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de “diagonal direita” no digito 4. É possível observar que ao aplicar o filtro de diagonal 
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). Buscando o ideal “programação de computadores para todos”, seu 











Camada Tipo Parâmetros Ativação Descrição

1 RandomFlip horizontal - Espelha a imagem horizontalmente

2 RandomRotation 0.2 - Rotaciona a imagem aleatoriamente em 20%

3 RandomZoom 0.2 - Aplica zoom aleatório de 20% na imagem

4 RandomContrast 0.2 -
Ajusta o contraste da imagem aleatoriamente 

em 20%

5 RandomTranslation 0.1, 0.1 -
Translada a imagem aleatoriamente em 10% na 

horizontal e vertical

6 Rescaling 1./255 -
Padroniza os valores dos pixels para o intervalo 

[0, 1]

7 Conv2D
16 filtros, kernel 3x3, 

padding ‘same’
ReLU Extrai características da imagem

8 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem



9 Conv2D
32 filtros, kernel 3x3, 

padding ‘same’
ReLU Extrai características da imagem

10 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem

11 Conv2D
64 filtros, kernel 3x3, 

padding ‘same’
ReLU Extrai características da imagem

12 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem

13 Conv2D
128 filtros, kernel 3x3, 

padding ‘same’
ReLU Extrai características da imagem

14 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem

15 Conv2D
256 filtros, kernel 3x3, 

padding ‘same’
ReLU Extrai características da imagem

16 MaxPooling2D pool size 2x2 - Reduz a dimensionalidade da imagem

17 Dropout 0.0 a 0.4 -
Desativa aleatoriamente neurônios durante o 

treinamento

18 Flatten - - Transforma a matriz em um vetor

19 Dense 256 neurônios ReLU Camada totalmente conectada

20 Dense 128 neurônios ReLU Camada totalmente conectada

21 Dense número de classes (3) Softmax
Camada de saída com número de neurônios 

igual ao número de classes

aplicada a cada uma e uma breve descrição. As camadas “Conv2D” necessitam do 

parâmetro “padding ‘same’” para parametrizar à função de modo que as bordas da 
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0%

1 - - - - - x x x x x x x - - - - 0.0 x x x x

2 - - - - - x x x x x x x x x - - 0.0 x x x x

3 - - - - - x x x x x x x x x x x 0.0 x x x x

10
%

1 - - - - - x x x x x x x - - - - 0.1 x x x x

2 - - - - - x x x x x x x x x - - 0.1 x x x x

3 - - - - - x x x x x x x x x x x 0.1 x x x x

20
%

1 - - - - - x x x x x x x - - - - 0.2 x x x x

2 - - - - - x x x x x x x x x - - 0.2 x x x x

3 - - - - - x x x x x x x x x x x 0.2 x x x x

30
%

1 - - - - - x x x x x x x - - - - 0.3 x x x x

2 - - - - - x x x x x x x x x - - 0.3 x x x x

3 - - - - - x x x x x x x x x x x 0.3 x x x x

4 0 %1 - - - - - x x x x x x x - - - - 0.4 x x x x



2 - - - - - x x x x x x x x x - - 0.4 x x x x

3 - - - - - x x x x x x x x x x x 0.4 x x x x
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0%
1 x x x x x x x x x x x x - - - - 0.0 x x x x

2 x x x x x x x x x x x x x x - - 0.0 x x x x

3 x x x x x x x x x x x x x x x x 0.0 x x x x

10
%

1 x x x x x x x x x x x x - - - - 0.1 x x x x

2 x x x x x x x x x x x x x x - - 0.1 x x x x

3 x x x x x x x x x x x x x x x x 0.1 x x x x

20
%

1 x x x x x x x x x x x x - - - - 0.2 x x x x

2 x x x x x x x x x x x x x x - - 0.2 x x x x

3 x x x x x x x x x x x x x x x x 0.2 x x x x

30
%

1 x x x x x x x x x x x x - - - - 0.3 x x x x

2 x x x x x x x x x x x x x x - - 0.3 x x x x

3 x x x x x x x x x x x x x x x x 0.3 x x x x

40
%

1 x x x x x x x x x x x x - - - - 0.4 x x x x

2 x x x x x x x x x x x x x x - - 0.4 x x x x

3 x x x x x x x x x x x x x x x x 0.4 x x x x

de cada modelo será apresentado no tópico “4. 

Resultados”.









O processo de treinamento dos modelos de predição resultou em inúmeras 

informações pertinentes ao desenvolvimento do projeto aqui proposto. Estes dados, 

juntamente com a interface gráfica, serão apresentados a seguir.

O processo de treinamento foi estruturado de forma a obter o melhor 

desempenho para o sistema de predição. Para isto, como mencionado anteriormente, 

foram desenvolvidos 30 modelos de redes neurais diferentes. Inicialmente, cada 

modelo foi submetido a uma rodada de treinamento com 20 épocas, onde apenas os 

parâmetros da iteração com maior acurácia foram salvos. Após a primeira fase de 

treinamento, os modelos com os melhores desempenho seguiram para a segunda 

fase de treinamento e assim sucessivamente, resultando em oito fases de 

treinamento.  As figuras a seguir, apresentam o comportamento dos modelos com três 

camadas convolucionais ao longo das 20 épocas de treinamento. Os modelos estão 

divididos de acordo com a presença ou não de data augmentation. A primeira coluna 

apresenta dados de pertinentes ao treinamento e a segunda coluna diz respeito aos 

dados de validação.

Figura 16: Modelos com três camadas convolucionais (CC), sem data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 17: Modelos com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas figuras anteriores, é possível observar que os comportamentos das curvas 

de treinamento seguem o padrão esperado, onde a perda diminui à medida que a 

acurácia aumenta. Contudo, na fase de validação todos os modelos sem data 

augmentation e alguns modelos com aumento de dados apresentam divergência na 

curva de perda de validação. Além disso, ambas as curvas de validação apresentaram 

oscilações em todos os modelos. A seguir, são apresentados os comportamentos dos 

modelos com quatro camadas convolucionais.



Figura 18: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), sem data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Semelhante aos modelos com três camadas convolucionais, os modelos 

autuais apresentaram o comportamento de treinamento esperado e todos os modelos 

apresentaram oscilações em ambas as curvas de validação. O modelo sem aumento 

de dados ainda apresentou divergência na perda de validação, contudo, a amplitude 

da perda foi reduzida em comparação ao modelo com três camadas convolucionais e 

sem data augmentation. O modelo com aumento de dados passou a apresentar uma 

curva de perda de validação que tende a convergência. As figuras 20 e 21 ilustram o 

comportamento dos modelos com cinco camadas convolucionais.

Figura 20: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), sem data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 21: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O comportamento observado para os modelos atuais mantém o padrão 

observado nos modelos anteriores, incluindo a convergência da curva de perda de 

validação para modelos com data augmentation e a redução da amplitude da curva 

de perda de validação, que ainda tende à divergência, para modelos sem aumento de 

dados.

Para a segunda fase de treinamento, foram selecionados os modelos com 

acurácia acima de 80% e, após uma nova rodada de treinamento com 20 épocas, os 

modelos passaram a apresentar novos desempenhos. A seguir, são apresentados os 

desempenhos individuais ao longo do novo período de treinamento, iniciando com os 

modelos com três camadas convolucionais nas figuras 22 e 23.



Figura 22: Modelo com três camadas convolucionais (CC), sem data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23: Modelos com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



O modelo sem data augmentation manteve a divergência da curva de perda de 

validação, embora com menor amplitude, enquanto os modelos com aumento de 

dados seguiram a tendência de conversão, semelhante ao comportamento observado 

na primeira etapa. Contudo, as oscilações se tornaram mais acentuadas para os 

dados de validação e passaram a ser observadas nos dados de treinamento. As 

próximas figuras apresentam os comportamentos dos modelos com quatro camadas. 

Figura 24: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), sem data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 25: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de treinamento, apesar de alcançarem um comportamento próximo 

ao ideal, ainda apresentaram oscilações. Além disso, os modelos sem aumento de 

dados, além de manterem a divergência, voltaram a apresentar elevação de perda, 

quebrando a tendência observada nos modelos anteriores. Finalizando a segunda 

etapa, os dados dos modelos com cinco camadas são apresentados.



Figura 26: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), sem data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



O comportamento dos dados de treinamento manteve o padrão já observado, 

já os dados de validação apresentaram oscilações ainda maiores. A acurácia de 

validação para modelos sem aumento de dados manteve-se entre 76 e 84%, com 

alguns pontos fora dessa margem, já a perda para esses modelos manteve o 

comportamento de divergência, mas voltou a apresentar redução de amplitude. Para 

modelos com aumento de dados, a acurácia de validação apresentou aumento leve 

com oscilações e a perda continuou a apresentar o comportamento de convergência 

observado para esses modelos.

A terceira etapa foi constituída de modelos que obtiveram acurácia acima de 

85%. As figuras 28 a 31 apresentam o desempenho dos modelos selecionados, 

iniciando por modelos com três camadas com aumento de dados.

Figura 28: Modelos com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos com três camadas com aumento de dados apresentaram um 

comportamento curioso na terceira fase de treinamento: todas as curvas de perda de 

validação apresentaram uma tendência divergente nas últimas épocas de 



treinamento. Além disso, as perdas entre os modelos começaram a apresentar 

diferenças notáveis, sendo o modelo com dropout de 40% o mais estável, com menor 

perda e maior acurácia de treinamento. Este comportamento contradiz os dados de 

treinamento, os quais informam que o modelo em questão aparentou ser o menos 

preciso e o com maior perda. 

Continuando a terceira fase, a figura 29 apresenta o comportamento dos 

modelos com quatro camadas convolucionais. 

Figura 29: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos modelos da figura 29 observa-se um comportamento semelhante ao 

observado nas fases anteriores no que diz respeito aos dados de treinamento. A 

acurácia de validação manteve-se oscilante entre aproximadamente 80 e 90%; a 

perda de validação também se manteve oscilante, mas apresentou oscilações 

proporcionalmente maiores, variando entre aproximadamente 0,3 e 0,7. 



Finalizando a terceira fase, tem-se os dados para os modelos com cinco 

camadas convolucionais. 

Figura 30: Modelo com cinco camadas convolucionais (CC), sem data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Conforme o esperado com base nas fases anteriores, a perda de validação do 

modelo sem aumento de dados divergiu. Para os modelos com data augmentation, a 

tendência de estabilidade e oscilação para a validação foi mantida, a acurácia 

apresentou mínimo e máximo de aproximadamente 80 e 90% respectivamente. Já a 

perda oscilou entre 0,3 e 0,6, aproximadamente.

A quarta fase de treinamento contou com nove modelos provenientes da 

terceira fase de treinamento. Os modelos que avançaram para a fase atual 

alcançaram no mínimo 89% de acurácia. As figuras 32 a 34 apresentam o 

desempenho individual dos modelos que avançaram para esta etapa.

Figura 32: Modelo com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo da figura anterior mostrou diferenças significativas em relação aos 

modelos e fases anteriores. Agora, além da acurácia e perda de treinamento tenderem 

à convergência para um e zero, respectivamente, os dados de validação passaram a 

apresentar comportamento semelhante, indicando que o modelo pode ter se adaptado 

de forma satisfatória à tarefa a ser executada.



A figura 33 ilustra o comportamento dos modelos com quatro camadas 

convolucionais com aumento de dados.

Figura 33: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos modelos da figura 33 apresentam o mesmo comportamento contraditório 

observado na figura 18. Apesar do comportamento da acurácia e perda para os dados 

de treinamento indicaram que os modelos com dropout de 30 e 40% são os modelos 

com os piores desempenhos, os dados de validação mostraram o oposto, informando 

que estes mesmos modelos são os com maior acurácia e menor perda.

Finalizando a quarta fase de treinamento, tem-se os comportamentos dos 

modelos com cinco camadas com data augmentation apresentados na figura 34.



Figura 34: Modelos com cinco camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como no gráfico anterior, é possível observar uma inversão de 

desempenho dos modelos em relação aos dados de treinamento e validação, no 

entanto, a inversão se torna mais sutil devido às oscilações mais evidentes.

A quinta fase, agora com apenas 4 modelos dos 30 inicialmente propostos, 

retreinou modelos que alcançaram no mínimo 91% de acurácia na fase quatro. Os 

desempenhos individuais de cada modelo ao longo das 20 épocas de retreinamento 

podem ser observados nas figuras 35 e 36.



Figura 35: Modelo com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo acima, assim, como na etapa anterior, apresentou comportamento 

positivo no que diz respeito à sua adaptação a atividade proposta, mantendo 

tendência de convergência das curvas de acurácia de treinamento e validação a um, 

e convergência das curvas de perda de treinamento e validação a zero.

Os comportamentos dos últimos modelos da fase 5 são apresentados na figura 

36.



Figura 36: Modelos com quatro camadas convolucionais (CC), com data 

augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os modelos com quatro camadas convolucionais foi observada a mesma 

inversão de desempenho em relação aos dados de treinamento e validação 

apresentada na etapa anterior, porém mais nítida. Além disso, observa-se um pico de 

perda de validação e um afundamento no desempenho na época cinco.

A partir da sexta fase, apenas um modelo passará a ser treinado uma vez que 

apenas modelos cuja acurácia mínima foi de 92%. O desempenho do modelo nesta 

fase é apresentado na figura 36.



Figura 37: Modelo com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a sexta fase, o modelo manteve os padrões para dos dados de 

treinamento vistos anteriormente, contudo, nesta fase, a acurácia de validação iniciou 

o processo de treinamento em queda, mas se recuperou, alcançando seu pico na 

época 13, sendo essa a melhor acurácia até o momento. A perda de validação 

manteve um comportamento predominantemente oscilatório, sem tender a 

convergência em zero, porém apresentou valor máximo menor que o valor máximo 

observado na fase anterior.

A sétima fase de treinamento reprocessou o modelo da fase anterior com o 

objetivo de elevar a acurácia do algoritmo. O desempenho do modelo após o 

retreinamento é apresentado na figura 37.



Figura 38: Modelo com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A sétima fase manteve o comportamento observado na fase anterior, no 

entanto, o pico de perda de validação foi menor que o observado anteriormente, e a 

acurácia de validação alcançou um novo patamar, superior ao nível obtido na sexta 

fase.

A oitava fase, assim como a fase anterior, buscou melhorar o desempenho do 

algoritmo. O comportamento do modelo no decorrer das 20 épocas é apresentado na 

figura 38.



Figura 39: Modelo com três camadas convolucionais (CC), com data augmentation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na última fase de treinamento, observou-se uma redução de desempenho do 

modelo: a acurácia de treinamento, apesar de iniciar com um pico de 

aproximadamente 95%, decai com o decorrer das épocas. A perda de treinamento 

apresenta um decaimento inicial, contudo volta a subir e se mantém variável entre 

aproximadamente 0,13 e 0,17. Para a validação, a acurácia apresentou um 

comportamento oscilante predominantemente entre 91 e 92,5%, já a perda de 

treinamento inicia-se com um pico de aproximadamente 0,34 que decai, mantendo-se 

flutuante entre 0,22 e 0,32. 

Ao observar as figuras 16, 18, 20, 22, 24, 26 e 30, é possível notar que a curva 

de perda de validação possui um comportamento semelhante a uma parábola de 

coeficiente positivo, ou seja, inicialmente ela tende a convergência em zero, assim 

como a perda de treinamento e, após algumas épocas, diverge. Como visto, modelos 



que apresentam o comportamento descrito possuem fortes indícios de overfitting. Os 

gráficos que apresentaram o sobreajuste descrevem o comportamento de modelos 

que não possuem data augmentation. Tal informação corrobora o exposto 

anteriormente: poucos dados de treinamento fazem com que o modelo perca 

capacidade de generalização devida a baixa variação de padrões. Ao realizar o 

aumento artificial de dados, a cada iteração o modelo se depara com dados “novos”, 

aumentando a variabilidade de padrões.

Alguns modelos que utilizam data augmentation principalmente modelos com 

pequenas taxas de dropout também apresentaram overfitting, validando o que foi 

evidenciado no Referencial Teórico: a desativação aleatória torna o modelo mais 

robusto por dificultar a memorização de dados o que evita o overfitting. 

Após a primeira fase de treinamento, um novo comportamento é observado nas 

curvas de acurácia e perda relacionadas ao conjunto de treinamento: oscilações. De 

acordo com o GOOGLE.COM (2024), estas oscilações podem estar relacionadas a 

uma alta taxa de aprendizagem, uma vez que os ajustes realizados nos pesos do 

modelo durante o treinamento são grandes, ou seja, os incrementos ou decrementos 

realizados sobre os pesos são grandes, fazendo com que o resultado alcançado flutue 

entorno do resultado verdadeiro. Na primeira fase, este comportamento não é 

observado de forma acentuada como nas demais fases. Nela, o modelo nunca teve 

contato com os dados, dessa forma, os ajustes realizados são maiores para reduzir o 

erro inicial. A partir da segunda fase, onde o modelo já passou por um ajuste grosso 

dos parâmetros, a sintonia deve ser mais suave e, para isso a taxa de aprendizagem 

deve ser menor, contudo, como a taxa de aprendizagem foi constante para todas as 

fases de treinamento, o comportamento oscilatório pôde ser observado no 

desempenho de treinamento.

Os gráficos de acurácia e perda de validação também apresentaram 

oscilações. No entanto, a justificativa para esse fenômeno nos dados de validação se 

deve a outros motivos. Esse comportamento, conforme mencionado pelo 

GOOGLE.COM (2024), é explicado pela presença de overfitting. Quando um modelo 

perde a capacidade de generalização, as classificações realizadas em dados 



diferentes dos utilizados no treinamento podem oscilar com base na proximidade entre 

os dados de treinamento e validação.

Uma segunda justificativa é o desequilíbrio entre as classes, onde uma classe 

possui mais dados que outra, o que ocorre no banco de dados utilizado, uma vez que 

este possui aproximadamente 6410 imagens divididas em três classes: Healthy 

(saúdavel) com 896 imagens, Caterpillar (lagarta), 3309 imagens, Diabrotica speciosa 

com 2205 imagens. Ao expor o modelo a dados desequilibrados, ele pode tender a 

alguns cenários. No primeiro, a cada iteração o modelo pode receber exemplos de 

diferentes classes, se a maioria dos dados for de classes majoritárias, o modelo tende 

a se ajustar aos padrões destas classes, podendo causar oscilações de desempenho 

quando o modelo encontra exemplos de classes minoritárias. Uma analogia válida é 

comparar o modelo a um aluno que estuda para uma prova com base em avaliações 

anteriores: caso ele estude provas que possuam mais questões de determinado 

assunto, ele pode ter melhor desempenho caso sua avaliação possua mais questões 

deste assunto, do contrário, seu desempenho poderá ser prejudicado. 

No segundo cenário, devido à baixa variabilidade de dados das classes 

minoritárias, pode ocorrer overfitting em relação a estes dados, causando oscilações 

quando o modelo é submetido a novos dados. Aqui, pode-se comparar o 

comportamento do modelo a um professor que está preparando seus alunos para uma 

avaliação, mas tem um número muito limitado de exemplos de perguntas sobre um 

tema específico, enquanto tem muitas perguntas de outros temas. O professor ensina 

aos alunos exatamente as poucas questões que têm desse tema raro. No dia da 

prova, os alunos se saem muito bem nas questões que eram idênticas às que o 

professor ensinou (porque memorizaram essas poucas perguntas), mas se 

aparecerem novas perguntas sobre o mesmo tema, os alunos não sabem respondê-

las, porque só decoraram as perguntas anteriores e não entenderam o conceito de 

maneira geral.

Como visto nas figuras 28, 33, 34 e 36, um comportamento diferente foi 

observado em relação aos dados de treinamento e validação. Modelos que na fase 

de treinamento apresentaram as melhores métricas, obtiveram desempenhos 

inferiores aos demais na fase de validação. 



Tal comportamento é fruto de um provável sobreajuste dos modelos que 

obtiveram as melhores métricas durante o treinamento. O overfitting, como dito 

anteriormente, ocorre quando o modelo perde a capacidade de generalização e passa 

a memorizar os dados de treinamento. Dessa forma, os modelos apresentaram alto 

desempenho para os dados de treinamento, contudo, ao se depararem com novos 

dados, não foram capazes de classificá-los de forma correta, implicando em métricas 

inferiores para a validação. 

Uma análise mais aprofundada dos gráficos revela que modelos com maior 

dropout, embora não tenham se adaptado de forma precisa aos dados de treinamento, 

são os que apresentaram os melhores desempenhos na validação, mostrando 

novamente que o desligamento aleatório de neurônios torna o modelo mais robusto e 

com maior capacidade de generalização.

As tabelas 3 e 4 apresentam, respectivamente, as acurácias e perdas de 

validação dos modelos para todas as etapas de treinamento de forma compilada, de 

forma a facilitar as observações que tangem os desempenhos de treinamento.



Tabela 3: Acurácia dos modelos para todas as etapas de treinamento.

D
ro

po
ut

C
C

Acurácia

Fa
se

 1

Fa
se

 2

Fa
se

 3

Fa
se

 4

Fa
se

 5

Fa
se

 6

Fa
se

 7

Fa
se

 8

Se
m

 D
at

a 
A

ug
m

en
ta

tio
n

0%

3 76,06 - - - - - - -

4 80,36 80,67 - - - - - -

5 82,79 84,51 - - - - - -

10
%

3 75,90 - - - - - - -

4 82,71 83,18 - - - - - -

5 81,53 83,10 - - - - - -

20
%

3 79,26 - - - - - - -

4 82,86 83,26 - - - - - -

5 82,47 83,88 - - - - - -

30
%

3 77,39 - - - - - - -

4 81,46 83,49 - - - - - -

5 84,35 85,13 84,90 - - - - -

40
%

3 80,75 79,81 - - - - - -

4 82,47 83,10 - - - - - -

5 83,49 84,27 - - - - - -

C
om

 D
at

a 
A

ug
m

en
ta

tio
n

0%

3 84,66 86,85 88,11 - - - - -

4 83,88 86,70 89,05 89,91 - - - -

5 80,99 85,92 87,32 - - - - -

10
%

3 77,62 - - - - - -

4 86,07 88,18 90,22 91,00 90,77 - - -

5 81,14 88,65 89,28 90,53 - - - -

20
%

3 81,30 85,21 87,48 - - - - -

4 81,61 87,09 89,05 90,69 - - - -

5 80,36 85,60 89,44 90,38 - - - -

30
%

3 78,01 - - - - - - -

4 81,30 89,36 89,36 91,24 91,00 - - -

5 79,81 - - - - - - -

40
%

3 82,79 87,87 89,51 91,08 92,33 92,64 93,35 92,96

4 81,61 86,15 89,28 91,39 91,94 - - -

5 81,77 87,09 89,75 90,85 - - - -
Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 4: Perda dos modelos para todas as etapas de treinamento.

D
ro

po
ut

C
C

Perda

Fa
se

 1

Fa
se

 2

Fa
se

 3

Fa
se

 4

Fa
se

 5

Fa
se

 6

Fa
se

 7

Fa
se

 8

Se
m

 D
at

a 
A

ug
m

en
ta

tio
n

0%

3 1,44 - - - - - - -

4 1,03 1,49 - - - - - -

5 0,50 0,95 - - - - - -

10
%

3 0,67 - - - - - - -

4 0,86 1,16 - - - - - -

5 1,05 0,95 - - - - - -

20
%

3 1,11 - - - - - - -

4 0,74 1,04 - - - - - -

5 0,91 1,13 - - - - - -

30
%

3 0,95 - - - - - - -

4 0,72 1,11 - - - - - -

5 0,64 0,52 0,78 - - - - -

40
%

3 0,92 1,20 - - - - - -

4 0,87 0,89 - - - - - -

5 0,67 0,81 - - - - - -

C
om

 D
at

a 
A

ug
m

en
ta

tio
n

0%

3 0,39 0,43 0,43 - - - - -

4 0,44 0,40 0,40 0,39 - - - -

5 0,51 0,43 0,41 - - - - -

10
%

3 0,58 - - - - - - -

4 0,40 0,40 0,40 0,39 0,42 - - -

5 0,50 0,34 0,34 0,32 - - - -

20
%

3 0,51 0,44 0,41 - - - - -

4 0,51 0,39 0,42 0,35 - - - -

5 0,54 0,39 0,30 0,28 - - - -

30
%

3 0,55 - - - - - - -

4 0,51 0,31 0,30 0,25 0,27 - - -

5 0,53 - - - - - - -

40
%

3 0,44 0,34 0,29 0,26 0,23 0,23 0,21 0,22

4 0,48 0,39 0,30 0,24 0,25 - - -

5 0,46 0,34 0,29 0,27 - - - -
Fonte: Elaborado pelo autor.



Ao observar a tabela 3, é visível que a cada fase de treinamento, a maioria dos 

modelos elevaram suas acurácias, evolução normalmente esperada dada o aumento 

do número de iterações. Contudo, alguns modelos apresentaram um comportamento 

diferente, constituído do aumento da acurácia e posterior redução, característico de 

overfitting por excesso de treinamento. 

Ainda sobre a tabela 3, o modelo com data augmentation, três camadas 

convolucionais e 40% de dropout, único modelo que avançou para a sexta fase, 

apresentou declínio de acurácia na oitava fase de treinamento. Dessa forma, o 
modelo final utilizado no sistema de reconhecimento é o modelo com data 
augmentation, três camadas convolucionais e 40% de dropout, treinado até a 
sétima fase.

A tabela 4, que apresenta a perda dos modelos, apresenta informações que 

podem levar à contradição, algumas redes, principalmente aquelas sem data 

augmentation, que aumentaram sua acurácia também elevaram sua perda. Esse 

comportamento anômalo revela que, apesar do algoritmo ter aumentado o número de 

previsões corretas, as previsões erradas passaram a ficar cada vez mais distantes 

dos dados reais. 

O desbalanceamento de classes pode, novamente, ser uma justificativa para o 

fato observado. Como visto, o desbalanceamento pode favorecer a classe majoritária 

e, à medida que o treinamento avança, os modelos se adaptam cada vez mais a essa 

classe, aumentando o erro para as classes minoritárias. A falta do aumento artificial 

de dados potencializa o aumento da perda simultânea à elevação da acurácia uma 

vez que, ao manter apenas os dados originais, ou seja, sem variações, o modelo tende 

a perder a capacidade de generalização de forma mais acentuada, tornando a 

adaptação às classes com maior número de dados mais rápida.

4.2. Interface Gráfica
A interface gráfica de usuário foi desenvolvida com o objetivo de tornar a 

utilização do sistema de identificação e classificação mais amigável ao usuário, 

retirando a necessidade de este ter conhecimento prévio em programação. A figura 40 

apresenta a tela inicial da interface.



Figura 40: Interface Gráfica para classificação de imagens.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A interface conta com três botões: 

• Carregar Imagem – sua função é abrir uma nova janela que permita a escolha 

da imagem a ser classificada, realiza seu carregamento e a exibe na interface. 

As figuras 41 apresenta o comportamento esperado após o acionamento do 

botão e carregamento da imagem. 

Figura 41: A imagem carregada para a interface gráfica e exibida.

Fonte: Elaborado pelo autor.



•Classificar Imagem – responsável por iniciar o processo de classificação. Ela 

realiza a classificação por meio do modelo obtido na sétima fase de treinamento 

e a exibe na interface, como mostra a figura 42.

Figura 42: Apresentação da Classificação e do Nível de Confiança.

Fonte: Elaborado pelo autor.

•Salvar Classificação – tem a função de salvar a imagem classificada juntamente 

com um título que contém a classificação obtida e o nível de confiança no mesmo 

local da imagem carregada para classificação. A figura 43 exibe a imagem salva 

com o rótulo previsto.

Figura 43: Imagem rotulada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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