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RESUMO

DA SILVA L. S. Classificacdo de imagens de estilos arquiteténicos usando aprendizado
profundo. 2024. 55 f. Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) — Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, S&o
Carlos, 2024.

A presente pesquisa inclinou-se em investigar a classificagdo de imagens de estilos
arquiteténicos usando aprendizado profundo. Tendo como objetivo geral a aplicacdo de uma
rede neural pré-treinada. Além disso, também foram alvo da investigacdo: a selecdo dos estilos
de arquitetura a serem trabalhados, bem como a coleta de imagens na internet por meio da
técnica de raspagem de dados (web scraping); curadoria das imagens coletadas e construcéo de
um conjunto de imagens para aplicacdo nos ensaios propostos e utilizacdo da técnica de
aumento de dados (data aumengtation). O desenvolvimento dos testes comegou com a
construcdo de um baseline que visou testar o desempenho das redes neurais ResnNet 50,
Inception V3 e Efficient Net por meio da extracdo de caracteristicas do conjunto de imagens e
classificacdo com o algoritmo SVM. Ao se constatar que o melhor desempenho foi o
apresentado pela rede Efficient Net, foi realizada a segunda etapa com novos 07 experimentos
por meio da técnica de fine-tuning, que permite modificacbes nos parametros da penultima
camada da rede, bem como observar os desempenhos alcangados. O experimento 02 foi o que
obteve melhores resultados pelas métricas de avaliacdo que estiveram entre 82 e 84% de
aproveitamento. Também foram utilizados para analise de resultados a matrizes de
desempenho, algoritmo Grad-CAM, grafo e grafico de correlacdo. Como resultados, além da
confec¢do de um conjunto de 3899 imagens distribuidos entre 16 estilos arquitetonicos, foi
obtido um rendimento satisfatorio na classificacdo e nos casos em que o houve falha no
classificador, foi possivel tracar paralelos histéricos de proximidade ou inspira¢fes entre as
diferentes épocas da arquitetura que podem ter causado tal equivoco.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; aprendizado de maquina; aprendizado profundo;

arquitetura.



ABSTRACT

DA SILVA L. S. Architectural style image classification using deep learning. 2024. 55 f.
Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2024.

This research aimed to investigate the classification of images of architectural styles using deep
learning. The general objective was to apply a pre-trained neural network. In addition, the
following were also targeted: the selection of architectural styles to be worked on, as well as
the collection of images on the internet through the web scraping technique; curation of the
collected images and construction of a set of images for application in the proposed tests and
use of the data augmentation technique. The development of the tests began with the
construction of a baseline that aimed to test the performance of the ResnNet 50, Inception V3
and Efficient Net neural networks by extracting features from the set of images and classifying
them with the SVM algorithm. When it was found that the best performance was presented by
the Efficient Net network, the second stage was carried out with new 07 experiments through
the fine-tuning technique, which allows modifications in the parameters of the penultimate layer
of the network, as well as observing the performances achieved. Experiment 02 was the one
that obtained the best results according to the evaluation metrics, which were between 82 and
84% of use. Performance matrices, Grad-CAM algorithm, graph and correlation graph were
also used for the analysis of results. As a result, in addition to the creation of a set of 3899
images distributed among 16 architectural styles, a satisfactory performance was obtained in
the classification and in cases where the classifier failed, it was possible to draw historical
parallels of proximity or inspirations between the different periods of architecture that may have
caused such a mistake.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; deep learning; architecture.
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1 INTRODUCAO

1.1.Motivacéo

A arquitetura tem origem ainda na pré-historia, as primeiras civilizaces em
desenvolvimento ja criavam abrigos que pudessem as proteger do mundo exterior. Em meados
de 12000 a.C., os seres humanos ocupavam todo o globo terrestre, partindo do oeste da Africa
até a extremidade meridional da América do Sul. Através do desenvolvimento da agropecuéria
e da caca, que permitiram a fixacao desses grupos junto a corregos, o conhecimento das estaces
do ano e o fortalecimento cultural sendo repassado de geracdo em geracao, que a construcdo e
Seus usos propositos religiosos ou comunitarios passaram a se fortalecer e ter cada vez mais
protagonismo social (CHING; ECKLER, 2013).

A etimologia da palavra arquitetura nasce com 0s gregos, a partir da necessidade de
diferenciar as construcdes mais simples tecnicamente (onde os cidaddos moravam), dos
edificios de maior significado social (templos). Desse modo, uniu-se o termo tektonicos que diz
respeito ao profissional construtor e a edificacdo, ao radical arché que corresponde a: principal,
autoridade ou origem. As obras arquitetdnicas principais passam a ser o centro da esfera social,
por meio delas foram apresentados aos cidadaos os deuses, as histdrias e as bases éticas do seu
povo (BRANDAO, 1999; HEIDEGGER, 1986).

Conceitualmente, deve-se considerar a arquitetura a juncdo da arte e da ciéncia, pois
trata-se de uma disciplina artistica inventiva que se utiliza de técnicas de construcao especificas
para se materializar, tendo como prioridade as pessoas que habitardo naquele lugar (CHING,;
ECKLER, 2013). Bruno Zevi (1996, p.17), diferencia a arquitetura das outras artes a partir do
tratamento espacial indissociavel a ela, “como uma grande escultura escavada, cujo interior o
homem penetra e caminha”. Desse modo, para julgar se uma arquitetura é boa ou ndo, ja ndo se
deve analisar apenas uma avaliacdo estética das suas fachadas e ornamentos, mas considerar
principalmente se os seus espagos atendem as necessidades dos USU&rios.

Além disso, existem outros elementos que perpassam todo 0 processo projetivo das
edificacOes, tais como o contexto histérico, social, econémico, politico, religioso, estéticos e
das tecnologias de construgdo. Ademais, cabe a reflexdo de que a arquitetura ndo é mera
expectadora do meio ao qual foi concebida, mas coautora do mesmo (CHING; JARZOMBEK;
PRAKASH, 2019; ZEVI, 1996). Por conta disso, ao longo dos séculos, diferentes civilizagdes
se manifestaram através das suas construcfes de diferentes formas, o que contribuiu para o

surgimento de diversos estilos arquitetdnicos.
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A tarefa de utilizar edificios para testar algoritmos de aprendizado de maquina (AM),
tem atraido a atencdo de diversos pesquisadores. Em 2007, os pesquisadores Berg, Grabler e
Malik propuseram a segmentacdo semantica de cenas arquiteténicas, atribuindo rotulos para
cada pixel com base em caracteristicas visuais e contextuais. Também foram propostas solucdes
baseadas na recuperacgdo de instancias parecidas em imagens e depois buscar classifica-las em
estilos arquitetdnicos (GOEL; JUNEJA; JAWAHAR, 2012). Além desses, Xu et al. (2014),
utilizaram a Regressédo Logistica Latente Multinomial (MLLR) para classificar um conjunto de
imagens elaborado pelos autores, com aproximadamente 5000 imagens de 25 estilos
arquitetonicos.

Partindo de tarefas mais simples, como classificar elementos de patriménios histéricos
edificados para ajudar em sua documentacao (LLAMAS, 2017). Aos desafios mais complexos,
como proposto por Wang et al. (2019), investigaram a precisdo de uma rede de ramificacédo
dupla, para aprender as principais caracteristicas de edifica¢cdes contidas no estilo gético e como
se manifestam em diferentes paises (Inglaterra, Franca e Italia). Por fim, foi possivel verificar
pesquisadores apresentando a classificacdo de obras dos seus paises de origem, Sharma (2017)
modelou uma rede neural propria para classificar monumentos indianos com rede neural prépria
e Darbandy, Zoajaji e Sani (2023), que classificaram estilos arquitetdnicos iranianos, utilizando
aprendizagem por transferéncia e comparando 5 arquiteturas populares.

1.2.0Dbjetivos
De posse do contexto apresentado anteriormente, a pesquisa possui como objetivo geral
aplicar uma rede neural pré-treinada de aprendizado profundo capaz de classificar imagens de
diferentes estilos arquitetbnico. Em termos especificos, esse objetivo pode ser detalhado nos

seguintes topicos:

e Selecionar Estilos Arquitetdnicos historicamente relevantes para esta pesquisa e realizar
coleta de imagens da internet utilizando técnica de raspagem de dados (web scraping);

e Realizar curadoria das imagens coletas e preparar conjunto de dados que sera utilizado;

e Aplicar aprendizado profundo através de modelos de redes neurais pré-treinadas no
conjunto de imagens.

e Aplicar técnicas de aumento de dados (data augmentation) no conjunto de imagens;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O capitulo 2 apresenta a sustentacdo tedrica observada para o desenvolvimento do
projeto, inicia com a contextualizado a area de Visdo Computacional. Em sequéncia, foi
apresentado o aprendizado de maquina e a sua diferenciagdo em relacdo aos métodos
tradicionais de programacao. Também, sera apresentado o temporal das redes neurais artificias,

partindo da ideia do neurénio artificial até o a criacdo das redes neurais profundas.

2.1 Contexto da Visao Computacional

Uma das caracteristicas mais marcante dos seres humanos é a capacidade de visualizar
0 mundo com a percepcao tridimensional e identificar diferentes objetos, ambientes, texturas,
transparéncia, luz e sombra com certa naturalidade (SUCAR; GOMES, 2011; SZELINSKI,
2022). Inclinando-se a investigar sobre a visdo dos homens e animais, pesquisadores buscaram
formas de reproduzir matematicamente o mundo em ambiente virtual. A visdo computacional
pode ser entendida como uma analise de imagens capaz de extrair carateristicas e interpreta-las
por meio do computador (BROWN, 1984; SUCAR; GOMES, 2011, SZELINSKI, 2022).

Tal ideia parecia um sonho distante, no entanto, os Ultimos anos trouxeram consigo
grandes avancos para area, mas ainda existem lacunas no conhecimento a serem superadas. O
desafio para os pesquisadores é fazer com que o computador possa compreender um contexto
limitando-se ao que pode ser visto, que em alguns casos ndo é o suficiente. Para solucionar essa
caracteristica, podem ser utilizados modelos probabilisticos amparados na fisica, ou
aprendizado de maquina a partir de grandes conjuntos de exemplos (SZELINSKI, 2022).

Os estudos embrionarios em visdo computacional sdo datados da década de 1950, com
0 reconhecimento estatistico de padrées, para classificar uma imagem em um pequeno conjunto
de classes, sendo exemplo disso a identificacdo de caracteres. (BROWN, 1984). O que h&
atualmente, sdo aplicacdes que podem auxiliar na tomada de decisdo em diferentes setores da
sociedade. Como exemplos relevantes de utilizacdo dessa tecnologia temos algoritmos de
deteccdo e reconhecimento de pessoas, com potencial de utilizacdo na seguranca publica
(KONNO JUNIOR; MOURA, 2023); aprendizado profundo para auxiliar na interpretacio de
imagens médicas (RAJPURKAR et al., 2022) ou ainda, reconstrucdo de cenarios urbanos em
3D a partir de colecGes de fotos disponiveis na internet (AGARWAL et al., 2011). De posse
disso, fica evidenciado o papel primordial que a visdo computacional tem e tera cada vez mais

com o desenvolvimento e popularizagdo de seu uso.
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2.2 Inteligéncia Artificial e o Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial (artificial intelligence ou 1A) se tornou um tema em voga nos
ultimos anos, seja pela sua capacidade de realizar tarefas que outrora eram exclusivas dos
humanos com alta preciséo e velocidade, seja pelos riscos de seu uso desregulado. Para adentrar
nesta discussdo, € interessante compreender o conceito amplo de inteligéncia, como
caracteristica de um sistema biologico ou artificial capaz de estimar o nivel de efetividade na
resolucdo de um problema (GABRIEL, 2022). A autora Gabriel (2022, p.54), define que
“inteligéncia de um sistema ¢ sua capacidade de processar fluxos de informagao, aprender e se
modificar para otimizar resultados na solugdo de problemas ou para alcangar objetivos
especificos.”

Em sistemas organicos (onde estdo inseridos os seres humanos), o cérebro bioldgico
possui a capacidade de processar e aprender com os dados que séo obtidos através dos sentidos
e enviados ao cérebro por meio do sistema nervoso, além da habilidade de adaptacdo ao meio
em que se foi exposto como forma de obter melhor desempenho. Em sistemas artificiais, o
“pensamento” normalmente ¢ feito pelo computador, que processa dados a partir de diferentes
formas como sensores, bancos de dados, digitalizacdo, etc.; com possibilidade de aprende e/ou
se modificar conforme forem programados (GABRIEL, 2022). Embasado nisso, a inteligéncia
artificial pode ser entendida como “a area da Ciéncia da Computagdo que lida com o
desenvolvimento de maquinas/computadores com capacidade de imitar a inteligéncia humana”
(ibid., p.56).

O aprendizado de maquina (machine learning ou AM) pode ser visto como uma subarea
da inteligéncia artificial, que foi iniciada pela publicacdo do artigo Some Studies In Machine
Learning Using the Game of Checkers por Arthur Samuel (1959), cuja maquina foi programada
para vencer humanos em jogos de damas. O autor descreveu 0 AM como uma programacao de
computador treinado para se comportar como se fosse realizado por seres humanos ou animais,
que envolve processo de aprendizado pela experiéncia, que reduz a necessidade de codificar
todas as etapas (Figura 1 e Figura 2). Esse entendimento pode ser complementado por Géron
(2021, p.16) “aprendizado de maquina € a ciéncia (e a arte) da programacdo de computadores

de modo que eles possam aprender com os dados”.
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Figura 1- Algoritmo Tradicional Figura 2- Algoritmo com AM
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Fonte: Géron (2021). Fonte: Géron (2021).

Os algoritmos de AM podem ser classificados em relagdo quantidade e tipo de
supervisdo que recebem no decorrer do treinamento, as quatro principais categorias s&o:
supervisionada, ndo supervisionada, semisupervisionada e aprendizado por reforco. Como
enfoque desta pesquisa, serd utilizada a aprendizagem supervisionada (AS), nessa classe, as
instancias (inputs) do conjunto de dados (dataset) séo rotuladas (labels), o que torna o processo
mais demorado, por demandar maior acuracia na revisao dos dados utilizados. O objetivo € que
0 modelo seja capaz de generalizar o aprendizado (Figura 3), ou seja, classificar corretamente
novas instancias (outputs) nio utilizadas no treinamento (GERON, 2021; SANTAELLA, 2023;
TAULLI, 2020).

Sao exemplos de algoritmos dessa categoria K-ésimo vizinho mais préximo (KNN),
Maquinas de vetores de suporte (SVMs), Regressdo linear, Arvore de decisdo, Floresta de

decisdo e Redes Neurais Artificiais, que vem sendo amplamente utilizadas a partir de 2012.

Figura 3- Aprendizado Supervisionado
Conjunto de treinamento
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Fonte: Géron (2021).

2.3 Redes Neurais Artificiais
As Redes Neurais Atrtificiais (Artificial Neural Networks ou RNASs) sdo exemplos de
como observagdes da natureza podem ser fundamentais para solucionar problemas relevantes
para a sociedade. O estudo da estrutura cerebral, possibilitou a constru¢do desse modelo de
aprendizado de maquina que se destaca por sua capacidade de realizar tarefas robustas e

complexas, como classificar bilndes de imagens, reconhecimento de fala, sistemas de
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recomendacido baseados no perfil do usuério, etc. (GABRIEL, 2022; GERON, 2021). O
inventor dos primeiros neurocomputadores, Dr. Robert Hecth-Nielsen definiu rede neural como
“um sistema computacional feito de uma quantidade de elementos de processamento simples,
altamente conectados, que processam informacdo por meio dos seus estados dinamicos de
resposta a sinais externos a ele” na publicagdo Neural Network Primer: Part | por Maureen
Caudill, Al Expert, em fevereiro de 1989 (GABRIEL, 2022).

Para melhor compreensao desse conceito, é fundamental estudar o neurdnio bioldgicos
e seus principais elementos (Figura 4). Trata-se de uma célula encontrada em cérebros animais
(ndo necessariamente humano), composto essencialmente pelo 1) corpo do neurdnio:
responsavel por receber e combinar informagdes de outros neurdnios; I1) axénio: fibra tubular
gue transmite estimulos para as demais células e 111) dendritos: que recebem os estimulos vindos
de outros neurdnios (GABRIEL, 2022). De forma sintética, essas informacdes sdo transmitidas
através de impulsos elétricos, conhecidos como Potenciais de Acao (PAs) pelos axénios e fazem
com que os terminais de transmissdo (ou terminais sinapticos) emitam sinais quimicos,
chamados de neurotransmissores que ao receberem grande quantidade de estimulos em
milissegundos disparam seus proprios impulsos elétricos, ou seja, sdo ativados (GERON,
2021).

Figura 4- Modelo de Neurdnio Bioldgico
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Fonte: Gabriel (2022).

O primeiro neur6nio artificial (Figura 5) foi proposto pelo neurofisiologista Warren
McCulloch e pelo matematico Walter Pitts, no artigo A Logical Calculus of Ideas Immanent in
Nervous Activity em 1943 (GABRIEL, 2022; GERON, 2021). Em sua equac&o (Equacio 1) seu
modelo possui D entradas (x;) binarias (ativar/desativar) no neurdnio de processamento que séo
associados a pesos (wj) que indicam a importancia de cada entrada resultando em uma funcao
linear de valor net, resultando em uma combinac&o linear, que é ativa o neur6nio a partir quando
do alcance de um limiar (u), apresentando o valor 1 na saida binaria y, em caso negativo o valor

exibido é y = 0. A funcdo de Heaveside (ou funcéo de degrau) € utilizada para comparar o valor
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de net com o limiar u resultando em 6(x) = 1 se X > 0 se ativado ¢ 8(x) = 0 caso ndo seja
alcancado (RAUBER, 2005). Essa publicacdo serviu como lastro para comprovar que seria
possivel construir uma rede neural artificial que calculasse qualquer problema de logica
proposicional (GABRIEL, 2022).

Figura 5- Modelo de Neuronio Artificial de McCulloch e Pitts (1943)
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Fonte: Rauber (2005).

Equacéo 1- Equacdo do modelo de Neurdnio Artificial de McCulloch e Pitts (1943)

D
z/=1

Fonte: Rauber (2005).

Anos mais tarde (1949), Donald Hebb publicou em seu livro The Organization of
Behavior uma hipdtese baseada em estudos biologicos do cérebro, que quando um neurdnio
aciona outro com determinada frequéncia, a conexdo entre eles fica mais forte, fazendo com
que os pesos dos neurdnios sejam ativados simultaneamente (GERON, 2021; RAUBER, 2005).
Para Rauber (2005, p.11) “a regra de Hebb define um algoritmo de adaptagao dos pesos, porém
sem a definicdo de um objetivo a atingir, por exemplo, minimizar um erro entre um valor
desejado e calculado”. As redes Perceptrons utilizaram uma variagdo dessa teoria para corrigir
os erros de predicéo, ao reforcar conexdes corretas.

Criadas em 1957 pelo psicologo e pioneiro no campo da inteligéncia artificial, Frank
Rosenblatt, as redes Perceptrons (Figura 6) sdo uma das mais simples RNAs por possuirem
apenas uma (nica camada, propagacdo para frente! (feedfoward) e saida de valores binarios
(GERON, 2021; MUELLER; MASSARON, 2019; RAUBER, 2005). A ideia do cientista era

“criar um computador capaz de aprender a partir de tentativa e erro, assim como os humanos”

1 “Q fluxo de informagdo é sempre unidirecional, ao contrario de redes com realimentagio

(backpropagation)” (RAUBER, 2005, p. 12).
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(MUELLER; MASSARON, 2019, p.146). O Perceptron foi o primeiro modelo capaz separar
linearmente classes por conta da sua capacidade de aprendizado dos pesos de cada categoria a
partir dos exemplos de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A arquitetura utilizada é ligeiramente diferente do neurénio artificial, chamado de
unidade légica de limiar (TLU). Possui um peso? associado a cada conex&o de entrada que por
sua vez sdo nameros, bem como as saidas. A TLU calcula a soma ponderada das entradas
(z = wyix; + wyxy + -+ wyx, = xTw), aplica uma funcdo de degrau (Heaviside) ao valor

somado resultando em: hw(x) = degrau(z), sendo que z = x"w, (GERON, 2021).

Figura 6- Modelo Perceptron de Frank Rosemblatt (1957)
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Fonte: Géron (2021).

A atualizacdo dos pesos do Perceptron béasico ocorre por meio de um algoritmo
iterativo®, por se tratar de uma aprendizagem supervisionada, os valores alvo sdo conhecidos e
comparados com a classificacdo obtida. Todos os objetos que com erro de classificacdo sdo
utilizados para modificar os pesos, até que desaparecam ou diminuam ao maximo. A arquitetura
ADALINE (Adaptative Linear Neuron), foi criada por Windrow e Hoff em 1960 e se difere por
permitir classificacdes lineares continuas, com valores reais. Os autores também apresentaram
a regra de aprendizagem Delta (Equacdo 2), para calculo de erro (&) de classificacdo no TLU
(i) pela diferenca entre o predito (y';) e o valor desejado (yi), de modo que serdo modificados 0s
pesos das entradas que mais contribuem para o erro serdo modificados proporcionalmente a
funcdo de ativacdo, erro e escalado por uma taxa de aprendizado (n), minimizando o erro

iterativamente pelos exemplos fornecidos (RAUBER, 2005).

2 Inicializado aleatoriamente.
3 Qu seja, 0 conjunto de objetos/instancias passa pela rede neural por um néimero finito de vezes buscando
uma separacdo linear (RAUBER, 2005).
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Equacéo 2 - Regra de Delta

Awi; =ne;y; =1y — ¥')y;
Fonte: Rauber (2005).

Um perceptron possui apenas uma camada de TLUSs, e cada um deles esta conectada a
todas as entradas. Sdo chamadas de camadas densas ou totalmente conectadas (fully connected
layer) quando todos os neurdnios de uma camada se conectam a todos 0s neurdnios da camada
anterior* (Figura 7). Os valores de entrada passam por neurdnios especiais de entrada que geram
a saida de qualquer entrada fornecida. Também, é adicionada uma caracteristica de viés extra®
(xo = 1) em um neurdnio de viés, que em todo tempo gera saida 1. Quando a camada de saida
possui varios neurdnios capazes de classificar instancias simultaneamente em classes binérias

distintas, recebe o nome de classificador de saida multipla (GERON, 2021).

Figura 7- Camadas Totalmente Conectadas
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Fonte: Géron (2021).

As evolucdes no estudo das redes neurais foram paralisadas em 1969, com a publicacéo
Perceptrons de Marvin Minsky e Seymour Papert. Os autores provaram a limitacdo do
algoritmo em resolver alguns problemas corriqueiros, como o problema de classificagéo do Ou
Exclusivo (Exclusive OR ou XOR) (Figura 8). Em verdade, nenhum classificador linear
consegue solucionar esse problema, no entanto, se esperava que o Perceptron pudesse
representar um avango nesse sentido, o que levou a comunidade cientifica a abandonar o estudo
das redes neurais artificiais por aproximadamente 20 anos (GERON, 2021; RAUBER, 2005).

4 Isso ¢, da camada de entrada.
5 Também chamado de bias



20

Figura 8- Limitagdo no Perceptron no problema do Ou Exclusivo

Fonte: Géron (2021).

As limitacdes apresentadas sO seriam superadas a partir da utilizacdo de redes neurais
perceptrons de multiplas camadas (multilayer perceptron ou MLP) (Figura 9), que sao
compostas por uma camada de entrada (passagem), uma ou mais camadas de TLUs ocultas
(Hidden Layers), ambas possuem um neurdnio de viés e estdo totalmente conectadas com a
camada seguinte, ainda, possui uma Gltima camada de TLUs, chamada de saida (GERON, 2021;
HAYKIN, 2007). Para Géron (2021), seu sucesso esta associado a utilizagcdo do algoritmo de
retropropagacéo (backpropagation), criado em 1986 por David Rumelhart, Geoffrey Hinton e
Ronald Williams em artigo intitulado Learning Internal Representations by Error Propagation.
Esse algoritmo atingiu tamanha relevancia que até os dias de hoje é utilizado para resolver
problemas de complexos de classificagéo.

Tem como suporte tedrico o gradiente descendente (Figura 10) “um algoritmo de
otimizacdo genérico que consegue identificar Otimas solugbes para um leque amplo de
problemas. A ideia geral do gradiente descendente é ajustar iterativamente os parametros com
intuito de minimizar a fungdo de custo” (GERON, 2021, p.60). Simplificadamente, o
aprendizado por retropropagacao do erro possui duas etapas:

1) O passo para a frente (forward pass), 0s pesos sinapticos sdo aleatoriamente
fixados e as entradas passam por todas as camadas até a saida, produzindo o erro
inicial da rede;

i) Sua correcédo é feita por meio do passo para trés (reverse pass), 0S pesos sdo
atualizados levando em consideracao a sua contribuicdo para erro produzido e
finalmente sdo ajustados por retropropagacdo para reduzir o erro até o valor
minimo possivel (GERON, 2021; HAYKIN, 2007).

De acordo com Géron (2021), outro ponto importante a ser destacado foi a utilizagdo da

funcdo logistica (sigmoide) em detrimento da funcdo degrau, que possibilitou segmentos ndo
planos e progresséo adequada do gradiente descendente, ademais, o algoritmo backpropagation
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mostrou-se eficiente também ao utilizar as fungdes tangente hiperbdlica (tanh) e unidade linear
retificada (ReLU).

Figura 9- Modelo MLP Figura 10- Gradiente Descendente
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Fonte: Géron (2021). Fonte: Géron (2021).

Por conta disso, é fundamental que os dados escolhidos para esse processo sejam de boa
qualidade e bem tratados para que possam generalizar adequadamente, sem que haja um viés
forte que inviabilize sua utilizagdo em novos dados. Os autores Ponti et al. (2021), elencaram
alguns cuidados essenciais com o conjunto de dados trabalhado:

A. Lista de verificacdo basica: Trata-se de uma lista com sete itens que abordam ) Se
os dados de entrada de fato representam os padrdes alvo e seu potencial de reconhecimento pelo
ser humano; I1) A adequada normalizacdo dos dados, isso €, uma padronizacao dos intervalos
numéricos; Ill) A qualidade dos dados utilizados, considerando que dados rotulados
erroneamente prejudicam a capacidade dos modelos; 1V) Uso de funcéo de perda e métricas de
avaliacdo; V) Estrutura razoavel dos recursos projetados que permita identificar forte
separabilidade das classes; V1) Ajuste e validacdo do modelo no conjunto de treinamento, nunca
utilizando o conjunto de teste e; VII) Uso de validacao interna e externa.

B. Conjuntos de dados pequenos com fraca convergéncia: Nesses casos, é indicado que
seja realizado aprendizagem por transferéncia (transfer learning) por meio de redes neurais
profundas (DNNs) ou aumento de dados (data augmentation), se os dados originais estiverem
bem representados.

C. Desequilibrio de dados alvo em tarefas supervisionadas: Em um cenério perfeito, é
indicado que haja um equilibrio no nimero de amostras das diferentes classes no conjunto de
treinamento, podendo trazer engano para a funcdo de perda e métricas de avaliagdo. Uma
solugéo possivel é fornecer pesos as classes, tornando aquelas com menos instancias mais

presentes no conjunto de treinamento.
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D. Complexidade dos modelos, overfitting e underfitting: E importante saber reconhecer
cenarios indesejados de aprendizagem como a ocorréncia de overfitting e underfitting, que
possuem relacdo com a complexidade dos modelos.

E. Ataques: Quando a rede profunda utiliza padrées incorretos dos dados de treinamento
para minimizar a perda e caracteristicas incorretas sdo aprendidas, resultando em classificagdes

equivocadas como sendo de alta confiabiabilidade.

2.4 Aprendizado Profundo

O desenvolvimento do Aprendizado Profundo (Deep Learning), representou uma
quebra de paradigma no Aprendizado de Maquina devido a sua capacidade de aprender
caracteristicas a partir de uma robusta base dados (MUELLER; MASSARON, 2019). Para
Ponti et al. (2017), o aprendizado profundo via de regra envolve o uso de uma série de camadas
que processam cada entrada em busca de representagdes hierarquicas que servem com instancia
para a proxima camada. De modo que, a cada camada, as caracteristicas principais de cada
classe do conjunto de treinamento sdo identificadas e refinadas pela rede neural para serem
testados no conjunto de testes.

Com o advindo do Deep Learning alguns problemas enfrentados pela IA cldssica como
reconhecimento de imagens, fala e tradu¢do automatica passaram a obter resultados melhores
resultados em comparagdo com os algoritmos tradicionais de ML. Dentre os métodos de
aprendizado profundo, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) se destacam pela sua
capacidade de uso em tarefas de Visao Computacional e Processamento de Imagens (portanto,
énfase desta pesquisa). Também, as Redes Adversariais Generativas (GANs), Redes Siamesas
e Trigémeas e Auto-Encoders (AEs) também compdem o rol de algoritmos dessa categoria

(MUELLER; MASSARON, 2019; PONTI et al., 2017).

2.5 Redes Neurais Convolucionais
As redes CNNs tiveram como precursor a publicacdo Neocognitron: A self-organizing
neural network model for a mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position por
Fukushima em 1980, onde foi apresentada uma rede neural artificial hierdrquica e multicamada
capaz de reconhecer padrdes visuais baseados na similaridade geométrica. Enquanto, a
utilizacao do aprendizado de maquina alcangava resultados sobre-humanos, sendo exemplo
disso o supercomputador Deep Blue da IBM ter vencido Gary Kasparov, xadrezista campedo

mundial em 1996, em atividades que envolviam tarefas reconhecimento de imagens, os
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resultados obtidos ndo superavam nem mesmo criancas das mais tenras idades. Para avangar
nessa area, novamente os pesquisadores se voltaram ao estudo do cérebro humano, mais
especificamente ao cortex visual.

O real despertar das Redes Neurais Convolucionais para classificagdo de imagens se deu
a partir o artigo Gradient-based learning applied to document recognition proposto por LeCun
et al. (1998). A rede LeNet-5 era capaz de reconhecer digitos manuscritos do banco de dados
MINIST que foi organizado pelos autores. Os resultados obtidos foram animadores, tendo sido
alcangado uma taxa de erro de apenas 0.95% no conjunto de testes, apds 20 iteracdes.

A maior popularizagdo dessa técnica aconteceu apos o a criagdo da competi¢ao anual de
classificar o banco de imagens ImageNet (DENG et al., 2009), iniciada em 2010. Foi notavel a
evolugdo das arquiteturas vencedoras, que sao consideradas referéncia no que diz respeito a
reconhecimento de objetos e classificagdo de imagens tais como AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), GoogleNet
(SZEGEDY, 2015) e ResNet (HE et al., 2016). Além da disponibilidade de novos conjuntos de
dados rotulados, essa evolugdo também foi proporcionada pelo desenvolvimento dos hardwares
de computador que permitiram acelerar o tempo de processamento dos calculos (PONTI ef al.,
2017).

A principal diferenca das CNNs € a organizagdo dos neurdnios em trés dimensoes, que
sdo a largura e altura da entrada e sua profundidade, isso €, o volume de camadas (O'SHEA;
NASH, 2015). O termo convolucional trata-se de uma operagdo matematica explicada por
Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p.330) “¢ um tipo especializado de operagao linear”.
Redes Convolucionais sdo simplesmente redes neurais que usam convolucao no lugar da matriz
geral de multiplicagdo em pelo menos uma de suas camadas. Conforme Ponti ef al. (2017) pode

ser escrita matematicamente como uma sequéncia de fungdes f; (.) que recebem um vetor (x;)

como entrada e um conjunto de parametros W, resultando em um vetor x;+ 1 ( Equacao 3):

Equacdo 3 - Equacdo da Rede Neural Convolucional

FO) =fr(... 2(fi (x1, Wh); W) ....), W)

Ponti et al. (2017).
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2.5.1. Componentes de uma Rede Neural Convolucional

Existem blocos que sdo considerados basicos na construcdo de uma rede CNN, que séo
camadas de convolucao (convolutional layers), operadores de pooling, funcdes de ativacdo e
camadas totalmente conectadas® (PONTI et al., 2017). Os autores O’shea e Nash (2015, p.04)
detalharam o processamento de uma rede CNN (Figura 11) em cada etapa:

1. A camada de entrada ndo altera o valor do pixel das imagens, assim como as demais
redes neurais artificiais;

2. Na camada convolucional, a saida dos neurdnios estd conectada a pequenas regiées
da entrada, como produto do célculo escalar entre 0s pesos e a regido conectada ao
volume de entrada, resultando em um mapa de caracteristicas (feature map) mais
relevantes. Em geral, utiliza-se a funcdo ReLLU como ativacgdo e os parametros das
camadas ficam concentrados nos kernels que podem aprendidos com a ativacdo da
camada anterior;

3. Camadas de pooling sdo responsaveis por reduzir a resolucdo (dimensionalidade
espacial) da entrada, filtrando ainda mais o nimero de parametros dentro da
ativacdo;

4. As camadas totalmente conectadas sdo responsaveis pela classificacdo a partir das
ativacdes, com base nas caracteristicas aprendidas no conjunto de treinamento.
Também é recomendado o uso de funcdo ReLU nesta etapa para melhoria do

desempenho de previsédo.

Figura 11 — Etapas de Processamento de uma rede CNN
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O’shea e Nash (2015).

® Ou camadas densas, conforme apresentadas anteriormente.
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2.5.2. Camadas Convolucionais

Pode-se afirmar que as camadas de convolugdo sdao os elementos mais importantes em
uma CNN, na primeira camada, os neurdnios nao possuem interligacdo com todos os pixels,
mas apenas em seus campos receptivos. No entanto, na segunda camada convolucional ha
interligagdes apenas com um retdngulo pequeno da primeira camada. Esse processo permite
que a rede possa identificar caracteristicas de baixo nivel na primeira camada oculta e nas
camadas seguintes haja um refino para reconhecimento de caracteristicas de maiores niveis
suscetivelmente (GERON, 2021). E um processo que se aproxima da visao humana, no sentido
de identificar o todo, isso €, classificar quase que automaticamente o que estad sendo visto (uma
pessoa, um carro, uma casa) e em seguida perceber detalhes mais caracteristicos que distinguem

aquele alvo dos demais (como a cor dos cabelos, altura, cor de pele) (Figura 12).

Figura 12 - Camadas Convolucionais
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Fonte: Géron (2021).

Essas camadas sdo compostas por um conjunto de filtros (kernels), cada um aplicado a
todo o vetor de entrada. Esses filtros sdo em sintese uma matriz K x K de pesos W;, possibilitando
uma combinagao linear dos valores dos pixels na regido de influéncia do filtro (Figura 13). Um
campo receptivo local pode ser entendido como uma vizinhanga de influéncia do kernel
possibilitando que a camada se saida seja a combinagdo de pixels de entrada pelo campo

receptivo local (PONTI et al., 2017).
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Figura 13 - O Papel dos Filtros na Convolugéo
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Ponti et al. (2017).

As convolugdes podem capturar diferentes caracteristicas em cada entrada, como linhas
horizontais, curvas ou padrdes especiais que possam ajudar na classificagdo. O local em que
aparecem na imagem pouco influencia, tendo o vista a propriedade de invariancia, uma das
caracteristicas que distinguem as CNNs das demais redes neurais (Figura 14). Idealmente, cada
camada convolucional contribui para a formacao de padrdoes mais complexos, que facilitara a

classificagcdo de novas imagens (MUELLER; MASSARON, 2019).

Figura 14 - Obtencdo de Caracteristicas nas Imagens
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Fonte: Géron (2021).

Para melhor exemplificagdo, as imagens RGB possuem 3 canais de cores’, para
configurar uma camada convolucional com 4 filtros de tamanho 5 x 5, deve se notar que ele
terd na verdade uma dimensao 5 x 5 x 3, para atuar em todas as camadas. Ainda, ¢ necessario
colocar uma dimensao para a entrada e a quantidade de canais, que 64 x 64 x 3. Como resultado,

sera obtida uma saida com 4 matrizes empilhadas que formardao um tensor dimensionado com

7 Enquanto as imagens em Escala de Cinza, frequentemente utilizadas em CNNs possuem apenas um canal
(GERON, 2021).
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64 x 64 x 4. Além dessa, mais uma camada convolucional com 5 filtros 3 x 3 x 4 pode ser
colocada para resultar em um tensor 64 x 64 x 5. Apds cada um dos filtros, recomenda-se a

utiliza¢ao de uma fungao de ativagao, como por exemplo a ReLU (PONTI, et al., 2017) (Figura
15).

Figura 15 - Exemplificacdo do Processo de Convolucdo em Uma Imagem RGB
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Ponti et al. (2017).

Uma técnica bastante utilizada lidar com imagens € o preenchimento com zeros (ou zero
padding) nas bordas nas imagens, garantindo que todas as entradas possuam as mesmas alturas
e largura e que nenhuma informagdo importante sera ignorada. Por fim, pode-se destacar o
passo de deslocamento (stride) do Kernel, ao utilizar o padrao 1, todos os pixels sdo utilizados
na convolu¢do, enquanto que ao utilizar passo 2 apenas os pixels impares sdo processados.
Deslocamentos maiores podem otimizar o tempo de processamento da rede neural e reduzir as

dimensdes das imagens (GERON, 2021; PONTI et al., 2017).
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3 METODOLOGIA

3.1 Construcgdo do Conjunto de Dados

ApOs buscas nos principais sites de conjuntos de imagens (datasets)® para visao
computacional, ficou constatado que ndo existiam exemplares disponiveis com estilos
arquitetonicos que fossem suficientemente consistentes com a formacéo cultural ocidental da
Arquitetura e Urbanismo que influenciaram diretamente o desenvolvimento das edificagdes e
cidades no Brasil.

Desse modo, optou-se por uma selecdo baseada em obras literarias que culminou na
escolha 16 movimentos historicos da arquitetura (Figura 16), buscando estabelecer uma linha
temporal que teve como ponto de partida o Egito Antigo, passando pela forte influéncia da
Grécia e Roma Antigas, ao passo que também se desenvolvia a arquitetura Bizantina e posterior
declinio do Império Romano, j& com mostras do estilo Romanico que dividiria parte da Idade
Média com seu simbolo méximo, o estilo Gotico.

Apds aproximadamente X séculos, 0 Renascimento gestado na Italia trouxe o homem
para o centro do universo, retomando elementos do mundo classico como a proporgao aurea e
o desenvolvimento da perspectiva. Chegado o séc. XVI, a igreja Catolica retoma o
protagonismo o Barroco, até meados do iluminado séc. XVIII, quando a Revolucdo Francesa
inspira um olhar inspirado para 0 Mundo Antigo, culminando no Neoclassico. Também, a
Revolugéo Industrial e a disponibilidade de novos materiais construtivos abriram os caminhos
para novas manifestacdes artisticas como Art Nouveau e Art Déco.

Depois do mundo enfrentar o periodo entreguerras, existia uma grande demanda por
romper com o contexto de vida anterior e olhar para a cidade do futuro rapidamente, o
movimento Modernista ganhou for¢ca com uma proposta funcional e racional que tinha em
grandes condominios de apartamentos a “teoria perfeita” de como se deve morar.

Ocorreu que ainda no séc. XX, diversos estudiosos perceberam que uma Unica moldura
ndo serve a todas as culturas, e apontaram as inimeras consequéncias da adocdo desenfreada
da arquitetura moderna, tais como a supresséo da convivéncia humana nos espagos urbanos, e
passaram a olhar para as cidades que mantiveram suas caracteristicas, sendo fonte de inspiracao
para 0 P6s-Modernismo, que triunfou frente a rigidez anterior, desaguando antagonista dos

modernistas, o Desconstrutivismo.

8 para mais informag0es, acesse: https://www.kaggle.com/ e https://datasetsearch.research.google.com/
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Para além de uma linhagem temporal, foi percebida a necessidade de valorizacao de
pelo menos um estilo fortemente presente no Brasil, sendo selecionada a Arquitetura Colonial
Brasileira, que pode ser vista Centros Historicos do pais. Por fim, para representar a influéncia
Oriental na miscigenada cultura brasileira, foi escolhida a Arquitetura Tradicional Chinesa,

pelas caracteristicas marcantes e grande disponibilidade de referéncias histéricas.

Figura 16 - Estilos Arquiteténicos Selecionados

Estilos Arquitetonicos Selecionados

arquitetura bizantina.

arquitetura grega antiga arquitetura romana antiga

arquitetura egipcia antiga

-

arquitetura romdnica

-

arquitetura moderna

arquitetura neocldssica

arquitetura desconstrutivista arquitetura colonial brasileira . s s
rquitetu V! TUIteTL ’ Shel arquitetura tradicional chinesa

Fonte: Autor (2024).
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3.1.1. Coleta e curadoria das imagens

Todas as etapas para a obtencdo das imagens foram realizadas no ambiente Google
Colab®, utilizando linguagem de programagcao Python. Para que a coleta de imagens ocorresse
de maneira automatizada, foi adotada uma técnica de raspagem de dados da internet (web
scraping), utilizando a biblioteca Bing Image Downloader. Cada estilo foi buscado em
portugués, inglés e mais um idioma de sua origem, com a intencao de ampliar a quantidade de
amostras. O desempenho do algoritmo foi excelente, tendo em vista que foram obtidas 13085
imagens de todos os estilos com uma média de 817,81 para cada um deles (Figura 17).

Como era de se esperar, foram baixadas imagens que ndo estavam de acordo com o
interesse da pesquisa e duplicadas, de modo que, 0 passo seguinte consistiu em agrupar as
imagens em diferentes idiomas em uma Unica pasta e selecionar as imagens repetidas. Para tal,
foram utilizadas as bibliotecas OS, Imagehash, PIL e Shutil, cujo codigo cria uma cadeira de
nameros em cada pixel (hash), que a certo grau de compatibilidade mantém apenas uma das
imagens e move as outras para uma pasta diferente. Tal técnica colaborou com a reducdo do
tempo de curadoria humana, tendo em vista que identificou 1224 imagens idénticas com uma

média de 76,50 para cada estilo (Figura 18).

Figura 17 - Imagens baixadas Por Estilo Figura 18 - Imagens Duplicadas Por Estilo
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Em seguida, foi necesséria uma analise técnica e detalhadas em cada estilo
arquitetonico, para selecionar obras que fossem congruentes com o estilo ao qual foram
designadas e em segunda instancia avaliar as imagens possuiam boa resolucao e ndo constavam
marca d’agua ou quaisquer outros simbolos ou descri¢des que pudessem prejudicar 0 uso da
visdo computacional em sua classificagdo. Por fim, o dataset resultou em 3899 imagens, com
um valor médio de 243,69 por estilo que variaram de 356 (arquitetura tradicional chinesa) a

170 (arquitetura moderna), configurando uma amostra desbalanceada (Figura 19).

Figura 19 - Imagens Selecionadas Por Estilo

Imagens Selecionadas por Estilo
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Fonte: Autor (2024).

3.2 Métricas de Desempenho: Precision, Recall e F1-Score

O campo do aprendizado de maquina, possui como objetivo realizar previsdes, também
conhecidas como classificacdo que podem ser divididas em binaria (quando possui apenas duas
respostas possiveis) ou multiclasses (quando possui 1, 2, . . . N respostas possiveis). O algoritmo
estima a probabilidade de que cada rétulo seja o verdadeiro, atribuindo para todos os dados
aquela classe que recebeu maior valor dentre as outras. As métricas de desempenho séo uteis
para avaliar o desempenho de modelos classificadores e analisar o impacto gerado por

diferentes pardmetros no comportamento de uma rede neural (GRANDINI; BAGLI; VISANI,
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2020). No contexto dessa pesquisa foram utilizadas como métricas de desempenho: Precision
(preciséo), recall (revocagédo) e F1-Score.

A precisdo calcula a quantidade de dados classificados como Verdadeiros Positivos
(True Positive ou TP), que sdo elementos preditos como positivos e realmente sdo (pode ser
entendido como os acertos de classificacdo) e os divide pela soma entre TPs e Falsos Positivos
(False Positive ou FP), que foram as instancias classificadas como verdadeiras de forma
equivocada (pode ser entendido como erros de classificacdo). Uma maneira mais palpavel de
interpretar a precisdo é entendendo que ela reflete a capacidade de estimar o grau de confianca
que a resposta de determinado modelo terd como corretos (GRANDINI; BAGLI; VISANI,
2020) (Equacéo 4). No entanto, apenas essa métrica ndo é suficiente compreender de fato se o0s
resultados alcancados sdo realmente satisfatdrios pois para se obter uma precisdo em tese
perfeita (de 100%), bastaria apenas uma previsao correta, podendo o classificador se abster de
classificar demais instancias. Para reduzir a possibilidade de analises incorretas é importante
que seja avaliada em conjunto com o recall (GERON, 2021).

Equacdo 4 - Calculo da Precisao (Precision)

TP

Precisio = ———
recisao TP + FP

Fonte: Grandini, Bagli, Visani (2020).

Para calcular a proporcdo de instancias positivas classificadas de forma correta, é
necessario utilizar a métrica revocagio (GERON, 2021). Possui a capacidade de estimar todos
os elementos positivos no conjunto de dados. Seu calculo é feito pelo nimero de Verdadeiros
Positivos, dividido pela soma entre os Verdadeiros Positivos e os Falsos Negativos (False
Negative ou FN), que sdo elementos classificados como negativos, mas que sdo positivos e
juntos computam o total de instancias rotuladas como positivas (GRANDINI; BAGLI;
VISANI, 2020) (Equagio 5).

Equacéo 5 - Célculo da Revocacdo (Recall)

TP

Revocacao = ———
“0= TP+ FN
Fonte: Grandini, Bagli, Visani (2020).

Uma forma de avaliar paralelamente o0 modelo em relagédo a Precis@o e ao Recall é por

meio da métrica F1-Score, que nada mais € do que a média harménica de ambos, indicando
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melhor valor igual 1 e pior em 0. Esse célculo busca ponderar da melhor forma de compensar
os indices e oferece pontuacdo mais alta a classes menores e com métricas desbalanceadas
(Equacéo 6). Pode-se ilustrar a partir do seguinte raciocinio: na média convencional um Modelo
A que alcancou Precisdo de 100% e Recall de 20% (mais préximo a 0) possuiria 0 a mesma
pontuacdo do modelo B, que marcou 60% em ambos. No entanto, a média ponderada faz com
que o modelo B seja considerado melhor em relagdo ao A, devido ao desequilibrio constatado
(GERON, 2021; GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

Equacdo 6 - Calculo da F1-Score

2 precision X recall
F1—Score=( —— _)=2><( — )
precision™! + recall™! precision + recall

Fonte: Grandini, Bagli, Visani (2020).

3.3 Matriz de Confuséo

Desenvolver uma matriz de confuséo (confusion matrix) € uma maneira de interessante
de analisar o desempenho de um classificador com organizacao visual. Sua elabora¢éo consiste
em comparar 0 conjunto de previses do conjunto de testes com as respostas reais, onde cada
linha representa uma classe verdadeira e cada coluna uma classe prevista, seguindo a mesma
ordem (GERON, 2021). Os itens classificados como verdadeiros positivos (TP) ficam
localizados na diagonal do central da matriz do canto superior esquerdo ao canto inferior direito
e o cruzamento entre linha e coluna indica que o modelo acertou (GRANDINI; BAGLI;
VISANI, 2020) (Figura 20).

Figura 20 - Exemplo de Matriz de Confuséo

Previsao
Classes a b c d
- a TN FP TN TN
'_§ b FN TP FN FN
% c TN FP TN TN
g d TN FP TN TN

Fonte: Adaptado pelo autor de Grandini, Bagli, Visani (2020).
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3.4 Grad-CAM

A massiva utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNSs), trouxe consigo o desafio
em compreender como os modelos atuam ao capturar as caracteristicas mais relevantes na
classificacdo correta de uma imagem. Isso ocorre devido ao alto grau de abstracéo trazido pelo
maior nimero de camadas conectadas que se por um lado melhoraram os resultados obtidos,
por outro sacrificaram a sua interpretabilidade. Por conta disso, Sealvaraju et al. (2016)
propuseram uma maneira mais transparente de visualizar regides mais importantes (que relinam
caracteristicas mais relevantes para a classificagdo) em conjunto de imagens, permitindo uma
interpretacdo visual assertiva (Figura 12).

Em sua metodologia, utilizaram o Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por
Gradiente (Grad-CAM), onde sdo utilizadas informacdes de gradiente especificas da classe
indicada para localizar regides mais relevantes sem alteragdes na arquitetura da rede. Com isso,
é possivel visualizar um mapa de calor (onde vermelho intenso representa maior presenca de
caracteristicas), que torna capaz até mesmo a comparacao por pessoas leigas de desempenho
entre duas redes CNNs que tenham acertado uma classificacdo, qual delas foi mais certeira
(SEALVARAJU et al., 2016, 2017).

Figura 21- Utilizagdo do Grad-CAM

Imagem Original Grad-CAM “cachorro”

Fonte: Adaptado pelo autor de Sealvaraju (2016, 2017).
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3.5 Metodologia

Para que pudesse ser escolhida a Rede Neural Profunda que serviria como modelo para
o0 desenvolvimento da pesquisa, foi realizado um baseline para extracdo de caracteristicas por
meio das redes Resnet 50, Inception V3 e Efficient Net, com modelos pré-treinados utilizando
a Interface de Programagao de Aplicagdo (API) Keras do Tensor Flow, devido sua interface
simples e consistente otimizada, poucas restricdes de configuracdo, que possibilitam
desenvolvimento de elementos personalizados®®. Os resultados foram coletados na pentltima
camada de predicdo das respectivas redes, sendo submetidos na sequéncia ao classificador
SVM.

Uma Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, ou simplesmente SVM),
é um dos modelos de aprendizado de maquina mais populares para atividades de classificacéo,
adequado para classificar conjunto de dados complexos, de pequeno ou médio porte (GERON,
2021). O Algoritmo objetiva realizar uma separagéo linear entre as classes, com a maximizagao
da disténcia da linha até as instancias das categorias, de modo que, 0s vetores de suporte sao 0s
pontos extemos do hiperplano divisor (HARRISON, 2019). Essas caracteristicas balizaram a
escolha pelo classificador para essa pesquisa, tendo em vista que o conjunto de imagens

coletado possui uma dimensdo compativel com o bom desempenho do algoritmo.

Em uma segunda etapa, foi adotada uma técnica de aprendizado por transferéncia
(transfer learning) por meio da rede neural profunda que obteve o melhor desempenho na
anteriormente, juntamente com um fine-tunning que se trata da modificacdo na penultima
camada (densa ou fully connected) da arquitetura original da rede, cuja funcdo € extrair
caracteristicas das imagens e que passam a possibilitar ajustes de hiperparametros e por
consequéncia novos experimentos que visam aprimorar o desempenho de classificacdo e avaliar
0 custo computacional x beneficios de processamentos mais robustos, diferentes otimizadores
ou a modificacdo da quantidade de épocas, taxa de aprendizado e aplicacdo do aumento de
dados (data aumengtation) visando que a classificacdo possa obter resultados de testes tdo
satisfatorios ou ate mesmo melhores em relacdo ao apresentado no baseline, com a precaugéo

que ndo haja ajustes excessivos aos dados (overfitting) ou pouca convergéncia (underfitting).

10" para mais informacdes, acesse: https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br



36

4 EXPERIMENTOS REALIZADOS

4.1 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € uma técnica pela qual é possivel comparar o desempenho de
um determinado conjunto de dados em redes neurais que ja possuem reconhecido destaque para
realizar a tarefa pretendida, que neste caso € a classificacdo das imagens de diferentes estilos
arquitetonicos.

Para este experimento foram escolhidas as redes neurais pré-treinadas Resnet 50,
Inception V3 e Efficient Net. No ambiente Google Colab, o primeiro passo foi o carregamento
do conjunto de imagens diretamente do diretério em nuvem (Google Drive), garantindo que
todas possuam trés canais de cores (RGB) e redimensionando-as para o formato de entrada
adequado para as redes trabalhadas, seguido de sua conversao para uma array NumPy.

O passo seguinte consistiu na separacdo desses dados em treinamento (80% - 3119
imagens) e testes (20% - 779 imagens). Finalmente os modelos pré-treinados escolhidos foram
usados para extrair caracteristicas resultantes de cada imagem do conjunto de treinamento e
posterior uso do classificador SVM aplicado ao conjunto de testes para verificacdo e
comparacdo do desempenho obtido através das métricas escolhidas.

Dado o desafio de escolher apenas um modelo que serviria como baseline para o
desenvolvimento da etapa seguinte, foi selecionada a rede Efficient Net, devido ao seu
desempenho superior que alcangou aproximadamente 80% de aproveitamento em todas as
métricas. Os resultados também apontaram para nimeros satisfatdrios obtidos pela rede ResNet
50 que margearam os 77% do modelo. Por fim, a performance demonstrada pela rede Inception
V3 esteve destacada inferior as demais trabalhadas, alcancando menos de 30% nos indices para

as métricas adotadas (Tabela 1).

Tabela 1 — Resultados Obtidos Para a Extracdo de Caracteristicas

Modelo Pré-Treinado Precision Recall F1 Score
ResNet 50 0.7732 0.7757 0.7734
Inception V3 0.3035 0.3093 0.3026
Efficient Net 0.8035 0.8052 0.7996

Fonte: Autor (2024).

Para compreender com maior detalhamento como o modelo performou para cada classe,
foi gerada a matriz de confusdo dessa extracdo de caracteristicas (Figura 22). As 780 amostras

de testes foram distribuidas proporcionalmente e os melhores desempenhos de acertos ficaram
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por conta da arquitetura tradicional chinesa [15]*': 98.39%, arquitetura gotica [5]: 94.34%,
arquitetura grega antiga [1]: 93.88%. Isso quer dizer que esses estilos possuem caracteristicas
proprias que em pouquissimas vezes foi confundido com os demais apresentados.

Por outro lado, dentre os piores desempenhos apresentados pode-se destacar a
arquitetura desconstrutivista [13]: 70.18%, cujos erros de classificagdo foram com arquitetura
moderna (5)'2, e ps-moderna (12). Em sequéncia, a arquitetura pés-moderna [12] com 68.75%,
sendo classificados com equivoco arquitetura renascentista (1), art déco (4), moderna (5) e
desconstrutivista (5). O estilo que obteve rendimento inferior foi o art déco [10], obtendo
53.49% de acertos e sendo confundida com arquitetura gética (1), art nouveau (3), moderna (5)

e pos-moderna (11).

Figura 22 - Matriz de Confuséo Extracéo de Caracteristicas: Efficient Net

Extracdo de caracteristicas: Efficient Net

-60

-50

Truth
14 13 12 11 10 9

15

Predicted

Fonte: Autor (2024).

4.2 Transferéncia de Aprendizado com Fine-Tuning
Conforme planejado, apds identificar que a rede Efficient Net apresentou melhor
desempenho no baseline, chegou o momento de utiliza-la juntamente com a técnica de fine-

tuning, que possibilita experimentos a partir da exploragdo de hiperparametros associado ao

1 Interprete [ ] como: NUmero correspondente a classe na matriz de confus&o.
12 Interprete () como: NUmero correspondente a quantidade de vezes em que ocorre na matriz de confuséo.
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processo de aumento de dados, em busca de indices superiores aos alcangados anteriormente e
computacionalmente viavel.

A 1nicializag¢ao dessa etapa ¢ bastante similar com a anterior at¢ o momento da parti¢ao
do conjunto de imagens que desta vez foi de 80% (3119) para treinamento e 20% para testes
(779), considerando que o conjunto de treinamento foi subdividido em treinamento — final

(2339) e validacao (779) (Figura 23).

Figura 23 - Reparticdo do Conjunto de Dados para Fine-Tuning
Conjunto de dados (3899 Imagens)

Distribuicao de Treinamento e Teste Divisao de Treinamento (80%)

Teste Validagao
(779 imagens) (779 imagens)

20.0% 25.0%

\ \
\ 80.0% \\ 75.0%
- /,

\\\ _ “ =
‘————_———"ﬁemar_nento ===Treinamento - Final
(3119 imagens) (2339 imagens)

Fonte: Autor (2024).

Em sequéncia, a rede foi carregada e sua pentltima camada foi alterada para permitir
diferentes experimentos com seus hiperparametros. A etapa de treinamento do modelo foi
iniciada com defini¢do da taxa de aprendizado (leaning rate) e otimizador, seguida da
codificacdo dos rotulos inteiros Ytrain e Yval em vetores ome-hot que possibilitam a
classificacdo em 16 classes e definicdo da métrica F1 Score, que precisou ser personalizada ja
que nao ¢ nativa do keras.

O compilador utilizou a fun¢do de perda categorical crossentropy, indicada para
problemas que envolvam mais de duas classes e atua medindo a diferenca entre a classificagao
feita pelo modelo e o rotulo real da imagem. Também sdo adicionados o otimizador instanciado
acima e as métricas de desempenho Precisao, Recall e F1-Score.

Em sequéncia, foi implementado o callback EarlyStopping para monitorar a perda de
validagdo (val loss) e interromper o treinamento nao haja melhoria no desempenho apo6s 10

épocas consecutivas, uma técnica que ajuda a combater a possibilidade de overfitting e reduzir
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o tempo de treinamento. A taxa de aprendizado foi configurada para se manter constante nas
10 primeiras épocas e ser ajustada diminuindo exponencialmente durante pelo callback
learning rate scheduler, colaborando para melhorar a eficiéncia e convergéncia do modelo.
Também, foi necessario determinar o nimero de épocas (epochs) que ocorre uma iteragao
completa da rede com cada exemplo do conjunto de treinamento. Vale ressaltar a escolha pela
ndo utiliza¢do de mini-batchs, tendo em vista que o conjunto original ser reduzido e o potencial
de processamento de todo o conjunto na plataforma Google Colab ter apresentado bom

desempenho.

4.2.1. Experimentos realizados

Ao todo, foram realizados 07 experimentos com diferentes configuracfes de nimero de
épocas, troca de otimizadores, mudanca na taxa de aprendizado e implementacdo do aumento
de dados. Incialmente, para as experiéncias EO1 e E02, foram adotados padrdes comumente
usados nesse tipo de pesquisa, apenas variando o nimero de épocas de 30 para 50, com
otimizador Adam, taxa de aprendizado 0.001 e ainda sem 0 aumento de dados.

Adiante, na tentativa E03, houve uma alteracédo na taxa de aprendizado para 0.005 como
uma forma de identificar quais impactos positivos e/ou negativos seriam perceptiveis no
modelo. Logo apds, nos ensaios E04 e EO05, a solucgdo pretendia foi alterar o otimizador para
SGD (Stochastic Gradient Descent) e numero de épocas que variou entre 50 e 100, buscando
visualizar se os resultados obtidos seriam superiores aos alcancados anteriormente.

Para finalizar, nos experimentos E06 e EO07 foi adotada a técnica de aumento de dados,
no primeiros as configuracdes utilizadas foram as mesmas no teste EO5 e para o Gltimo a op¢édo

foi de retornar aos parametros utilizados em E02 (Tabela 2).

Tabela 2 - Parametros Utilizados nos Experimentos

Experimento Epocas Otimizador Taxa de aprendizado | Aumento de dados
EO1 30 Adam 0.001 Né&o
E02 50 Adam 0.001 Né&o
EO03 50 Adam 0.005 Néo
E04 50 SGD 0.001 Néo
E05 100 SGD 0.001 Néo
E06 100 SGD 0.001 Sim
EQ7 50 Adam 0.001 Sim

Fonte: Autor (2024).
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4.2.2. Resultado dos Experimentos

Os resultados obtidos apontaram para melhor desempenho do experimento E02, que se
mantiveram entre 81 e 84%, com pequena vantagem em relacdo ao EO1, cuja mudanca em
termos de pardmetros foi apenas o nimero de épocas. Em seguida, o teste EO7 também
apresentou métricas desbalanceadas, que resultaram em um F1-Score na casa dos 80%, dando
indicios que a implementacdo do aumento de dados nao surtiu o efeito desejado.

O ensaio EO3, foi o ultimo a apresentar um desempenho aceitavel, mesmo sendo inferior
aos demais, tendo em vista a mudanca em sua taxa de aprendizado, com métricas que variaram
de 76 a 74%, mas ainda apresentando um certo equilibrio entre Precisdo e Recall. Os demais
resultados (E04, EO5 e E06) foram destacadamente inferiores, muito por conta da mudanca no
otimizador de Adam para SGD, a alta precisdo combinada com o baixo Recall, indica que o
modelo est4 com alto indice de acertos, mas deixando de classificar boa parte dos exemplos
apresentados, grau de indecisdo que prejudica a generalizagdo de modo geral, ndo sendo

interessante para o desafio proposto na pesquisa (Tabela 3).

Tabela 3 - Resultados Obtidos Para os Experimentos Realizados com Fine-Tuning

Experimento Precision Recall F1 Score
E01 0.8389 0.8109 0.8246
E02 0.8401 0.8160 0.8279
E03 0.7655 0.7453 0.7553
E04 0.9704 0.0403 0.0773
E05 1.0000 0.0417 0.0800
E06 1.0000 0.0277 0.0540
E07 0.8099 0.7919 0.8008

Fonte: Autor (2024).

O grafico da curva de perda (loss curve) apresenta a perda de treinamento em um
movimento de declinio que aponta para bom aprendizado do modelo. Com relacéo a perda de
validagdo, foi possivel verificar uma inconstancia na curva até aproximadamente a 122 época,
guando finalmente os pesos foram ajustados e a partir dai ha reducéo constante dessa curva até
que o modelo ndo apresente mais grandes evolucbes na época 27.

Além disso, também foi gerado um grafico com a curva de precisdo, cuja etapa de
treinamento apresentou uma elevagao constante, como é recomendado. Ao analisar a preciséo,

novamente ha instabilidade até a 12* época, para dai em diante finalmente ascender e



41

demonstrar o potencial de aprendizado do modelo. Por meio desses graficos foi possivel
visualizar o trajeto de aprendizado do modelo, bem como a atualizagdo de seus pesos em busca

de um melhor desempenho (Figura 24).

Figura 24 - Curvas de Perda e Precisdo do Experimento 02
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Fonte: Autor (2024).
A matriz de confusdo gerada por esse experimento elucidou possiveis duvidas quanto ao
rendimento do modelo relacionado a cada uma das classes (Figura 25). Os trés estilos com
maior percentual de acerto foram: arquitetura grega antiga [1]*® que alcangou 97.96%, seguida
da arquitetura gotica [5] com 96.23% e arquitetura tradicional chinesa [1] que chegou a 93.55%.
A leitura que se pode ter para as classes com indices tdo altos ¢ que o modelo esta conseguindo
identificar com primor as suas principais caracteristicas e distingui-las dos demais estilos.

Por outro lado, nem todas as classes obtiveram consideravel éxito, que indica
dificuldade na classificacdo correta. Esse foi o caso da arquitetura barroca [7], com percentual
na casa dos 71.74%, que por sua vez confundiu itens com arquitetura bizantina (1), gética (3),
renascimento (5), art déco (2) e colonial brasileira (2). Também, com a arquitetura
desconstrutivista [13], com indice 70.18% e previsdes incorretas para os estilos arquitetonicos
romanica (1), neocldssica (1), art déco (1), moderna (1) e destacadamente pds moderna (13).
Ademais, o menor rendimento ficou por conta do estilo art déco [10], que com marcou 69.77%,
sendo confundida com arquitetura egipcia antiga (1), gotica (1), art nouveau (3), moderna (2),

pos-moderna (5) e desconstrutivista (1).

13 Interprete [ ] como: Ndmero correspondente a classe na matriz de confuséo.
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Figura 25 - Matriz de Confuséo Fine-Tuning: Experimento 02
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Fonte: Autor (2024).

4.3 Conclusdes dos Resultados

Transcorrido o percurso experimental da pesquisa, foi possivel observar que com
relagdo ao processo de extragdo de caracteristicas utilizando uma rede neural pré-treinada foi
bastante interessante na perspectiva do baseline e defini¢do de qual seria o modelo a ter melhor
aproveitamento e consequentemente seguir para a proxima etapa de investigacao.

Além disso, proporcionou uma primeira ideia da capacidade de treinamento e testes
utilizando o conjunto de dados desenvolvido para este estudo. Como mencionado, o melhor
resultado obtido foi por meio da rede Efficient Net e classificador SVM, com métricas que
marcaram em média 80% de aproveitamento, que possibilitou uma avaliagao positiva, tanto em
relagdo ao método quanto ao conjunto de imagens.

O prosseguimento da investigacdo foi por meio da técnica de transferéncia de
aprendizado com fine-tuning, que propiciou uma série de experimentos com diferentes
parametros até que fosse possivel alcancar indices melhores do que os apresentados
anteriormente e que ainda assim fossem computacionalmente viaveis. Dentre os 7 testes
realizados o melhor dentre eles foi o E02, que teve como configuracao 50 épocas (com ativagao

do early stopping na 27%), otimizador Adam, learning rate 0.001 e sem aumento de dados. Os
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resultados apontaram para métricas consistentes que variaram de 81 a 84%, valores superiores
em relacdo ao obtido no experimento feito simplesmente utilizando redes pré-treinadas.

Uma comparagao global no valor obtido pelo F1-Score entre todos os testes realizados
aponta que os experimentos E02, EO1 e EO7 (que contou com aumento de dados) figuraram nas
primeiras colocacdes, seguidos finalmente pela rede Efficient Net com classificador SVM, que
conseguiram manter um bom equilibrio entre as métricas apresentas. Na 5* colocagdo ficou a
rede ResNet 50 com SVM, que apresentou indices pouco melhores que o E03. Os demais
experimentos ndo foram considerados exitosos, seja pelo baixo rendimento no conjunto de
dados (caso da rede Inception V3) ou pela alta precisdo desbalanceada em relagao ao recall que

demonstra pouca capacidade de generalizagdo do modelo (Tabela 4).

Tabela 4 - Quadro Sintese dos Resultados Obtidos

Experimento Precision Recall F1 Score
E02 0.8401 0.8160 0.8279
E01 0.8389 0.8109 0.8246
E07 0.8099 0.7919 0.8008
Efficient Net 0.8035 0.8052 0.7996
ResNet 50 0.7732 0.7757 0.7734
E03 0.7655 0.7453 0.7553
Inception V3 0.3035 0.3093 0.3026
E06 1.0000 0.0277 0.0540
E04 0.9704 0.0403 0.0773
E05 1.0000 0.0417 0.0800

Fonte: Autor (2024).

Além disso, as analises geradas tendo como base as matrizes de confusdo serviram
inicialmente para ratificar o melhor desempenho do experimento 02 e vantagem da técnica que
utilizou transferéncia de aprendizado por fine-tuning por meio da comparagdo com o melhor
rendimento obtido através da extragdo de caracteristicas e classificador SVM, com a rede
Efficient Net. Foi possivel constatar que em 9 dos 16 estilos arquitetonicos estudados o
percentual de acertos em E02 foi maior, enquanto em 4 oportunidades foi inferior e por 3 vezes
ficaram empatados.

Em suma, ambos modelos apresentaram um equilibrio no percentual de classificagdes
corretas, em 14 das classes trabalhadas a diferenca ficou abaixo de 5%, no entanto, ao se tratar

da arquitetura renascentista (06), esse nimero subiu para 9.52% e para art déco alcangou
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16.25%, que demonstram uma boa evolucdo na classificagdo desses estilos que foi

proporcionada por meio do experimento 02 (Tabela 5).

Tabela 5 - Comparacdo Entre os Melhores Resultados Obtidos Por Classe

Classe Efficient Net Experimento 02 Diferenca
00 92.86% 92.86% 0.00%
01 93.88% 97.96% 4.08%
02 74.29% 74.29% 0.00%
03 90.91% 87.88% 3.03%
04 91.49% 89.36% 2.13%
05 94.34% 96.23% 1.89%
06 71.43% 80.95% 9.52%
07 73.91% 71.74% 2.17%
08 75.00% 77.78% 2.78%
09 85.00% 87.50% 2.50%
10 53.49% 69.77% 16.28%
11 72.22% 75.00% 2.78%
12 68.75% 72.92% 4.17%
13 70.18% 70.18% 0.00%
14 82.26% 80.65% 1.61%
15 98.39% 93.55% 4.84%

Fonte: Autor (2024).

Seguindo as investigacdes, uma divida que surgiu em relacdo ao aproveitamento do
experimento 02, foi se a quantidade de imagens do conjunto de dados estaria diretamente
relacionada com a porcentagem de acertos. O questionamento ecoou muito por conta do
desbalanceamento entre as imagens de cada estilo arquitetdnico. O grafico de correlagdo linear
descartou essa possibilidade apresentando pontos dispersos sem relevante correlagdo, fato
positivo para a pesquisa, pois demonstra o potencial de generalizacdo do modelo (Figura 26).

Além disso, uma outra correspondéncia percebida foi de movimentos que buscaram em
inspiracdo em estilos da era antiga e se apropriaram de parte dos seus elementos, como foi o
caso da arquitetura neoclassica [08] que buscou inspiragdo nas obras do antigo Império Romano
[02] e o interessante caso da arquitetura colonial brasileira [14], que devido ao seu historico de

ocupagdo com enorme influéncia da cultura portuguesa, esse estilo apresentou correlagdes com
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a arquitetura barroca [07] (movimento que vigorava na época da constru¢do dos primeiros
centros urbanos no Brasil) e renascentista [06], que foram gerados na Europa.

Por fim, outro ponto de vista a ser observado ¢ quais dentre essas classes possuem
maiores niveis de legibilidade, ou seja, sendo pouquissimas vezes confundido com os outros
estilos, que em primeiro plano foi a arquitetura tradicional chinesa, com seus telhados

imponentes, seguida pela arquitetura egipcia, romanica e gotica (Figura 27).

Figura 26 - Correlagdo Entre Quantidade de Imagens e Percentual de Acertos
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Fonte: Autor (2024).

Figura 27 - Grafo de Erros de Classificacdo Entre os Estilos Arquitetdnicos.
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O algoritmo Grad-CAM foi escolhido para compor a analise de desempenho do modelo
consagrado como de melhor desempenho (E02), pela sua capacidade de criar mapas de calor
nas imagens das edificagdes onde a rede neural pode aprender caracteristicas relevantes de cada
um dos 16 estilos arquitetdnicos, cujas ocorréncia mais demonstrativas foram selecionadas. Em
algumas situagdes, quase que todos os elementos construtivos foram destacados, mostrando um
enorme potencial em separar os planos de fundo da constru¢do que era o alvo a ser analisado.

Em outros casos, foi possivel perceber que o modelo focou em caracteristicas que sao
muito marcantes e representativas daquela classe, como por exemplo alguns telhados, ctipulas
ou torres. Ainda, foi possivel notar que por vezes surgiram mapas de calor centralizados no
meio da imagem que se estendeu por ela inteiramente. Como era de se esperar, também
ocorreram casos em que o modelo teve dificuldade em interpretar os elementos ou
simplesmente o mapa de calor ndo destacou elementos arquitetonicos, seja pela distor¢do
trazida no pré-processamento das imagens, presenca de elementos naturais que podem indicar
a dificuldade de generalizacdo para esses casos, resultando em erros de classificagdo (Figura
28).

Figura 28 - Algoritmos Grad-CAM Aplicado Aos Estilos Arquitetonicos Selecionados
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Fonte: Autor (2024).
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5 CONCLUSOES

A humanidade sempre buscou formas de se expressar através dos séculos de sua
existéncia, a arquitetura ¢ parte disso, pois esta diretamente ligada a fatores como contexto
social, politico, religioso estético e das tecnologias disponiveis de quando foi concebida.
Naturalmente, no decorrer do tempo as construgdes ganharam diferentes formas, materiais e
significado, sendo um dos mais interessantes elementos a ser estudados quando se busca
entender a cultura de um povo.

Além disso, vale ressaltar que a linha temporal que delimita o inicio e fim desses estilos
arquitetonicos muitas vezes ndo ¢ linear, fazendo com hajam sobreposi¢des entre eles, bem
como elementos que se misturaram em meio aos anos ¢ agora compdem um grande mosaico
social. Por conta disso, € bastante comum que pesquisadores da teoria e historia da arquitetura
e do urbanismo tenham se inclinado em escrever sobre as principais caracteristicas descritivos
das construgdes de cada época, até que um robusto acervo fosse alcangado.

O presente contexto de evolucdo das tecnologias de aprendizado de maquina, redes
neurais e visao computacional t€ém inspirado uma nova geragao de pesquisadores a utilizar esses
meios para alcancar resultados que sejam ao menos proximas ao alcangado por humanos
especialistas na area, por meio da inteligéncia artificial.

De posse de todo esse contexto, a presente pesquisa se propds a investigar a classificacao
de imagens de estilos arquitetonicos usando aprendizado profundo. De fato, houve éxito no
objetivo geral, tendo em vista que foi possivel obter resultados de classificagao cujos melhores
desempenhos alcangaram aproveitamentos maiores que 80% na classificagdo de imagens.

Para que isso fosse possivel, inicialmente foi realizada uma busca de conjunto de dados
(datasets), que fossem adequados para esse tipo de investiga¢do, no entanto, foi constatado que
nao existia a disposicao conjuntos de imagens que fossem suficientemente relevantes levando
em consideracdo o contexto de formagdo arquitetonica, social e cultural do Brasil. Por conta
disso, foram escolhidos 16 estilos histdricos de constru¢do que serviram como referéncia para
a construcao do banco de dados por meio da coleta de imagens da internet utilizando técnica de
raspagem de dados (web scraping).

Além de obter essas imagens, também foi necessario realizar uma curadoria para
selecionar aquelas que por ventura possa ter sido baixada duplicadas ou com alto grau de
semelhanga, para tal, foi realizado um processamento que transformou o pixel das imagens em

nimeros (hash), que colaborou para melhorar a qualidade dos dados. Nao obstante, foi
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necessaria a analise humana para identificar possiveis erros de download (que ndo fossem
edificagdes ou que estivessem em estilos arquitetonicos equivocados). Esse processo rendeu
um total de 3899 registros distribuidos de maneira desbalanceada entre as classes, sendo um
relevante produto elaborado.

A pretensdo de aplicar aprendizado através de redes pré-treinadas no conjunto de
imagens se mostrou bem sucedida, & medida que o baseline comparou 3 modelos robustos e
consolidados para processar as imagens e classifica-las por meio do algoritmo SVM. O melhor
desempenho obtido por meio da rede Efficient Net serviu de base para o desenvolvimento de
outros 7 experimentos por meio de transferéncia de aprendizado com fine-tuning, que obtiveram
resultados ainda melhores.

Por se tratar de um conjunto desbalanceado, surgiu a hipotese de que a aplicagdo da
técnica de aumento de dados (data aumengtation), pudesse trazer relevantes melhorias de
desempenho, mas o que foi observado ¢ que na realidade ndo houve significativo impacto
positivo.

Conforme mencionado, a metodologia utilizada partiu de uma rede de neural profunda
pré-treinada base e por meio da modificagao de parametros da penultima camada foi observada
qual configuracdo seria a mais adequada em relagdo ao potencial computacional utilizado e
resultado alcangado. Nesse sentido, pode-se dizer que a avaliacao foi positiva, pois as técnicas
que necessitaram de mais épocas de processamento nao foram as que melhor generalizaram os
dados, tornando o modelo adequado aos limites fornecidos gratuitamente pela plataforma
Google Colab.

Dentre as consideragdes que podem ser feitas aos demais pesquisadores, ressalto que
para se obter resultados ainda melhores e mais consistentes, seria necessaria uma forga tarefa
de pesquisadores e estudantes que pudessem revisar ¢ implementar o conjunto de imagens
utilizado, bem como a implementacdo de novos estilos arquitetonicos e se possivel que haja
balanceamento entre as classes. Com relagdo a analise de dados, seria muito interessante uma
comparagao no desempenho de classificacdao de estudantes e do modelo de rede neural, ja que
até mesmo para os humanos ha dificuldade em reconhecer com precisdo transi¢ao entre alguns
periodos e suas principais caracteristicas e correlacdes existentes entre eles. No mais,
futuramente eu entendo que esfor¢o ndo seja apenas para classificar as imagens como um todos,
mas que sera de segmentar os elementos das imagens de edificacdes historias e quem sabe
sirvam de base para modelagem da informac¢ao de construcao (BIM).

Por fim, ressalto que toda essa pesquisa ndo teve como intuito enaltecer modelos

inteligéncia artificial em detrimento dos pesquisadores que por meio da teoria e critica
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arquitetonica construiram as bases para o conhecimento pregresso das edificagdes, muito pelo
contrario, se até mesmo para a maquina essa tarefa ¢ consideravelmente dificil pois existem
contextos que somente anos de analises sociais podem responder, ha de se enaltecer as
excelentes contribui¢des deixadas por cada um deles. Talvez em um futuro (distante ou nao),
pode ser que existam modelos que sejam capazes de descrever perfeitamente estilos
arquitetonicos e classifica-los, mas isso ndo seria possivel sem que se estivéssemos apoiados

em ombros de gigantes, como diria Isaac Newton.
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