-Means Clustering.

Utilizar esse tipo de algoritmo para testar a capacidade de segmentacao e identificacao
de padrdes em texturas artificiais e naturais, ajuda a analisar sua eficicia na distingao

entre diferentes classes de texturas sem a necessidade de rotulos pré-definidos.

N&o Supervisionado

Sem

Alvo
Figura 4 — Estrutura de um modelo nao supervisionado com multiplas varidveis de entrada
(X1, X2, ..., Xp), mas sem a presenca de um Target (varidvel-alvo). O objetivo

do modelo é identificar agrupamentos ou padrdes nos dados com base nas
similaridades entre as entradas.

Fonte: Imagem retirada de (SERVICES, 2023).

A Figura 4 ilustra a estrutura de um modelo nao supervisionado, onde as variaveis de
entrada sao denotadas por X1, X2 até Xp. Diferentemente dos modelos supervisionados,
aqui ndo hd uma varidvel-alvo (como um Target) pré-definida para guiar o treinamento.
Em vez disso, o modelo busca agrupar as amostras de acordo com similaridades nas suas

caracteristicas, descobrindo padroes ocultos nos dados de forma auténoma.
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No contexto de agrupamento de dados nao rotulados, o algoritmo K-Means Clustering
foi aplicado para identificar padroes e agrupar imagens em diferentes clusters. O K-Means
funciona particionando os dados em k grupos, onde cada amostra pertence ao cluster cujo
centro estd mais proximo dela. Este processo é iterativo, e os centros dos clusters sao
atualizados até que o modelo converja para uma solucao estavel.

Embora o K-Means nao utilize rétulos durante o treinamento, ele se mostrou 1til para
agrupar imagens com caracteristicas semelhantes, fornecendo insights adicionais sobre a
estrutura dos vetores de caracteristicas. Isso foi especialmente valioso para compreender
como as imagens se distribuem em diferentes grupos de caracteristicas, o que posterior-
mente auxiliou na tarefa de classificagdo supervisionada, ao facilitar a identificacdo de
padroes nos dados.

Além disso, o K-Means provou ser eficiente na descoberta de padrdes ocultos, permi-
tindo uma melhor compreensao da estrutura dos dados. Esse tipo de analise possibilitou
ajustes mais precisos no modelo geral de classificacao, melhorando sua acuracia ao fornecer
uma visao mais aprofundada sobre como as caracteristicas das imagens se correlacionam
(MACQUEEN, 1967; PEDREGOSA et al., 2011b).

Assim, o K-Means Clustering desempenhou um papel fundamental na andlise explora-
toria de dados, contribuindo para o processo de modelagem ao fornecer uma categorizacao
inicial dos dados que ajudou a guiar o desenvolvimento de modelos supervisionados e a

refinar a tarefa de classificacdo subsequente.

2.3.3 Modelos de Aprendizado por Reforco

Os modelos de aprendizado por refor¢o diferem dos modelos supervisionados e nao
supervisionados, pois se baseiam na interagao continua com o ambiente para aprender.
Nesse tipo de abordagem, o modelo recebe feedback em forma de recompensas ou pena-
lidades, permitindo que ele ajuste suas agoes para maximizar os retornos acumulados ao
longo do tempo. Um dos algoritmos mais populares nessa categoria é o ()-Learning.

A Figura 5 ilustra um jogo de ping-pong, frequentemente utilizado como uma analogia
visual para o aprendizado por reforgo. Nesse cendrio, o agente (um dos jogadores) aprende
a tomar agoes (rebater a bola) com base no estado do ambiente (a posicao da bola e
do adversério), e recebe recompensas ou penalidades (ganhar ou perder pontos) com
o objetivo de melhorar sua estratégia ao longo do tempo. O modelo de aprendizado
por reforco, da mesma forma, aprende a otimizar suas decisdes por meio de interagoes
sucessivas com o ambiente, ajustando suas previsoes com o passar do tempo para obter
melhores resultados.

O algoritmo @-Learning foi utilizado para explorar estratégias de melhoria continua
na classificagdo de imagens. Diferente dos métodos supervisionados, o ()-Learning nao
depende de pares de entrada-saida conhecidos, mas ajusta suas previsdes com base em

interacoes repetidas com o conjunto de dados de imagens, de modo a maximizar uma
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Figura 5 — Ilustracao de um jogo de ping-pong, que pode ser utilizado como analogia ao
aprendizado por reforgo. Nesse contexto, o agente (um dos jogadores) realiza
agoes (como rebater a bola) em resposta ao estado atual do jogo, recebendo
recompensas (ganhar pontos) com o objetivo de otimizar seu desempenho ao
longo das interagoes.

Fonte: Imagem retirada de (NEVES, 2020)

funcao de recompensa. Essa funcao recompensa o modelo por associar corretamente
os vetores de caracteristicas as classes previstas, incentivando a correcao de erros e o
aprimoramento progressivo do modelo.

Além disso, uma das vantagens do Q-Learning é que ele nao requer conhecimento
prévio do ambiente, o que torna este algoritmo particularmente ttil em situagoes onde
a estrutura dos dados nao é completamente compreendida. Isso possibilitou ao modelo
aprender com seus proprios erros, explorando e aproveitando os padroes nos dados de
imagens de maneira mais eficiente (WATKINS; DAYAN, 1992; OPENALI, 2016).

Em resumo, o aprendizado por reforco, com a aplicacado do algoritmo @-Learning,
proporcionou uma abordagem alternativa e eficaz para melhorar a performance do modelo
de classificacao, adaptando-se continuamente com base em feedbacks obtidos a partir de

suas interacoes com o ambiente.

2.3.4 Modelos de Deep Learning

Os modelos de Deep Learning, em particular as Convolutional Neural Networks (CNNs),
tornaram-se ferramentas indispensaveis para o processamento de imagens. Esses modelos
sao capazes de capturar caracteristicas complexas e sutis que sao dificeis de serem detec-
tadas por algoritmos tradicionais, principalmente devido a sua capacidade de trabalhar
com grandes volumes de dados e com estruturas altamente complexas.

Na Figura 6 é apresentado o fluxo de um modelo de Deep Learning que realiza a
classificagdo de imagens. O processo comeca com o input, representado por uma imagem
de um carro. Em seguida, a imagem ¢é processada pelas camadas de uma CNN. Essas

camadas sdo responsaveis pela extracao de caracteristicas (feature extraction), onde pa-
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Deep Learning

& — 577 — I

Input Feature extraction + Classification QOutput

Figura 6 — Fluxo de um modelo de Deep Learning aplicado a classificacdo de imagens.
O input (uma imagem de carro) passa por uma rede neural convolucional,
composta por estagios de extracao de caracteristicas e classificacao. O output
final indica se a imagem representa um carro ou nao.

Fonte: Diagrama adaptado de (PRETO, 2023).

droes visuais sao detectados e abstraidos em diferentes niveis de complexidade. Apds essa
extracao, as informagdes sdo passadas para as camadas de classificagao (classification),
que determinam o rétulo final da imagem, ou seja, se a imagem representa um carro ou
nao (output).

As CNNs sdo compostas por varias camadas convolucionais que atuam extraindo in-
formacoes espaciais das imagens, como bordas, texturas e formas, e gradualmente apren-
dendo representacoes mais abstratas e complexas. Isso permite que o modelo capture
detalhes visuais com maior precisao, facilitando a distingao entre classes de imagens.

Durante os testes realizados, as Convolutional Neural Networks demonstraram ser a
abordagem mais eficaz para a tarefa de classificagdo de imagens. A arquitetura con-
volucional das CNNs permitiu que o modelo identificasse padroes especificos, como as
caracteristicas de um carro (rodas, janelas, far6is), com alta precisdo. Essa capacidade
de extracao detalhada de caracteristicas fez com que o desempenho das CNNs superasse
outros modelos de aprendizado de maquina, especialmente quando se tratava de lidar com
grandes volumes de dados e vetores de caracteristicas com alta dimensionalidade.

Além disso, as CNNs foram particularmente eficientes em processar dados de ima-
gem com variagdes em escala, rotacao e iluminagdo, o que contribuiu significativamente
para a robustez do modelo. O treinamento em grandes quantidades de dados, aliado a
estrutura hierarquica das camadas convolucionais, possibilitou que o modelo aprendesse
a diferenciar entre diversas classes de objetos com um nivel de acuracia superior.

Com base nos resultados dos testes, as CNNs proporcionaram um aumento significativo
na taxa de acerto na classificagdo de imagens, destacando-se como a melhor solucao para
problemas que envolvem grandes quantidades de dados visuais complexos. Assim, o Deep
Learning, por meio do uso de CNNs, provou ser essencial na solugao de problemas de
visao computacional (LECUN et al., 1998; ABADI et al., 2015).
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2.3.5 Modelos de Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado representa uma abordagem intermediaria entre o
aprendizado supervisionado e o nao supervisionado. Nesse tipo de modelo, uma parte
dos dados é rotulada, enquanto a outra permanece nao rotulada, e o algoritmo aprende
com ambas as fontes. Esse método é particularmente 1til em cenéarios onde obter dados

rotulados é custoso ou dificil, mas existe uma abundancia de dados nao rotulados.

AW Supervisionado Semi-supervisionado Néo supervisionado a

Figura 7 — Comparagao entre modelos supervisionado, semi-supervisionado e nao super-
visionado. O modelo supervisionado (esquerda) possui todos os dados rotu-
lados, onde as bolinhas azuis estdao a esquerda e as amarelas a direita. O
modelo semi-supervisionado (meio) tem predominantemente bolinhas cinzas
(nao rotuladas), com algumas bolinhas rotuladas (azuis & esquerda e amarelas
a direita). O modelo ndo supervisionado (direita) trabalha apenas com boli-
nhas cinzas, ou seja, dados sem rétulos.

Fonte: Diagrama adaptado de (ALURA, 2023).

Na Figura 7 sao apresentados trés exemplos que ilustram as diferencas entre os mode-
los supervisionado, semi-supervisionado e nao supervisionado. No modelo supervisionado,
a esquerda, todas as amostras possuem rétulos (bolinhas azuis a esquerda e bolinhas ama-
relas a direita), permitindo que o algoritmo aprenda diretamente com as classes definidas.
No modelo semi-supervisionado, ao centro, a maior parte dos dados nao é rotulada (boli-
nhas cinzas), mas existem algumas amostras rotuladas que orientam o aprendizado, com
predominancia de bolinhas azuis a esquerda e algumas amarelas a direita. Ja no mo-
delo nao supervisionado, a direita, nenhum dado é rotulado, representado por bolinhas
inteiramente cinzas.

Um dos algoritmos mais comuns nesse tipo de aprendizado ¢ o Label Propagation,
que foi aplicado neste trabalho para melhorar a classificacao de imagens em cenarios com
dados rotulados limitados. O Label Propagation funciona propagando os rétulos dos dados
rotulados para os dados nao rotulados com base na similaridade entre eles. Isso permite
que o modelo utilize as informagoes dos dados rotulados para “preencher as lacunas” e
melhorar a acuracia geral do sistema.

Durante os testes realizados, o Label Propagation demonstrou ser eficaz ao utilizar um
pequeno conjunto de dados rotulados, propagando os rétulos para os dados nao rotula-

dos com base em padroes identificados nos vetores de caracteristicas das imagens. Esse
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processo de propagacao de rotulos aumentou a capacidade do modelo de generalizar e
melhorar a acuracia sem a necessidade de rotular manualmente uma grande quantidade
de dados.

Em cenarios onde os dados rotulados eram escassos, o modelo semi-supervisionado
foi capaz de aproveitar os dados nao rotulados para ajustar as fronteiras de decisao, o
que resultou em uma classificagao mais precisa. Este modelo provou ser particularmente
vantajoso em aplicacoes onde a rotulagem manual de grandes conjuntos de dados ¢ impra-
ticavel ou muito custosa. Dessa forma, o aprendizado semi-supervisionado oferece uma
solugao eficiente ao combinar a robustez do aprendizado supervisionado com a flexibi-
lidade do aprendizado nao supervisionado (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003;
PEDREGOSA et al., 2011c¢).

2.3.6 Modelos de Aprendizado por Transferéncia
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Figura 8 — Diagrama representando a abordagem de Aprendizado por Transferéncia, onde
um classificador MLP ¢ utilizado para categorizar imagens de gatos e cachorros.

Fonte: Diagrama adaptado de (GUPTA, 2020).

O aprendizado por transferéncia é uma técnica valiosa que visa otimizar o processo
de treinamento de modelos de aprendizado de méquina, especialmente quando os da-
dos disponiveis para treinamento sao limitados. No presente estudo, foi empregado o
MLP-Classifier (Classificador baseado em Redes Neurais Multicamadas ) em uma abor-
dagem de Transfer Learning.

Neste contexto, o conhecimento adquirido em um conjunto de dados de imagens previ-
amente rotuladas foi transferido para um novo conjunto de dados relacionado, permitindo
que o modelo iniciasse de uma base ja treinada, ao invés de ter que aprender do zero.
Essa estratégia nao apenas reduz o tempo de treinamento, mas também melhora signi-
ficativamente a eficiéncia e a precisao da classificacdo. A utilizacao do MLPClassifier

neste cenario possibilitou que o modelo aproveitasse caracteristicas aprendidas anterior-
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mente, acelerando o processo de aprendizado e resultando em alta precisao nas previsoes
de classes de imagens, como a distingdo entre gatos e cachorros.

Além disso, o uso de aprendizado por transferéncia se mostrou particularmente bené-
fico em tarefas onde a quantidade de dados rotulados é escassa, uma situagdo comum em
muitos cendrios de classificagao de imagens. Assim, essa abordagem nao apenas otimiza
o desempenho do modelo, mas também facilita a adaptacao a novas tarefas e contextos
com menos esfor¢o de treinamento (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986; PE-
DREGOSA et al., 2011d; GUPTA, 2020).

2.4 Processamento de Imagens

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas voltadas
para a analise de dados multidimensionais adquiridos por diversos tipos de sensores, como
cAmeras, scanners e sensores remotos. Essas técnicas envolvem a manipulacao de uma
imagem por meio de um computador, de forma que tanto a entrada quanto a saida
do processo sdo representacoes visuais de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2009). O
objetivo principal dessas técnicas é a melhoria da qualidade da imagem, seja para uma
andlise visual mais eficaz, seja para a extracao de informacoes que possam ser utilizadas
em outros processos de interpretacao ou tratamento de dados.

O uso dessas técnicas é amplamente difundido em diversas areas, como medicina,
geoprocessamento, e robotica, onde a qualidade e precisao das imagens sao fundamentais
para a tomada de decisoes. No contexto médico, por exemplo, o processamento de imagens
permite a deteccao precoce de doencas a partir de exames como ressonancias magnéticas e
tomografias (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007). J& no campo da geoprocessamento, ele
é utilizado para a andlise de imagens de satélite, facilitando a identificacdo de mudancas
ambientais e o monitoramento de areas de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Além da melhoria do aspecto visual de certas feicdes estruturais para a analise hu-
mana, o processamento de imagens fornece subsidios para a sua interpretagao automatica.
Ferramentas computacionais sdo empregadas para facilitar a identificagdo e extragdo de
informacoes relevantes das imagens. A extragdo de caracteristicas, segmentagio e reco-
nhecimento de padroes sao algumas das técnicas aplicadas, que muitas vezes requerem
sistemas dedicados de computacao, principalmente quando a quantidade de dados é grande
ou as tarefas exigem alta precisao e velocidade (SZELISKI, 2010).

Nos tltimos anos, o uso de Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado de maquina
tem revolucionado o campo do processamento de imagens. Algoritmos de aprendizado
profundo, como redes neurais convolucionais (CNNs), sdo capazes de realizar tarefas com-
plexas como a classificacao de objetos, deteccao de faces e reconhecimento de textos em
imagens com alta acurdcia (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Esses avangos tém per-

mitido que o processamento de imagens se torne cada vez mais automatizado e eficiente,
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com aplicacoes em areas que vao desde veiculos autonomos até sistemas de seguranca
baseados em reconhecimento facial.

A relacao entre o Processamento de Imagens e a Inteligéncia Artificial tem se tornado
cada vez mais estreita, sendo dificil dissociar uma da outra nos dias atuais. Com a cres-
cente capacidade computacional e o desenvolvimento de algoritmos mais sofisticados, os
sistemas inteligentes conseguem processar e interpretar imagens em tempo real, realizando
tarefas que antes eram exclusivas da percep¢ao humana. Dessa forma, o processamento
digital de imagens ndao apenas melhora a qualidade das imagens, mas também habilita
a criagdo de sistemas autonomos capazes de tomar decisoes baseadas nas informacgoes

extraidas das imagens (GONZALEZ; WOODS, 2009).

2.5 Trabalhos Correlatos

O trabalho realizado por Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018) baseados no trabalho de
(PEREA; CARLSSON, 2014a), apresenta uma nova abordagem para caracterizagdo de
imagens baseadas em texturas através de projecoes topoldgicas na garrafa de Klein de
pequenas regides (patches) de alto contraste extraidas das imagens. Vérias configuragoes
de tamanhos de patch foram analisadas para reduzir o tamanho do vetor de feicoes e
aumentar a precisao. Experimentos utilizando o método proposto para classificacao de
texturas, em varios conjuntos de dados estabelecidos, mostram que o método proposto
nao s6 consegue reduzir o tamanho do vetor de feigoes, mas também melhora as taxas de
classificacao correta quando comparado a outros métodos do estado da arte.

Segundo o teorema de El Soufi-Ilias, que foi utilizado no trabalho de Adams e Moy
(2021), esse teorema estabelece uma conexao entre subvariedades minimas de esferas e
métricas extremas para autovalores do operador de Laplace-Beltrami. Recentemente,
essa conexao foi usada para fornecer varios exemplos explicitos de métricas extremas.
Investigamos as propriedades dessas métricas e provamos que nenhuma delas é méaxima.

Segundo Lu (2014) as técnicas de processamento de imagens subaqudaticas sdo impor-
tantes para melhorar a qualidade das imagens subaquaticas. Como mencionado anteri-
ormente, as imagens subaquaticas tém pouca visibilidade devido a dispersao do meio e a
distorcao da luz. Em contraste com as fotografias comuns, as imagens Opticas subaqué-
ticas sofrem de pouca visibilidade devido ao meio, que causa dispersdo, distor¢cao de cor
e absorcao. Grandes particulas suspensas causam dispersao semelhante a dispersao da
luz em neblina ou agua turva que contém muitas particulas suspensas. A distorcao de
cor ocorre porque diferentes comprimentos de onda sao atenuados em diferentes graus
na agua; conseqiientemente, as imagens do ambiente nos ambientes subaquaticos sao do-
minadas por um tom azulado, pois comprimentos de onda maiores sao atenuados mais
rapidamente. A absorcao de luz na dgua reduz substancialmente sua intensidade. A

atenuacao aleatéria da luz causa uma aparéncia nebulosa, pois a luz retroespalhada pela
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agua ao longo da linha de visao degrada consideravelmente o contraste da imagem. Espe-
cialmente, objetos a uma distancia de mais de 10 metros do ponto de observagao sao quase
ilegiveis porque as cores sao desbotadas como comprimentos de onda caracteristicos, que
sao filtrados de acordo com a distancia percorrida pela luz na agua. Portanto, os méto-
dos tradicionais de processamento de imagens nao sado adequados para processa-las bem.
Esta tese propoe estratégias e solugoes para resolver os problemas acima mencionados dos
sistemas de pesquisa subaquatica.

No trabalho de Tronco e Porto (1999) da implementacdo de um sistema de reco-
nhecimento de imagens, baseado em Redes Neurais, para ser utilizado em operagoes de
montagem automatizada. O sistema é baseado na utilizacdo do modelo GSN de Rede
Neural, incorporando modifica¢gdes no modelo bésico, as quais sdo baseadas em conceitos
de Algoritmos Genéticos. Tais modificagbes proporcionam o controle dindmico da gera-
¢ao de redes iniciais, da ordem de apresentacao das imagens ao sistema e da geracao de
cbdigos de saida. A principal caracteristica apresentada pelo sistema é a de invariancia
geométrica, possibilitando ao mesmo trabalhar com imagens transladadas, escalonadas
e rotacionadas em relacao as imagens previamente aprendidas. Outra caracteristica im-
portante do sistema ¢ sua capacidade de trabalhar com imagens ruidosas. Todos estes
aspectos levam em conta também o requisito de tempo real de operacao, necessario para
os requisitos impostos pela aplicacao em questao. Em sua estrutura final, o sistema foi
projetado de forma a poder ser implementado em uma arquitetura paralela, em especial
a Arquitetura CPAD.

No Trabalho de Martins e Rillo (1992), a deteccao de bordas e contornos de uma
imagem e uma tarefa fundamental na estimacao de propriedades fisicas dos objetos que
compoem o cendrio original. As técnicas convencionais de detec¢ao de bordas (edge de-
tection) mostram pouca eficiéncia quando seu desempenho e comparado aos dois sistemas
naturais de processamento. Neste trabalho, foi proposta e desenvolvida uma nova téc-
nica de deteccao e realcamento de bordas, baseada em operadores diferenciais direcionais
de primeira ordem e em mecanismos locais de otimizacao global através de cooperacao e
competicao, caracteristicos de sistemas de processamento paralelo e distribuido conhecidos
como redes neurais (neural networks). Tal detector foi implementado como um simulador,
executavel sobre hardware convencional. Imagens sintéticas e reais foram processadas pelo
detector. Critérios para a avaliacao de desempenho foram definidos e aplicados a fim de

se estabelecer o mérito e a aplicabilidade do detector proposto .

2.5.1 Consideragoes Finais

A analise dos trabalhos correlatos evidencia a evolugao das técnicas utilizadas na carac-
terizagao de imagens baseadas em texturas e no uso de redes neurais para processamento
de imagens. Os estudos apresentados demonstram diferentes abordagens para aprimorar

a extragao e a representacao de feigoes, seja por meio de projecoes topologicas, como no
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caso da Garrafa de Klein, seja por técnicas mais recentes de aprendizado de méaquina e
redes neurais artificiais.

Além disso, os desafios enfrentados em dominios especificos, como processamento de
imagens subaquaticas e deteccao de bordas em cenarios complexos, reforcam a necessidade
do desenvolvimento de métodos mais robustos e adaptaveis. A integragao de técnicas
estatisticas tradicionais com modelos baseados em redes neurais abre novas possibilidades
para melhorar a precisao e a eficiéncia na classificacao de imagens, permitindo aplicagoes
mais abrangentes em diversas areas, como visao computacional, engenharia e inteligéncia
artificial.

Dessa forma, este trabalho busca contribuir com essa evolugdao ao explorar métodos
modernos de aprendizado de maquina aplicados a caracterizacao de texturas, considerando

tanto os avancos na literatura quanto os desafios ainda em aberto na area.
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CAPITULO

Metodologia

3.1 Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os experimentos realizados e a analise dos resultados
obtidos ao aplicar diferentes modelos de aprendizado de maquina na classificagao de ima-
gens, utilizando o conceito de Proje¢oes no Espago da Garrafa de Klein. A abordagem
experimental visa comparar e avaliar a eficicia de varios algoritmos em termos de precisao
e desempenho na tarefa de caracterizacao de texturas artificiais e naturais.

Os experimentos foram conduzidos com uma variedade de modelos, cada um com
caracteristicas e abordagens distintas para o problema de classificacdo. A seguir, detalha-
se 0s processos envolvidos na reimplementacao dos algoritmos e a aplicagao dos modelos

de aprendizado de maquina.

3.1.1 Pseudocédigo para Treinamento de Modelos de Aprendi-

zado de Maquina

A seguir, apresenta-se o pseudocodigo utilizado para a aplicacao dos modelos de apren-
dizado de maquina. Este processo envolve o carregamento e pré-processamento da base de
dados, a escolha do modelo, a definicdo dos pardmetros e a avaliacdo do desempenho dos
modelos utilizando métricas como Accuracy, Precision, Recall e F1-score. O pseudocodigo

segue os seguintes passos:

1 Entrada:

— dataset: Base de dados

— modelo: Algoritmo de aprendizado de méaquina (diversos algoritmos foram
testados)

— parametros: Pardmetros do modelo

(d Processo:
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1. Carregar o dataset
2. Pré-processar os dados:

— Normalizar ou padronizar variaveis

— Dividir o dataset em treino e teste
3. Treinar o modelo com os dados de treino utilizando os parametros especificados
4. Fazer previsoes nos dados de teste
5. Avaliar o desempenho do modelo:

— Calcular as métricas: Accuracy, Precision, Recall, F1-score

— Exibir as métricas obtidas

6. Retornar o modelo treinado e as métricas de avaliagao
d Saida:

— Modelo treinado

— Meétricas de avaliagao (Accuracy, Precision, Recall, Fl-score)

Este pseudocddigo reflete o processo de treinamento do modelo, desde o carregamento
da base de dados até a avaliagao do modelo, garantindo uma abordagem sistematica e

eficiente na aplicacao de aprendizado de maquina para classificacao de imagens.

3.2 Reimplementacao do Algoritmo em Python

O primeiro passo deste trabalho consistiu na reimplementacao do algoritmo desenvol-
vido pelo (RIBEIRO; OLIVEIRA; BARCELOS, 2018), que inicialmente estava em MA-
TLAB, para a linguagem Python. Esta etapa foi crucial para garantir a compatibilidade
com as ferramentas modernas de aprendizado de maquina e para permitir a integracao

com diversos pacotes e bibliotecas disponiveis em Python. A reimplementacao envolveu:

d Traducao do cédigo MATLAB para Python, mantendo a légica e a estrutura do

algoritmo original.

(d Utilizacao de bibliotecas Python, como NumPy, joblib, multiprocessing, openCV,
para realizar operagoes matemadaticas e computacionais equivalentes as do codigo

MATLAB.

(1 Validacao da implementacao comparando os resultados obtidos com aqueles gerados
pelo c6digo MATLAB original.
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3.3 Aplicacao de Modelos de Aprendizado de Ma-
quina

Com o cédigo reimplementado e validado, aplicou-se diversos modelos de aprendizado
de maquina para avaliar o desempenho na tarefa de classificagao de imagens. Os modelos

foram classificados em diferentes categorias, conforme descrito abaixo:

3.3.1 Modelos Supervisionados

0 K-Nearest Neighbors (KNN): Este modelo supervisionado foi utilizado para
classificar as imagens com base na proximidade das amostras no espago de caracte-

risticas. O desempenho do KNN foi avaliado em termos de precisao.

3.3.2 Modelos Nao Supervisionados

1 K-Means Clustering: Aplicado para agrupar as imagens em clusters baseados
nas caracteristicas extraidas. O K-Means ajuda a identificar padroes e estrutura

nos dados sem a necessidade de rétulos pré-existentes.

3.3.3 Modelos de Deep Learning

1 Convolutional Neural Networks (CININ): Modelos de redes neurais convolucio-
nais foram utilizados para explorar caracteristicas complexas e padroes em imagens.
A eficacia das CNNs foi medida com base na precisao da classificacao e na capaci-

dade de generalizacao.

3.3.4 Modelos de Aprendizado por Reforco

1 Q-Learning: Implementado para otimizar a tomada de decisdao em ambientes di-
namicos. O Q-Learning foi avaliado em termos de convergéncia e desempenho na

maximizagao de recompensas.

3.3.5 Modelos de Aprendizado Semi-Supervisionado

1 LabelPropagation: Utilizado para melhorar a classificagdo em cenarios com dados
rotulados limitados. A eficiéncia do LabelPropagation foi medida com base na

precisao e na capacidade de lidar com rétulos ausentes.

3.3.6 Modelos de Aprendizado por Transferéncia

0 MLPClassifier: A utilizagdo de redes neurais multicamadas (MLP) permitiu a

adaptagdo do conhecimento pré-existente a novas tarefas de classificagdo. A per-
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formance do MLPClassifier foi analisada com base na precisao e na capacidade de

generalizagdo para novos dados.

3.3.7 Conjunto de Parametros

Os seguintes parametros foram configurados para os algoritmos testados:

(1 CNN Basica: Utilizou-se uma arquitetura com 4 camadas convolucionais, treina-

mento por 4000 épocas e o otimizador ADAM com taxa de aprendizado adaptativa.

MLPC Classifier: Parametros padrao foram usados, com camadas ocultas ajustadas

para um total de 100 neurdnios. A taxa de aprendizado foi configurada para 0,001.

KNN: O ntmero de vizinhos (k) foi ajustado para 5. A distdncia euclidiana foi

usada como métrica de similaridade.

Label Propagation: Pardmetros padrao foram utilizados, com uma configuracao

de propagacao de rétulos sem ajuste adicional.

Q-Learning: Configuracoes padrao foram usadas, com uma tabela Q com valores

inicializados e uma taxa de aprendizado configurada para 0,1.

K-Means: O ntmero de clusters foi definido com base na analise do método do
cotovelo. Inicializagoes foram realizadas com o método k-means++ para melhorar a

qualidade do clustering.

3.4 Bases utilizadas

As bases de dados utilizadas neste trabalho consistem em cole¢oes de imagens com

caracteristicas variadas, principalmente relacionadas a textura e materiais. Essas bases

sao amplamente utilizadas na area de processamento de imagens e reconhecimento de

padrdes, contribuindo para o desenvolvimento de técnicas de andlise e classificacdo. A

seguir, sao descritas as bases utilizadas, com detalhes sobre suas caracteristicas, formatos

e resolugoes.

[ Brodatz!': Base de texturas proveniente do livro “Textures: A Photographic Album

for Artists and Designers”(BRODATZ, 1966), composta por 1.776 amostras de tex-
turas agrupadas em 111 classes. As imagens possuem 128x128 pixels em tons de

cinza com 256 niveis de intensidade.

1

Pode ser obtida em <https://www.ux.uis.no/~tranden/brodatz.html>


https://www.ux.uis.no/~tranden/brodatz.html
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0 CUReT(Columbia-Utrecht Reflectance and Texture Database)?: Desenvolvida pe-

las Universidades Columbia e Utrecht, essa base contém imagens de 61 materiais
diferentes, cada um fotografado sob 92 combinagoes distintas de iluminagao e visu-
alizacao. As imagens estdo em escala de cinza, com dimensoes de 200x200 pixels e
8 bits/pixel, em formato PNG (DANA et al., 1999).

Outex®: Base composta por uma colecao de cenas naturais, contendo 1.360 imagens
de textura em tons de cinza (128x128 pixels). Ela foi construida através da divi-
sdo de 68 imagens originais (746x538 pixels) em 20 sub-imagens nao sobrepostas
(OJALA; PIETIKAINEN; MAENP&4, 2002).

KTH-TIPS*: Essa base inclui texturas sob variacdes de iluminacao, posicio e escala,
consistindo de 10 materiais. Cada material foi capturado em 9 escalas diferentes
e sob 9 condigoes de iluminagao e posigoes distintas, totalizando 810 imagens com
dimensoes de 200x200 pixels e 8 bits/pixel no formato PNG (HAYMAN et al.,
2004).

UIUCTex: Desenvolvida pela Universidade de Illinois em Urbana-Champaign, esta
base contém 25 classes de texturas, com 40 amostras de cada classe. Todas as ima-
gens sao em escala de cinza, com dimensoes de 640x480 pixels e 8 bits/pixel no

formato JPG. A base inclui superficies com variagoes de albedo, formas tridimensi-
onais e misturas de ambas (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005).

VisTex(The Vision Texture)®: Mantida pelo grupo de Visdo e Modelagem do MIT
Media Lab, essa base contém imagens representando texturas do mundo real, captu-
radas sob condigoes praticas de iluminacao e perspectiva. As imagens tém resolucao
de 512x512 pixels e foram divididas em 16 sub-imagens nao sobrepostas de 128 x128
pixels (MIT Media Lab, 2009).

Sport Event: Base composta por 1.579 imagens em 8 categorias de eventos espor-
tivos®: remo (250 imagens), badminton (200 imagens), polo (182 imagens), bocha
(137 imagens), snowboard (190 imagens), croquet (236 imagens), vela (190 ima-
gens) e escalada (194 imagens). As imagens nao tem dimensoes padronizadas (LI;
FEI-FEI, 2007).

DUt W N

Pode ser obtida em <https://www.cs.columbia.edu/CAVE /software/curet/>

Pode ser obtida em <https://color.univ-lille.fr/datasets/extended-outex>

Pode ser obtida em <https://www.csc.kth.se/cvap/databases/kth-tips/download.html>

Pode ser obtida em <http://vismod.media.mit.edu/pub/VisTex/VisTex.tar.gz>

Pode ser obtida em <https://www.kaggle.com/datasets/trolukovich/uiuc-sports-event-dataset>


https://www.cs.columbia.edu/CAVE/software/curet/
https://color.univ-lille.fr/datasets/extended-outex
https://www.csc.kth.se/cvap/databases/kth-tips/download.html
http://vismod.media.mit.edu/pub/VisTex/VisTex.tar.gz
https://www.kaggle.com/datasets/trolukovich/uiuc-sports-event-dataset
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3.5 Analise dos Resultados

Com base nos experimentos realizados, apresenta-se as conclusoes sobre a eficacia dos
modelos aplicados e suas implicagoes para futuras pesquisas e desenvolvimentos na area
de aprendizado de maquina para classificacao de imagens.

Os experimentos foram conduzidos com uma variedade de modelos, cada um com

caracteristicas e abordagens distintas para o problema de classificacao.

3.6 Meétodo para a Avaliacao

Para a avaliagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina, foram utilizadas as se-

guintes medidas de desempenho:

1 Acuracia: A acurdcia é uma métrica de desempenho que quantifica a proporgao de
previsoes corretas realizadas por um modelo em relagao ao total de previsoes feitas.
E uma medida geral da eficacia do modelo, expressa como a razao entre o nimero de
previsoes corretas e o nimero total de previsoes. A féormula para calcular a acuracia
¢é dada por:

Ncorretas
Acuracia = ———— (1)
Ntotal

onde Neorretas representa o numero de previsoes corretas feitas pelo modelo e Nyt
¢ o numero total de previsoes realizadas. Embora a acuracia seja uma métrica
amplamente utilizada, ela pode ser enganosa em cenarios onde as classes estao des-
balanceadas. Em tais casos, um modelo pode alcangar alta acuracia simplesmente

prevendo a classe majoritaria, mesmo que nao tenha um bom desempenho em rela-

¢ao a classe minoritaria (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

( Precisao: A precisdo é uma métrica que avalia a proporgao de previsoes positivas
corretas feitas pelo modelo em relacao ao total de previsoes positivas realizadas.
Ela mede a exatidao do modelo na identificacdo de classes positivas, ajudando a
entender a capacidade do modelo de evitar falsos positivos. A férmula para calcular

a precisao € dada por:

N, verdadeiros positivos
Precisao = D (2)

verdadeiros positivos + Nfalsos positivos
onde Nyerdadeiros positivos € 0 NUmMero de instancias corretamente previstas como positi-
vas € Nalsos positivos ¢ 0 NUMero de instancias incorretamente previstas como positivas.
A precisdo é especialmente importante em contextos onde o custo de falsos posi-
tivos é alto, como em diagnosticos médicos, onde identificar corretamente os casos

positivos é crucial (CHICCO; JURMAN, 2021).
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d Recall: O recall é uma métrica que quantifica a proporcao de previsoes positivas
corretas em relacao ao total de instancias reais positivas. Ele mede a capacidade do
modelo de identificar todas as instancias positivas presentes nos dados, ou seja, a

sua eficacia em capturar o maximo possivel de verdadeiros positivos.

A férmula para calcular o recall é dada por:

Recall = N verdadeiros positivos ( 3)

verdadeiros positivos + N falsos negativos
onde Nyerdadeiros positivos ¢ 0 imero de instancias corretamente previstas como posi-
tivas € Nilsos negativos € 0 NUmMero de instancias positivas que foram incorretamente

previstas como negativas.

O recall é particularmente importante em situagoes onde é crucial identificar todos
0s casos positivos, como em deteccao de fraudes ou em diagnodsticos de doencas,

onde falhar em identificar casos positivos pode ter consequéncias significativas (SO-
KOLOVA; LAPALME, 2009).

(d F1 Score: O F1 Score é a média harmonica entre precisao e recall, fornecendo uma
métrica inica que combina ambas as medidas em uma tnica avaliagdo. Ele é espe-
cialmente 1til quando se busca um equilibrio entre precisao e recall, especialmente
em situacoes onde ha um trade-off entre evitar falsos positivos e capturar todos os

positivos reais. A férmula para calcular o F1 Score é dada por:

Precisao - Recall
F1 =2- 4
Score Precisao 4 Recall )

onde Precisdo é a proporcao de previsdes positivas corretas em relacao ao total de
previsoes positivas e recall é a proporcao de previsoes positivas corretas em relagao
ao total de instancias reais positivas. O F1 Score é uma métrica util em casos onde a
distribuicao das classes ¢é desigual e tanto a precisao quanto o recall sao importantes
para a performance geral do modelo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

O Adjusted Rand Index (ARI): O Adjusted Rand Index (ARI) é uma métrica de
avaliacao para algoritmos de clusterizagao que mede a similaridade entre o agrupa-
mento realizado e uma verdade conhecida, ajustada para o acaso. O ARI é uma
versao ajustada do Rand Index, que considera a chance de acordo aleatoério ao calcu-
lar a similaridade entre dois agrupamentos. A féormula para calcular o ARI é dada

por:
RI — E[RI]
max(RI) — E[RI] (5)

onde RI é o Rand Index calculado para o agrupamento, e E[RI] é o valor esperado do

ARI =

Rand Indez se os agrupamentos fossem atribuidos aleatoriamente. A férmula ajusta
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o Rand Index para levar em consideragao a chance de coincidéncias aleatorias, re-
sultando em um valor que pode variar de -1 (nenhuma concordéncia ajustada) a 1
(concordancia perfeita). O ARI é particularmente ttil para avaliar a qualidade de
um agrupamento quando se tem uma verdade conhecida sobre os grupos e é im-
portante levar em conta o acaso na avaliagao da similaridade (HUBERT; ARABIE,
1985).

O Normalized Mutual Information (NMI): A Normalized Mutual Information
(NMI) é uma métrica utilizada para avaliar a quantidade de informagao comparti-
lhada entre o agrupamento realizado e a verdade conhecida. A NMI normaliza o
valor da informacao mitua para o intervalo [0, 1], proporcionando uma medida de
quao bem o agrupamento realizado corresponde a verdade conhecida. A férmula

para calcular a NMI é dada por:

(U, V)

NMI = ———— L
H(U)H(V)

(6)
onde: - I(U,V) é a informagao mutua entre os agrupamentos U e V', que quantifica
a quantidade de informagao compartilhada entre os dois agrupamentos. - H(U)
e H(V) sao as entropias dos agrupamentos U e V| respectivamente, que medem
a incerteza ou a variabilidade dentro de cada agrupamento. A NMI é util para
comparar a qualidade do clustering com uma verdade conhecida, oferecendo um
valor que pode variar de 0 (nenhuma informacido compartilhada) a 1 (informagao
perfeitamente compartilhada). Esta métrica é valiosa em contextos onde se deseja

avaliar a relagao entre os clusters obtidos e uma referéncia conhecida, ajustando a

medida para a variabilidade natural dos dados (STREHL; GHOSH, 2002).

1 Homogeneity: A Homogeneity é uma métrica que avalia a homogeneidade dos
clusters formados, isto é, o quao bem as instancias dentro de um cluster pertencem
a mesma classe. Em outras palavras, mede a pureza dos clusters em termos de
classe, indicando a proporc¢ao de instancias dentro de um cluster que pertencem a

mesma classe. A férmula para calcular a Homogeneity é dada por:

1 E ¥, t(y; = mod
Homogeneity = — » Yiec, count(y; = mode(yg, ))

N = |Chl

(7)

onde: - N é o numero total de instancias. - K é o numero de clusters. - C}, é o
conjunto de instancias no cluster k. - mode(yc, ) € a classe mais frequente (modo)
entre as instancias no cluster k. - count(y; = mode(yc,)) é o nimero de instancias
no cluster k que pertencem a classe mais frequente. A Homogeneity varia de 0 a 1,
onde 1 indica que todos os clusters contém apenas instancias de uma unica classe, e
0 indica que os clusters sao completamente misturados em termos de classes. Esta

métrica ¢é util para avaliar a qualidade do clustering quando se tem conhecimento da
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classe verdadeira das instancias e deseja-se verificar a pureza dos clusters formados
(ROSENBERG; HIRSCHBERG, 2007).

[ Completeness: A Completeness é uma métrica que avalia a completude dos clus-
ters formados, indicando se todas as instancias de uma mesma classe sao atribuidas
ao mesmo cluster. Em outras palavras, mede a capacidade do agrupamento de
reunir todas as instancias que pertencem a uma mesma classe dentro de um tinico

cluster. A féormula para calcular a Completeness é dada por:

1 E ¥ t(y; = mod
Completeness = — Y 2ieq, coun (|yC | mode(yc,)) (8)
k=1 k

N

onde: - N é o numero total de instancias. - K é o ntmero de clusters. - C} é o
conjunto de instancias no cluster k. - mode(yc, ) é a classe mais frequente (modo)
entre as instancias no cluster k. - count(y; = mode(yc, )) é o nimero de instancias

no cluster k que pertencem a classe mais frequente.

A Completeness varia de 0 a 1, onde 1 indica que todas as instancias de cada classe
foram agrupadas no mesmo cluster, e 0 indica que as instancias de uma classe
estao distribuidas em varios clusters. Esta métrica é tutil para avaliar a eficacia do

agrupamento em termos de reunir todas as instancias de uma mesma classe em um

unico cluster (ROSENBERG; HIRSCHBERG, 2007).

d V-Measure: A V-Measure é uma métrica que combina as medidas de Homogeneity
e Completeness em uma Unica métrica para avaliar a qualidade geral dos clusters.
Ela fornece uma avaliagao equilibrada do agrupamento, considerando tanto a pureza
dos clusters (Homogeneity) quanto a completude dos clusters (Completeness). A

formula para calcular a V-Measure é dada por:

Homogeneity - Completeness
V-Measure = & Y p

(9)

Homogeneity + Completeness

ou, de forma mais detalhada, a V-Measure é calculada como a média ponderada

entre a Homogeneity e a Completeness:

V-Measure = 2 - Homogeneity - Completeness

(10)

Homogeneity + Completeness

onde: - Homogeneity é a métrica de homogeneidade dos clusters. - Completeness é
a métrica de completude dos clusters. A V-Measure varia de 0 a 1, onde 1 indica
que o agrupamento é perfeito em termos de Homogeneity e Completeness, e 0 indica
que nao ha correspondéncia entre o agrupamento realizado e a verdade conhecida.
Esta métrica é til para fornecer uma visao geral da qualidade do agrupamento ao
combinar as duas medidas importantes em um tnico valor (ROSENBERG; HIRS-
CHBERG, 2007).
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0 Curva ROC: A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma ferramenta
grafica usada para avaliar a performance de modelos de classificagdo binaria. Ela
ilustra a capacidade do modelo de distinguir entre as classes positivas e negativas
em diferentes limiares de decisdao. A curva ROC é tracada ao plotar a Taxa de
Verdadeiros Positivos (TPR) em relagao a Taxa de Falsos Positivos (FPR) para di-
ferentes valores de limiar. A férmula para calcular as taxas de verdadeiros positivos

e falsos positivos é dada por:

TP
TPR = ———— 11
R TP+ FN (11)
FP
FPR= ——— 12
R FP+TN (12)

onde:

- TP é o numero de verdadeiros positivos.
- F'N é o nimero de falsos negativos.

- F'P é o niimero de falsos positivos.

- TN é o nimero de verdadeiros negativos.

Em um contexto de multiplas classes, a Curva ROC pode ser estendida para cada
classe individualmente. Neste caso, a curva ROC para cada classe é tracada separa-
damente, e as métricas de TPR e FPR sao calculadas para cada classe com respeito

a todas as outras classes combinadas como uma tnica classe negativa.

A area sob a curva ROC (AUC-ROC) fornece uma medida quantitativa da capa-
cidade do modelo de separar as classes, com valores préximos a 1 indicando um
excelente desempenho e valores préximos a 0.5 sugerindo um desempenho nao me-
lhor que o acaso (FAWCETT, 2006).

1 Matriz de Confusao: A Matriz de Confusao é uma ferramenta fundamental usada
para avaliar a performance de modelos de classificacao. Ela fornece uma visao deta-
lhada sobre as previsoes feitas pelo modelo, mostrando a contagem de verdadeiros
positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos

(FN). A matriz é geralmente representada em uma tabela como segue: As férmulas

Tabela 1 — Matriz de Confusao

Classe Positiva | Classe Negativa
Classe Positiva TP FN
Classe Negativa FP TN

para calcular cada componente da matriz sao:

TP = Numero de amostras corretamente classificadas como positivas



Capitulo 3. Metodologia 44

TN = Nuamero de amostras corretamente classificadas como negativas
FP = Numero de amostras incorretamente classificadas como positivas
FN = Numero de amostras incorretamente classificadas como negativas

Para algoritmos de clustering como o K-Means, que nao tém rétulos verdadeiros
associados a cada cluster, a matriz de confusao pode ser adaptada para comparar os
clusters formados com os rétulos verdadeiros conhecidos. Neste caso, é necessario
fazer uma correspondéncia entre os clusters e as classes verdadeiras para preencher
a matriz de confusdo. Isso envolve associar cada cluster a uma classe verdadeira
com base na maioria das instancias no cluster e entao calcular TP, TN, FP e FN
para essa correspondéncia. Esta adaptacao permite avaliar a qualidade dos clusters
em termos de como eles correspondem aos rétulos reais conhecidos (MANNING;
RAGHAVAN;, 2008).

3.7 Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Nesta secao sao apresentadas e discutidas as métricas utilizadas para avaliar o desem-
penho dos modelos de classificagao. Cada métrica oferece uma perspectiva distinta sobre

a eficacia do modelo, permitindo uma anélise abrangente dos resultados obtidos.

3.7.1 Brodatz

Ao analisar os resultados dos diferentes modelos aplicados ao Base Broda'Tz, fica evi-
dente a disparidade em suas performances (Tabela 2, Tabela 3, Figura 9, Figura 10,
Figura 11, Figura 12, Figura 13 e Figura 14). O modelo de CNN baésica, utilizando o oti-
mizador ADAM, destacou-se como o mais eficaz, alcancando uma acurédcia de 84%, além
de uma precisao de 86% e um F1 Score de 83%. Essa performance superior pode ser atri-
buida a capacidade da rede convolucional em aprender padroes complexos, especialmente
em dados com estruturas hierarquicas.

Em contrapartida, o MLPClassifier apresentou um desempenho sélido, mas inferior
ao da CNN, com uma acurdcia de 81%. Sua arquitetura mais simples pode limitar a
captura de padrdes complexos, resultando em métricas ligeiramente mais baixas. O KNN
também se posicionou de forma razoavel, com uma acurédcia de 79%, mas sua dependéncia
das distancias entre pontos pode prejudicar os resultados, especialmente em conjuntos de
dados de alta dimensionalidade.

Por outro lado, o modelo de LabelPropagation ficou aquém das expectativas, regis-
trando uma acuracia de apenas 75%. Sua abordagem nao supervisionada e sensibilidade &
estrutura dos dados podem ter contribuido para sua performance inferior. O Q-Learning,

por sua vez, falhou completamente, ndo obtendo resultados significativos em nenhuma
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das métricas. Essa falha pode ser decorrente da inadequacgdo da abordagem ao tipo de
problema ou a formatacao inadequada dos dados para aprendizado por reforco.

Em termos de agrupamento, o K-MEANS mostrou um desempenho respeitavel, apre-
sentando um Adjusted Rand Index (ARI) de 0,46 e um Normalized Mutual Information
(NMI) de 0,88. Esses resultados indicam que, apesar de ser um algoritmo nao supervisio-
nado, o K-MEANS conseguiu formar clusters bem definidos que correspondem as classes
reais dos dados.

Em suma, a CNN basica se destaca como o melhor modelo, devido a sua capacidade
de aprender caracteristicas complexas, enquanto o Q-Learning emerge como o pior, sem
conseguir produzir resultados tteis. Essa andlise ressalta a importancia de escolher o
modelo adequado e de alinhar as abordagens as caracteristicas especificas do conjunto de

dados em questao.

Tabela 2 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - BrodaTz

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Bésica (ADAM) 0,84 0,86 0,84 0,83
MLPClassifier 0,81 0,81 0,81 0,79
KNN 0,79 0,82 0,79 0,78
Q-Learning 0,00 0,00 0,00 0,00
LabelPropagation 0,75 0,71 0,75 0,71

Tabela 3 — Resultados do K-MEANS Base BrodaTz

Métrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,46
Normalized Mutual Information (NMI) 0,88
Homogeneity 0,85
Completeness 0,92
V-Measure 0,884996923

Curva ROC para Descritor-3_4_5-Brodatz-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 9 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base BrodaTz
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Curva ROC para Descritor-3_4_5-Brodatz-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 10 — Saida da curva ROC do Mo-

delo KNN, Base BrodaTz
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3.7.2 Curet
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delo QLearning, Base Bro-
da'Tz

A Base CUReT é um conjunto de dados amplamente utilizado em estudos sobre de-

teccao de doencas e andlise de sinais fisiologicos. Ele contém medigoes de varias carac-

teristicas, como pressao arterial e frequéncia cardiaca, coletadas de individuos ao longo

do tempo. A andlise deste conjunto pode oferecer insights valiosos sobre a saide dos

individuos e as relagoes entre diferentes variaveis.

Diversos modelos de aprendizado de maquina foram testados para avaliar seu desem-
penho na Base CUReT (Tabela 4, Tabela 5, Figura 15, Figura 16, Figura 17, Figura 18,
Figura 19 e Figura 20). A CNN bésica, utilizando o otimizador ADAM, apresentou a

melhor performance, alcangando uma acuracia de 86%, uma precisao de 87%, um recall

de 86% e um F1 Score de 86%. Esses resultados destacam a eficicia da CNN em aprender

padroes complexos nos dados.

Em comparacao, o MLPClassifier obteve uma acurécia de 67%, com precisao e recall de

68% e 67%, respectivamente. O KNN também teve um desempenho razoével, alcancando

uma acuracia de 81%, com precisao e recall de 83% e 81%. Por outro lado, o modelo de

LabelPropagation registrou uma acurécia de 72%, evidenciando uma performance inferior
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Figura 14 — Saida da Matriz de Confusdo do Modelo KMeans para a Base Brodatz. A
matriz exibe a correspondéncia entre os clusters verdadeiros (eixo vertical)

e os clusters previstos (eixo horizontal). A intensidade da cor representa a
frequéncia de ocorréncias para cada par de valores, conforme indicado pela

barra de cores a direita. Valores mais escuros indicam maior numero de

classificagbes em um determinado cluster previsto.

em relacao aos modelos anteriores.

O Q-Learning, em contrapartida, apresentou um desempenho extremamente baixo,

com acuracia, precisao, recall e F1 Score de apenas 0,01. Isso indica que a aplicagao

deste modelo nao foi adequada para a analise do conjunto de dados Curet. O K-MEANS,

que foi avaliado com métricas de agrupamento, obteve um Adjusted Rand Index de 0,20

e um Normalized Mutual Information de 0,59, mostrando um desempenho moderado na

formacao de clusters.

Em suma, o Base CUReT representa uma oportunidade rica para a aplicacdo de
técnicas de aprendizado de maquina, permitindo a identificacao de padroes que podem

contribuir para a deteccao precoce de doencas e para a melhoria dos cuidados com a

saude.

Tabela 4 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - CureT

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Bésica (ADAM) 0,86 0,87 0,86 0,86
KNN 0,81 0,83 0,81 0,81
Q-Learning 0,01 0,01 0,01 0,01
MLPClassifier 0,67 0,68 0,67 0,66
LabelPropagation 0,72 0,66 0,72 0,68
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Tabela 5 — Resultados do K-MEANS Base CUReT

Métrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,20
Normalized Mutual Information (NMI) 0,59
Homogeneity 0,56
Completeness 0,62
V-Measure 0,5900800616

Curva ROC para Descritor-3 4 5-CUReT-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 15 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base CUReT

3.7.3 KTH-TIPS

Diversos modelos de aprendizado de maquina foram testados para avaliar seu desem-
penho para a Base KTH-TIPS (Tabela 6, Tabela 7, Figura 21, Figura 22, Figura 23,
Figura 24, Figura 25 e Figura 26). Na avaliacao dos modelos, a CNN bésica, configurada
com o otimizador ADAM e composta por 4 camadas, destacou-se como a abordagem
mais eficaz, alcangando uma acuracia de 88%. Além disso, apresentou precisdo, recall e
F1 Score também de 88%. Esses resultados indicam que a CNN conseguiu aprender de
forma eficiente os padroes presentes nos dados.

Em comparagao, o MLPClassifier obteve uma acuracia de 80%, com precisao e recall
de 82% e 80%, respectivamente. Embora tenha mostrado um desempenho sélido, ficou
aquém da CNN, possivelmente devido a sua arquitetura mais simples, que pode limitar a
capacidade de capturar relacbes complexas.

O KNN apresentou resultados competitivos, com uma acuracia de 86%, precisao de
88% e recall de 86%. Esses resultados demonstram a eficicia do KNN em conjuntos de
dados com caracteristicas bem definidas. Por outro lado, o modelo de LabelPropagation
registrou uma acurdcia de 73%, com precisao e recall de 68% e 73%, indicando uma

performance inferior aos modelos anteriores.
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Figura 16 — Saida da curva ROC do Mo-

delo KNN, Base CUReT
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Figura 18 — Saida da curva ROC do
Modelo LabelPropagation,

Base CUReT
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Figura 17 — Saida da curva ROC do Mo-

delo MLP, Base CUReT
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delo Q Learning, Base CU-
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O Q-Learning, no entanto, apresentou resultados alarmantemente baixos, com uma

acuracia de apenas 2%, o que sugere que este modelo nao ¢ adequado para a andlise do

conjunto KTH-TIPS. As métricas de desempenho, como precisao e recall, também foram

muito baixas, refletindo a incapacidade do modelo de aprender de forma eficaz a partir

dos dados

Por fim, o K-MEANS foi avaliado com métricas de agrupamento, apresentando um
Adjusted Rand Indez de 0,20 e um Normalized Mutual Information de 0,43. Esses resul-

tados sugerem uma capacidade limitada de formar grupos que correspondam as classes

reais.

Tabela 6 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - KTH-TIPS

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Basica (ADAM) 0,88 0,88 0,88 0,88
KNN 0,86 0,88 0,86 0,86
Q-Learning 0,02 0,03 0,02 0,02
MLPClassifier 0,80 0,82 0,80 0,80
LabelPropagation 0,73 0,68 0,73 0,70
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Confusion Matrix for Descritor-3_4_5-CUReT-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 20 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base CUReT

Tabela 7 — Resultados do K-MEANS Base KTH-TIPS

Meétrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,20
Normalized Mutual Information (NMI) 0,43
Homogeneity 0,40
Completeness 0,47
V-Measure 0,4322699725

3.7.4 OUTEX

Na andlise dos modelos aplicados a Base Outex (Tabela 8, Tabela 9, Figura 27, Fi-
gura 28, Figura 29, Figura 30, Figura 31 e Figura 32), a CNN baésica, com o otimizador
ADAM e composta por 4 camadas, apresentou um desempenho sélido, alcancando uma
acuracia de 72%. Além disso, suas métricas de precisao, recall ¢ F1 Score foram todas
de 75%, 72% e 72%, respectivamente, evidenciando a capacidade da CNN em capturar
padroes relevantes nas imagens.

O MLPClassifier teve um desempenho ligeiramente inferior, com uma acuracia de 70%,
precisao de 74%, recall de 70% e F1 Score de 70%. Embora os resultados sejam competi-
tivos, eles indicam que a arquitetura da MLP pode ser menos eficaz em comparacao com
a CNN para este tipo de tarefa.

O KNN, por sua vez, obteve uma acurécia de 64%, com precisao e recall de 67% e 64%.

Esses resultados refletem a adequacdo do KNN para conjuntos de dados com caracteris-



Capitulo 3. Metodologia

o1

Curva ROC para Descritor-3_4 5-KTH_TIPS-Corte-06-20180305-09-45-34.ma

1.0 A

0.8 A

0.6 1

0.4 4

True Positive Rate

0.2

— Média ROC (AUC = 0.34)

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

0.8 1.0

Figura 21 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base KTH-TIPS
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Figura 22 — Saida da curva ROC do Mo-

delo KNN, Base KTH-TIPS
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Figura 24 — Saida da curva ROC do

Modelo LabelPropagation,
Base KTH-TIPS
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Figura 23 — Saida da curva ROC do Mo-

delo MLP, Base KTH-TIPS
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Figura 26 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base KTH-TIPS

ticas bem definidas, mas seu desempenho ficou aquém da CNN e do MLPClassifier. O
modelo de LabelPropagation apresentou uma acurécia ainda menor, de 58%, com precisao
e recall de 53% e 58%, sugerindo que este método nao se adapta bem as particularidades
do conjunto de dados Outex.

O Q-Learning demonstrou um desempenho alarmantemente baixo, com uma acuracia
de apenas 1%. As métricas de precisao e recall corroboram essa observacao, indicando a
inadequacao do modelo para este tipo de anélise. Finalmente, o K-MEANS foi avaliado
utilizando métricas de agrupamento, apresentando um Adjusted Rand Index de 0,37 e
um Normalized Mutual Information de 0,81. Esses resultados mostram que o K-MEANS
conseguiu formar clusters razoavelmente coerentes, embora o desempenho ainda fosse

modesto.

Tabela 8 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - OUTEX

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Basica (ADAM) 0,72 0,75 0,72 0,72
KNN 0,64 0,67 0,64 0,64
Q-Learning 0,01 0,01 0,01 0,01
MLPClassifier 0,70 0,74 0,70 0,70
LabelPropagation 0,58 0,53 0,58 0,54
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Tabela 9 — Resultados do K-MEANS Base Outex

Métrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,37
Normalized Mutual Information (NMI) 0,81
Homogeneity 0,76
Completeness 0,86
V-Measure 0,8080835455

Curva ROC para Descritor-3_4 5-Outex-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 27 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base Outex

3.7.5 Sport Event

Na andlise dos resultados para os modelos aplicados a Base Sport Event (Tabela 10,
Tabela 11, Figura 33, Figura 34, Figura 35, Figura 37, Figura 36 e Figura 38), a CNN
béasica, com o otimizador ADAM e composta por 4 camadas, apresentou a melhor perfor-
mance entre os modelos, alcancando uma acurécia de 51%. As métricas de precisdo, recall
e F1 Score foram de 52%, 51% e 51%, respectivamente. Esses resultados indicam que a
CNN foi capaz de extrair caracteristicas relevantes dos dados, embora os valores ainda
sejam relativamente baixos, o que pode sugerir a complexidade do conjunto de dados ou
a necessidade de ajustes adicionais na modelagem.

O MLPClassifier obteve uma acuracia ligeiramente inferior, de 45%, com precisao,
recall e F1 Score de 44%, 45% e 42%. O desempenho inferior do MLP pode ser atribuido a
sua arquitetura, que pode nao ter sido suficientemente complexa para capturar as nuances
dos dados do evento esportivo.

O KNN mostrou uma acuracia de 47%, com precisao de 49%, recall de 47% e F1
Score de 45%. Embora tenha se saido melhor que o MLPClassifier, o KNN ainda nao

conseguiu superar a CNN, demonstrando a dificuldade do modelo em lidar com o conjunto
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um desempenho inferior, com uma acuracia de

39% e métricas de precisao, recall e F1 Score de 36% e 39%, refletindo sua incapacidade

de se adaptar bem as caracteristicas dos dados de eventos esportivos.

Por fim, o Q-Learning obteve resultados alarmantemente baixos, com uma acuracia de

apenas 3%. As métricas de precisdo e recall foram igualmente baixas, em 8% e 3%, respec-

tivamente. Isso indica que o modelo nao conseguiu aprender com os dados, possivelmente

devido a natureza inadequada do algoritmo para esta tarefa. O K-MEANS também apre-

sentou resultados modestos em termos de agrupamento, com um Adjusted Rand Index de

0,08 e um Normalized Mutual Information de 0,19, sugerindo que a separacao dos dados

em clusters nao foi eficaz.

3.7.6 UIUCTex

Na andlise dos resultados para os modelos aplicados a Base UIUCTex (Tabela 12,
Tabela 13, Figura 39, Figura 40, Figura 41, Figura 42, Figura 43 e Figura 44), a CNN

béasica, utilizando o otimizador ADAM e composta por 4 camadas com 4000 épocas, obteve
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Figura 32 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base Outex

Tabela 10 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - Sport Event

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Basica (ADAM) 0,51 0,52 0,51 0,51
KNN 0,47 0,49 0,47 0,45
Q-Learning 0,03 0,08 0,03 0,04
MLPClassifier 0,45 0,44 0,45 0,42
LabelPropagation 0,39 0,36 0,39 0,36

Tabela 11 — Resultados do K-MEANS Base Sport Event

Métrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,08
Normalized Mutual Information (NMI) 0,19
Homogeneity 0,19
Completeness 0,20
V-Measure 0,1910815254

uma acuracia de 49%. As métricas de precisdo, recall e F1 Score foram de 52%, 49% e
49%, respectivamente. Embora os resultados sejam moderados, eles indicam que a CNN
conseguiu extrair informagoes relevantes do conjunto de dados.

O MLPClassifier apresentou uma acuréacia ligeiramente inferior de 45%, com precisao,
recall e F1 Score de 46%, 45% e 44%. Essa performance sugere que o MLP nao conseguiu
se adaptar adequadamente as caracteristicas dos dados.

O KNN teve um desempenho semelhante, com uma acuricia de 45% e métricas de
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Figura 33 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base Sport Event
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Figura 38 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base Sport Event

precisao, recall e F1 Score de 55%, 45% e 45%. Embora o KNN tenha apresentado uma
precisao um pouco maior, isso nao se traduziu em uma acuracia superior.

O modelo de LabelPropagation obteve uma acurdcia de 46%, com precisao, recall e
F1 Score de 48%, 46% e 43%. Este desempenho é um pouco mais encorajador, mas ainda
insatisfatorio em comparacao com o desempenho da CNN.

Em contraste, o Q-Learning falhou em produzir resultados significativos, apresentando
uma acuricia de 0% e métricas de precisao, recall e F1 Score de 0%. Isso sugere que o
modelo nao foi capaz de aprender a partir dos dados disponiveis.

O K-Means apresentou métricas de agrupamento, como Adjusted Rand Index (ARI) de
0,10 e Normalized Mutual Information (NMI) de 0,47, com Homogeneity de 0,44 e Com-
pleteness de 0,51. A matriz de confusao revelou padrdes complexos, indicando dificuldades

em classificar corretamente os dados.

Tabela 12 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - UTUCTex

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Bésica (ADAM) 0,49 0,52 0,49 0,49
KNN 0,45 0,55 0,45 0,45
Q-Learning 0,00 0,00 0,00 0,00
MLPClassifier 0,45 0,46 0,45 0,44
LabelPropagation 0,46 0,48 0,46 0,43
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Tabela 13 — Resultados do K-MEANS Base UIUCTex

Métrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,10
Normalized Mutual Information (NMI) 0,47
Homogeneity 0,44
Completeness 0,51
V-Measure 0,4705263786

Curva ROC para Descritor-3_4 5-UlUCTex-Corte-06-20180305-09-45-34.mat
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Figura 39 — Saida da curva ROC do Modelo CNN, Base UIUCTex

3.7.7 Vistex

Na andlise dos resultados para os modelos aplicados & Base Vistex (Tabela 14, Ta-
bela 15, Figura 45, Figura 46, Figura 47, Figura 48, Figura 49 e Figura 50),a CNN baésica,
configurada com o otimizador ADAM, quatro camadas e 4000 épocas, alcan¢ou uma
acuracia de 72%. As métricas de precisdo, recall e F1 Score foram 76%, 72% e 71%, res-
pectivamente. Esses resultados indicam um desempenho sélido, com a CNN conseguindo
capturar caracteristicas relevantes do conjunto de dados.

Em comparacao, o MLPClassifier obteve uma acuracia superior de 80%, com precisao,
recall e F1 Score de 81%, 80% e 79%. Esses resultados destacam a eficacia do MLP na
classificacao, superando a CNN em todas as métricas.

O KNN também apresentou um desempenho forte, alcancando uma acuracia de 80%,
com precisao, recall e F1 Score de 82%, 80% e 79%. A performance deste modelo é
comparavel a do MLP, indicando uma boa capacidade de generalizacao.

O modelo de LabelPropagation apresentou uma acurdcia de 73%, com métricas de
precisdo, recall e F'1 Score de 69%, 73% e 70%. Embora tenha obtido resultados razoéveis,

o desempenho foi inferior em comparagdo com a CNN, MLP e KNN.
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10

Por outro lado, o Q-Learning nao teve sucesso, com uma acurdcia de 0% e métricas

de precisao, recall e F1 Score também de 0%. Esses resultados indicam que o modelo nao

foi capaz de aprender a partir dos dados disponiveis, o que limita sua utilidade.

O K-Means apresentou métricas de agrupamento, com Adjusted Rand Index (ARI)
de 0,44 e Normalized Mutual Information (NMI) de 0,84. As métricas de Homogeneity e

Completeness foram de 0,80 e 0,88, respectivamente. A matriz de confusao mostra difi-

culdades em classificar corretamente os dados, evidenciando a necessidade de otimizacao.

Tabela 14 — Resultados dos Modelos de Machine Learning - Vistex

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1 Score
CNN Bésica (ADAM) 0,72 0,76 0,72 0,71
KNN 0,80 0,82 0,80 0,79
Q-Learning 0,01 0,01 0,01 0,01
MLPClassifier 0,80 0,81 0,80 0,79
LabelPropagation 0,73 0,69 0,73 0,70

A Tabela 16 compara o desempenho de diversos métodos de classificacao aplicados a

seis bases de imagens diferentes, destacando a acuracia de cada método. Entre os métodos
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Figura 44 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base UITUCTex

Tabela 15 — Resultados do K-MEANS Base Vistex

Meétrica Valor
Adjusted Rand Index (ARI) 0,44
Normalized Mutual Information (NMI) 0,84
Homogeneity 0,80
Completeness 0,88
V-Measure 0,8378431393

propostos e os métodos da literatura, sao incluidos os modelos de Machine Learning (ML),
como CNN, KNN e MLP que foram os trés que me apresentaram maior performance, além
de técnicas tradicionais de extracao de caracteristicas e classificacao.

Os métodos tradicionais, como Primeira Ordem, Wavelets, LBP, e Gabor, utilizam
descritores manuais, que envolvem a extracao de caracteristicas baseadas em proprie-
dades especificas das imagens, como texturas ou padroes de frequéncia. Esses métodos
apresentam acurdcia variada nas diferentes bases de dados. Por exemplo, LBP apresenta
um bom desempenho geral, alcancando até 89,58% de acuracia em Brodatz, enquanto
métodos mais simples, como Primeira Ordem, alcancam apenas 40,20% de acuricia na
mesma base.

Os métodos da literatura, como os propostos por Backes, Casanova e Bruno (2013),
(PEREA; CARLSSON, 2014a), e outros, utilizam um ndmero significativamente maior
de descritores, o que pode explicar o aumento da acuracia em muitas das bases testadas.

Esses métodos alcangam os melhores resultados em varias bases de imagens, com valores
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Tabela 16 — Resultados dos Métodos Propostos e de Métodos da Literatura para as Seis
Bases de Imagens.

Métodos N° de Acurécia (%)

Descritores | Brodatz | Vistex CUReT Outex UIUCTex KTH-TIPS
Primeira Ordem 5 40,20 52,66 19,73 54,63 58,30 57,78
Wayvelets 36 70,27 72,11 51,00 - 57,70 58,52
LBP 25 89,58 88,89 67,37 77,87 77,00 74,07
Gabor 64 82,49 91,67 82,61 78,60 59,50 80,12
(BACKES; CASA-
NOVA; BRUNO, 108 95,27 98,03 84,32 86,76 86,50 90,37
%IglESl)%EA CARLS
SON. 2014a) 215 - - 95,66 + 0,45 91,234+ 1,13 | 94,77 + 1,3
(ZHANG et al., 2015) 648 - - 94,44 + 1,13 - - 98,86 + 1,12
égﬁ)?SIER’ GRIFFIN, 1.296 - - 98,6 + 0,2 - 98,8 + 0,5 98,5 + 0,7
(VARMA,; ZISSER-
MAN, 2004) 2.440 - - 97,43 - - -
(RIBEIRO; OLI-
VEIRA; BARCELOS, 126 93,04 95,14 88,39 - - 95,12
2018
Mod?elo CNN - 84,26 75,93 87,02 75,11 52,10 88,34
Modelo KNN - 82,03 82,19 82,76 66,83 55,41 88,17
Modelo MLP - 80,53 81,39 67,81 73,66 46,09 81,83

de acuracia que chegam a 98,86% em KTH-TIPS e 98,6% em CUReT, destacando-se pelo
uso de descritores sofisticados e abordagens personalizadas para cada base de dados.
Em contraste, os modelos de Machine Learning propostos (CNN, KNN e MLP) tém
como principal vantagem a capacidade de generalizacao e aprendizado a partir dos dados,
sem a necessidade de extracdo manual de descritores. Esses modelos podem ser mais
eficientes em cenarios onde as bases de dados sdo diversas e complexas, ja que conseguem

adaptar-se melhor ao contexto das imagens. Por exemplo, a CNN, especializada em
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padroes de imagem, atinge uma acuracia de 87,02% em CUReT e 88,34% em KTH-

TIPS, o que é competitivo com os métodos tradicionais. Isso mostra que redes neurais

convolucionais sdo muito eficazes para captar caracteristicas mais profundas e complexas

das imagens.

No entanto, em algumas bases, como UIUCTex, a CNN nao performa tao bem quanto

métodos tradicionais, como os propostos por Backes, Casanova e Bruno (2013) e Crosier

e Griffin (2010). Isso pode ocorrer porque, em certos casos, os descritores manuais cap-

turam caracteristicas especificas da textura ou dos padroes das imagens que os modelos

de ML ainda nao conseguem capturar sem ajustes mais refinados nos hiperparametros ou

arquiteturas.

O KNN e o MLP também apresentam resultados variados, com o KNN apresentando
um desempenho decente em Vistex (82,19%) e KTH-TIPS (88,17%), enquanto o MLP

tem uma acurécia ligeiramente inferior, sugerindo que a escolha do classificador em ML

pode impactar o desempenho dependendo da base de dados e da natureza das imagens.

No geral, o Machine Learning pode superar métodos tradicionais em muitos cenarios,

especialmente quando ha uma quantidade significativa de dados e complexidade nas ima-
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Figura 50 — Saida da Matriz de Confusao do Modelo KMEANS, Base Vistex

gens. Isso ocorre porque, enquanto métodos tradicionais dependem de descritores manuais
que podem ser limitados em sua capacidade de capturar variagoes sutis nas imagens, os

modelos de ML aprendem automaticamente padroes mais abstratos e robustos.
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CAPITULO

Conclusao

O objetivo geral deste trabalho foi comparar as saidas propostas pelos algoritmos des-
critos por Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018), RIBEIRO (2019) com técnicas e modelos
de machine learning, incluindo Modelos Supervisionados, Modelos Nao Supervisionados,
Modelos de Deep Learning, Modelos de Aprendizado por Refor¢o, Modelos de Aprendi-
zado Semi-Supervisionado e Modelos de Aprendizado por Transferéncia. Através dessa
comparagao, conseguiu-se obter resultados que se aproximaram significativamente dos
modelos matematicos propostos.

A anélise detalhada dos experimentos e das métricas revelou o desempenho dos diferen-
tes algoritmos, destacando as vantagens e desvantagens de cada abordagem em contextos
especificos. Identificou-se o algoritmo mais eficaz para cada situacao e foram discutidas
as limitagoes encontradas durante o estudo. Além disso, apresentou-se possiveis dire¢oes
para futuras pesquisas que poderao expandir e aprimorar os achados deste trabalho.

Em suma, o desenvolvimento deste trabalho nao apenas cumpriu os objetivos estabele-
cidos, mas também forneceu insights valiosos sobre a aplicacao de algoritmos de machine
learning para problemas de classificacdo. A conclusao dos objetivos propostos confirmam
a eficicia das abordagens adotadas e abre caminho para novas investigacdes nas areas de

Inteligéncia Artificial e Processamento de Imagem.

4.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho proporcionou varias contribuicoes importantes tanto no campo da In-
teligéncia Artificial quanto no de aprendizado de maquina. A seguir, estdo as principais

contribuigoes deste estudo:

(1 Desenvolvimento e comparacao de modelos de aprendizado de maquina:
O estudo forneceu uma analise detalhada de diferentes categorias de algoritmos de
aprendizado de maquina, incluindo Modelos Supervisionados, Nao Supervisionados,

Deep Learning, Aprendizado por Reforco e Transferéncia. Ao comparar a perfor-
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mance desses modelos, foi possivel identificar as situa¢oes em que cada um deles se

destaca, fornecendo diretrizes praticas para sua aplicacao em cendarios reais.

1 Integracado de técnicas matematicas e machine learning: Uma contribuicao
central foi a aplicacao bem-sucedida de modelos de machine learning para resolver
problemas matemaéaticos complexos, atingindo resultados comparaveis aos obtidos
por meio de métodos matematicos tradicionais. Isso reforca o papel do aprendizado
de maquina como uma ferramenta eficaz para lidar com grandes volumes de dados

e identificar padroes complexos.

1 Proposta de metodologias otimizadas para classificagao: Com base nos re-
sultados experimentais, o trabalho sugeriu ajustes e aprimoramentos nos parametros
dos algoritmos, como no KNN, visando aumentar sua precisao e aplicabilidade em

diferentes contextos de classificagao.

(d Incorporagao de novas abordagens: Ao incluir discussoes sobre modelos emer-
gentes, como as LLMs, o estudo explorou possiveis caminhos futuros, destacando o
potencial dessas tecnologias para melhorar ainda mais o desempenho dos algoritmos

de aprendizado de maquina.

(1 Avaliagao de métricas especificas: Foram implementadas e discutidas métricas
detalhadas para avaliar a performance dos algoritmos, incluindo acuracia, precisao,
recall, F'1-Score, e métricas para clustering, como o Adjusted Rand Index e a Norma-
lized Mutual Information. Essa andlise ofereceu uma visao robusta da performance

dos modelos em diferentes cendrios.

Essas contribui¢oes demonstram o impacto do trabalho ao avancar o estado da arte
em aprendizado de maquina e analise de dados, oferecendo resultados praticos e tedéricos

que podem ser aproveitados por pesquisadores e profissionais da area.

4.2 Trabalhos Futuros

As possiveis melhorias e dire¢des para o desenvolvimento futuro do método proposto
podemos abordar para aprimorar:

Modelos de Fine-Tuning: Uma abordagem promissora para melhorar a precisao e a
adaptabilidade dos modelos é o uso de técnicas de fine-tuning. O fine-tuning permite ajus-
tar modelos pré-treinados em um conjunto de dados especifico, melhorando a performance
em tarefas relacionadas ao contexto do problema. Implementar fine-tuning em modelos
de machine learning pode resultar em melhores desempenhos ao adaptar os modelos as

particularidades dos dados utilizados.
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IA Generativa: Outra direcao interessante para futuras pesquisas é a exploracao de
modelos de Inteligéncia Artificial Generativa. Modelos generativos, como Redes Adver-
sariais Generativas (GANs) e Modelos de Difusdo, podem ser utilizados para criar novos
dados sintéticos que ajudem a enriquecer o conjunto de treinamento. Esses modelos po-
dem gerar variagoes realistas das amostras existentes, contribuindo para a robustez e a
generalizagao dos algoritmos de machine learning.

Integracao de Métodos Hibridos: Considerar a integracao de métodos hibridos que
combinam diferentes tipos de modelos, como modelos supervisionados e nao supervisio-
nados, pode oferecer uma abordagem mais abrangente para a andlise e classificagao de
dados. Esses métodos hibridos podem explorar a forca de cada tipo de modelo, proporci-
onando melhores resultados e maior flexibilidade.

Aprimoramento das Métricas de Avaliacdo: Para uma avaliacdo mais detalhada, é
recomendavel a implementacao de métricas adicionais e técnicas de andlise mais sofisti-
cadas. Incorporar métricas avancadas e ajustadas ao contexto especifico dos dados pode
oferecer uma visao mais completa da performance dos modelos e ajudar na identificacao
de areas para melhoria.

Expansao do Conjunto de Dados: A ampliacao e diversificagdo do conjunto de dados
utilizado para treinamento e validagao dos modelos pode resultar em melhorias significa-
tivas. A inclusao de novos exemplos e a ampliagao da variedade dos dados podem ajudar
a melhorar a generalizacao dos modelos e a lidar com casos de uso mais variados.

Modelos de Linguagem de Grande Escala: Uma area emergente que pode adicionar
valor significativo a pesquisa é o uso de LLMs. Modelos como o GPT-3 da OpenAl
(OPENALI, 2020) tém mostrado avangos impressionantes em processamento de linguagem
natural e geracao de texto. Esses modelos sao capazes de entender e gerar linguagem
humana com um nivel de sofisticagao que pode complementar e aprimorar as técnicas
tradicionais de machine learning.

Integrar LLMs no processo de classificacdo e analise pode trazer beneficios como a
capacidade de lidar com contextos complexos e a adaptagao a novos padroes de dados
com uma eficiéncia notavel. No futuro, a exploracao de como esses modelos podem ser
usados para melhorar a precisdo e a eficacia das andlises serd uma linha promissora de
investigacao.

Em resumo, os trabalhos futuros podem focar na implementacao de técnicas de fine-
tuning e modelos generativos para aprimorar o desempenho dos algoritmos, explorar mé-
todos hibridos, refinar as métricas de avaliacdo e expandir os conjuntos de dados. Essas
abordagens nao apenas superarao as limitagoes identificadas, mas também abrirao novas

possibilidades para avancgos na area de Inteligéncia Artificial e Machine Learning.
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4.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, diversas contribuicoes relevantes foram
realizadas na forma de producgao bibliografica. Além disso, o trabalho apresentado neste
TCC é um desdobramento de uma iniciagdo cientifica anterior, que tinha como objetivo
adaptar o codigo em MATLAB proposto por RIBEIRO (2019) para Python, visando a
classificacdo de imagens. Essa pesquisa inicial serviu de base para o presente estudo, no
qual algoritmos de machine learning foram aplicados para a classificacdo de imagens. A

seguir, estao listadas as publicacoes e apresentacoes resultantes:

d Iniciagao Cientifica: “Adaptacao de Codigo MATLAB para Python: Aplicacao
na Classificacdo de Imagens”, desenvolvida durante a iniciacao cientifica no ano de
2022. O projeto propos a adaptacgao do cédigo MATLAB de RIBEIRO (2019) para
a linguagem Python, focando na classificagdo de imagens. Este trabalho foi um
ponto de partida para o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusao de Curso,
onde algoritmos de machine learning foram utilizados para expandir e melhorar os

resultados de classificacgao.
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