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RESUMO

Esta pesquisa concentra-se na eficacia das redes neurais convolucionais (CNN —
Convolucional Neural Network) na identificagdo de edificios em imagens desafiadoras.
O objetivo € comparar e melhorar o desempenho do modelo com o uso de CNNs. A
metodologia incluiu o pré-processamento de imagens, aplicagdo de camadas
convolucionais densas com funcdes de ativacdo denominadas unidades lineares
retificadas (ReLU - Rectified Linear Unit), utilizar o Softmax como classificador e
por fim realizar o treinamento com validagao cruzada. Os resultados indicaram
que o uso das redes neurais convolucionais pode aprimorar significativamente a
capacidade de redes neurais em lidar com variagbes de angulo, condigbes de
iluminagdo e obstrugbes nas imagens. As CNNs sao ferramentas eficazes no
reconhecimento de padrdes visuais em construcdes, destacando seu potencial para

aprimorar praticas de georreferenciamento e outras aplicagdes.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Reconhecimento de Imagens. Deep

Learning. Inteligéncia Atrtificial.
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ABSTRACT

This research focuses on the effectiveness of CNNs in identifying buildings in
challenging images. The objective is to compare and improve model performance
using CNNs. The methodology included image preprocessing, application of
convolutional and dense layers with ReLU and Softmax activation functions, and
training with cross-validation. The results indicated that the integration of algorithms
can significantly enhance the ability of neural networks to handle variations in angle,
lighting conditions, and obstructions in images. CNNs are effective tools in recognizing
visual patterns in buildings, highlighting their potential to improve georeferencing

practices and other applications.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Image Recognition. Deep Learning.

Artificial Intelligence.

1. INTRODUCAO

No estudo realizado por Silva (2023), foram aplicados métodos avangados de
deep learning, como autoencoders empilhados e o classificador Softmax no
reconhecimento de imagens de edificios em condi¢gdes adversas, incluindo: variagbes
de angulos, diferentes condi¢des de iluminagdo e obstrugdes. Silva e os demais
autores deste trabalho obtiveram uma taxa de acerto média de 94,4% nos testes de
reconhecimento, evidenciando como a integragcao de algoritmos pode aprimorar a
capacidade de realizacao de tarefas complexas. O trabalho desenvolvido por eles €
uma demonstracdo clara do potencial da inteligéncia artificial na area de
georreferenciamento, oferecendo percepg¢des importantes sobre a aplicacédo de
técnicas de deep learning no reconhecimento de padrbes visuais em construgdes.
Este trabalho ndo sé mostra o impacto da inteligéncia artificial nas praticas
tradicionais, mas também destaca o rapido avango da tecnologia.

Assim, diferentemente do trabalho realizado por Silva (2023), o objetivo deste
estudo é usar as redes neurais convolucionais (CNNs) e comparar o seu desempenho
com aqueles encontrados no trabalho de Silva (2023) na identificagao de edificios.

2 REFERENCIAL TEORICO

Segundo Luger (2004), "As redes neurais convolucionais tém demonstrado
ser altamente eficazes em tarefas de reconhecimento de imagens, devido a sua
capacidade de detectar caracteristicas hierarquicas." (p. 422). As redes neurais tém
alto poder de reconhecimento, pois detectam bem as principais caracteristicas das
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imagens e, com a ajuda de pré-processamento, ela se torna ainda mais eficiente
atingindo elevadas taxas de acerto. As CNN tém sido utilizadas na busca de padrdes
de imagens gracas a sua capacidade de armazenar caracteristicas importantes de
forma automatica.

De acordo com Caitano e Araujo (2023), as CNNs séo eficazes em tarefas de
reconhecimento facial, onde a taxa de acerto e eficiéncia tem maior relevancia. Eles
mencionam que uma CNNs foi desenvolvida usando a biblioteca ml5.js ml5.js
(Friendly Machine Learning for the Web, 2025) com um resultado de 72,37% em
imagens nao utilizadas no treinamento.

"A combinacdo de grandes conjuntos de dados, poder computacional e
algoritmos avangados tém levado a avancgos significativos na area"(Carvalho, 2011,
p. 138). Ao utilizar grandes volumes de dados para treinamento juntamente com um
bom modelo de pré-processamento de imagens e uma rede neural eficiente,
conseguimos obter 6timos resultados de percentual de acerto utilizando
principalmente as redes CNNs. Segundo Goodfellow (2016), as CNNs sao uma classe
de redes neurais especialmente eficazes para o processamento imagens. A aplicagéao
de convolugdes permite capturar caracteristicas espaciais e padrdes locais. Sendo
assim, a escolha das CNNs neste trabalho deve-se a grande quantidade de dados
presente nas imagens analisadas.

Conforme relatado por Silva (2023), o reconhecimento de edificios € um
desafio na area de inteligéncia artificial, devido as condi¢gdes adversas das imagens
usadas. Assim, Silva e os demais autores, utilizaram para resolver o problema das
imagens em condigbes adversas, os autoencoders empilhados para a remogao e
reducdo de dimensionalidade das caracteristicas das imagens, mantendo as
caracteristicas mais importantes para a classificagao, o que € muito util para imagens
de baixa resolugéo.

O Softmax foi usado para o reconhecimento das imagens, e seu desempenho
foi comparado com o de redes perceptron multicamadas (MLP). Os resultados
mostraram uma taxa de acerto de 94,9% na classificacdo das imagens de edificios,
destacando a eficiéncia do método proposto.

Bademian  (2023) utilizou o dataset German  Traffic  Sign
(https://benchmark.ini.rub.de/gtsrb dataset.html, 2025) para treinar uma CNN
com o objetivo de identificar e classificar sinais de transito. A arquitetura inclui
camadas de convolugdo, pooling e dropout para evitar o overfitting. Todo esse
processo busca selecionar as principais caracteristicas da imagem antes de ser
inserida no modelo para que se obtenha um melhor desempenho.

O oveffitting pode ser interpretado como o caso em que 0 modelo aprende de
mais com os dados usados na fase de treinamento, ou seja, ele se comporta como se
tivesse “decorado” as respostas dos dados disponibilizados. Assim, ao ser testar com
um exemplo ndo usado na fase de treinamento, o sistema pode nao conseguir
identificar devidamente, pois esse nao foi um dos dados que o modelo “decorou”
(Bademian, 2023, p. 9). Esta situagao € agravada pelo superdimensionamento da rede
neural.

Dropout € uma técnica que consiste em desativar aleatoriamente uma
porcentagem dos neurbnios durante o treinamento. Essa técnica reduz a
complexidade do modelo e melhora sua capacidade de generalizagao.
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E notavel que a inclusdo do processo de dropout, apés cada uma das
camadas de Pooling do modelo, fez com que a taxa de acerto do processo
aumentasse (Bademian, 2023, p. 6). Essa técnica tem como objetivo a melhoria da
porcentagem de acertos do modelo e a redugao das chances de overfitting.

A escolha da fungéo de ativagdo dos neurbnios € um ponto importante no
desempenho de uma rede neural (Rizzo, 2020). A fungdo Relu, f(x) =
max(0, x), quando utilizada no reconhecimento de imagens, permite enfatizar as suas
caracteristicas.

Por outro lado, SoftMax é uma fungdo matematica (1) utilizada para modelos
de aprendizado de maquina, por meio da conversao de valores reais probabilidades
(Goodfellow,2016).

Equacéo 01 — Fungéao softmax

eXi
S(xi) = on X
j=1€"

Fonte: Autores

(1)

em que:
x: valores reais.

N: quantidade de elementos.
s: probabilidade de ocorréncia.

Outro recurso importante que é utilizado neste trabalho é filtro conhecido como
kernel que se aplica no reconhecimento de imagens, especialmente em redes
neurais convolucionais (CNNs). Trata-se de uma pequena matriz de numeros que
varre a imagem para extrair caracteristicas importantes, como bordas, texturas ou
padrdes. A figura 1 ilustra a aplicagdo do kernel a uma imagem digitalizada.

Figura 1 - Calculo da Camada Convolucional (Granatyr, 2023)

Camada Convolucional
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Imagem Original

(1*1)+(0*0)+(0*1)+(1*0)+(1*1)+(0*0)+(1*1)+(1*0)+(1*1)=4
Fonte: Granatyr; Jones
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Além dos recursos ilustrados nesta segéo, apresentam-se a seguir os detalhes da
metologia empregada no reconhecimento de edificios.

3 METODOLOGIA

A abordagem proposta para este trabalho € a utilizagdo de uma Rede Neural
Convolucional (CNN) para o reconhecimento de edificios. Toda a estrutura da rede
neural foi desenvolvida em Python utilizando o ambiente de desenvolvimento do
Spyder. As bibliotecas do Keras API foram empregadas para construir as camadas de
convolugdo, camadas densas, normalizadores, e para a geragcdo de imagens
adicionais para complementar a base de dados. Além disso, o Scikit Learn (Scikit
Learn, 2025) foi utilizado para validar o modelo através do método de validagao
cruzada, e o Numpy (Harrys, 2025) para os célculos da taxa de acerto.

3.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada SBID (Li, 2009) € composta por imagens de edificios
da Universidade de Sheffield. Ao todo sdo 3192 imagens em formato JPEG, com
resolugcdo de 160x120 pixels, além disso foram geradas 168 imagens adicionais
utilizando a ferramenta Image Data Generator da biblioteca do Keras (Chollet, 2015).
As imagens geradas sdo baseadas na base de dados original e sofrem aleatoriamente
diferentes mutacoes, tais como:

. Rotacdo aleatoria em até 7 graus para esquerda ou para direita;
Espelhamentos horizontais aleatorios;
Cisalhamentos e/ou distor¢des de até 20%;
Deslocamentos verticais em até 7% da altura total da imagem;
Ampliacdes aleatérias em até 20%;

A Figura 2 mostra um exemplo destas novas imagens criadas.

Figura 2 - Comparacgao de imagens geradas.

-
s

Imagem Original

Fonte: Autores.

Imagem Gerada

A arquitetura da rede neural, apresentada na Figura 3, é dividida em duas
etapas principais: o pré-processamento das imagens e a rede neural densa. A
primeira etapa, o pré-processamento, inclui a camada de convolugéo, cujo objetivo &
extrair as caracteristicas principais da imagem e reduzir a dimensionalidade,

preparando-as para a proxima etapa.
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Figura 3 - Arquitetura da rede neural convolucional.
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Fonte: Autores

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Durante o pré-processamento, as imagens sao inseridas nos neurénios da
camada de entrada da rede convolucional. Esta etapa é fundamental para extrair os
padrdes e as caracteristicas essenciais das imagens, facilitando o trabalho das
camadas subsequentes. A camada de convolugdo é subdividida em quatro partes
descritas a sequir.

3.2.1 OPERADOR DE CONVOLUGAO

A primeira parte trata-se do operador de convolucgdo, utilizado para extrair
caracteristicas de dados estruturados em imagens. Nesse processo, um kernel é
aplicado sobre a imagem. Cada pixel da imagem é alterado ponderadamente pelo
kernel. Apos a aplicagéo da convolugao, a imagem é reduzida em uma matriz menor
chamada de mapa de caracteristicas, contendo apenas os dados considerados
importantes e mais relevantes da imagem, € interessante salientar que varios mapas
de caracteristicas sao gerados, facilitando assim a identificacdo de padrdes.
Identificar qual € o melhor kernel faz parte do treinamento da rede neural.

No modelo proposto, a primeira camada de convolugcdo € composta por 64
aplicacbes de kernel, enquanto a segunda camada é composta por 32, ambos no
tamanho 3x3. A fungéo de ativacdo RelLU é utilizada em ambas as camadas.

Antes de partir para o proximo passo, o mapa de caracteristicas passa por um
processo chamado normalizagao que consiste em padronizar todos os dados em uma
escala entre 0 e 1, aprimorando o processamento da rede neural.

3.2.2 POOLING

O Pooling ou Max Pooling tem como fungao dividir o mapa de caracteristicas
em blocos menores e de tamanho fixo, normalmente chamados de janela. Para cada
iteracéo a operagao de Max Pooling seleciona o valor maximo dos pixels dentro dessa
janela. Este valor maximo é utilizado para representar toda a regido na matriz de saida
do pooling. Em seguida a janela continua se movendo por todo o mapa de
caracteristicas. O pooling é utilizado para enfatizar as caracteristicas mais importantes
daimagem, além de influenciar diretamente na redugao de overfitting conforme mostra

a Figura 4.
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Figura 4 — Aplicagcédo do Pooling.
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Fonte: Autores.

A janela do pooling utilizada no modelo tem o tamanho 4x4, e se move em
apenas um pixel a cada iteragao.

3.2.3 FLATTENING

ApoOs realizar todos os trés passos anteriores nas duas camadas de
convolugdo, o ultimo passo do pré-processamento € chamado de Flattening, que
basicamente transforma a matriz multidimensional em um vetor unidimensional. Este
passo € necessario para preparar os dados para serem inseridos na camada densa.
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Figura 5 - Transformagao do Mapa em um Vetor Unidirecional

3.3 REDE NEURAL DENSA

Nesta etapa, apos todo o pré-processamento, os dados sdo recebidos na
camada de entrada de uma rede neural do tipo feedforward. A configuragao utilizada
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em nosso modelo € composta por duas camadas escondidas com 350 neurdnios pois
apos passar pelo pré-processamento as imagens tém um tamanho estimado de
14x14, ou seja, 196 pixels. Nos testes verificou-se que, adotando-se o numero de
neurdnios das camadas ocultas como o dobro do niumero de pixels, obtém-se o melhor
desempenho. Isso resultaria 392 neurdnios, porém, por tentativa, verificou-se que o
uso de 350 neurbnios, neste caso, foi a melhor opgdo. A camada de saida foi
composta por 40 neurdnios, representando as 40 categorias de edificios.

Em ambas as camadas escondidas utilizamos a fungdo de ativacao RelLU e,
na camada de saida, a fungao utilizada foi a Softmax, para realizar a classificagédo
multiclasse. Um Dropout, responsavel por desligar de forma aleatdria 20% dos
neurdnios, foi utilizado nas camadas escondidas com intuito de prevenir o overfitting.

Este modelo faz uso da funcdo de perda denominada entropia cruzada

categodrica, comumente utilizada em problemas de classificagdo multiclasses. Ela
mede a diferenca entre a distribuicdo de probabilidades prevista pelo modelo e a
distribuic&o real dos dados.

Para uma unica camada, a perda é calculada da seguinte forma:

Equacéo 2 - Férmula da rede neural de uma camada

h = f(Wx — b)

Fonte: Autores

Onde:

x € o vetor de entrada;

W é a matriz de pesos que conecta a camada de entrada a camada de saida;
b é o vetor de bias;

f € a fungao de ativagao; ama

h é o vetor de saida da camada.

Equacao 3 — Formula da rede neural com multiplas amostras
- f’(W’h"1 _ b’)
Fonte: Autores
Para um conjunto de dados com M amostras, a perda é a média das perdas individuais

h° é a entrada

W' é a matriz de pesos da camada [

b! é o vetor de bias da camada !

f! é afuncéo de ativagdo da camada [

h! é a saida da camada [, que serve como entrada a camada [ + 1.



TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO - ENGENHARIA DE COMPUTAGAO - 2024/1

DI[I -
<5 Uniube

3.4 TREINAMENTO

A etapa de treinamento foi realizada em 80 épocas, com um conjunto de 32
amostras. Para validar o modelo foi realizada a validagao cruzada, que € uma técnica
que divide o conjunto de dados em k partes de tamanhos iguais. A cada iteragdo, uma
das partes é utilizada como um conjunto de teste enquanto as outras s&o usadas no
treinamento. Sendo assim, o modelo € treinado k vezes e, no final, a média de todas
as performances é utilizada para fornecer uma estimativa da taxa de acerto do
modelo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para este estudo, a base de dados foi dividida em 10 partes, para diferentes
resolucdes de imagens: 14 x 14, 28 x 28 e 56 x 56 pixels, além de mais uma rodada
de testes mantendo a resolugéo original das imagens, 160 x 120 pixels. Os testes
foram realizados em um ambiente computacional com as seguintes especificagdes:

Processador Intel Core i7 11700K, 11° Geragao, 3.6 GHz;
32GB de Memodria RAM:;

Placa de Video: GTX-1050ti com 4 GB de VRAM;

SSD M2 de 500gb com leitura de 3500MB/s.

No primeiro teste, a rede neural foi configurada conforme descrito na
metodologia e foram utilizadas as imagens na resolugao de 56 x 56. Os resultados
obtidos foram comparados com o estudo realizado por Silva (2023), como mostrado
na Figura 6.
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Figura 6 - Comparativo de resultados em imagens com resolugao 56x56.
Perceptron Multicamadas x Classificador Softmax x Rede Neural Convolucional

em imagens com resolugao 56x56
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Com a analise da Figura 6, € notavel que o Perceptron Multicamadas (MLP)
apresentou uma taxa de acerto que varia de 47,7% e 75,6% com uma média de
69,46%. Esses resultados indicam que o MLP tem dificuldades em lidar com a
complexidade das imagens dos edificios. O MLP também apresentou uma variagao
significativa entre as amostras indicando uma baixa consisténcia. O classificador
Softmax apresentou uma taxa de acerto mais estavel, variando entre 88,8% e 93%
com uma eficacia média de 91,48%, este método mostrou-se mais robusto do que o
MLP, e a sua estabilidade sugere que ele é capaz de generalizar bem os padrbes nas
imagens. No modelo proposto por este estudo, a rede neural convolucional (CNN)
apresentou os melhores resultados com uma taxa de acerto média de 98,37%,

variando entre 95,54% e 99,77%. Estes exemplos indicam a eficacia das CNNs para
tarefas de reconhecimento de imagem.
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Na Figura 7, temos o grafico de comparagao dos resultados obtidos em cada
modelo para imagens com resolugéo 28 x 28

Figura 7 - Comparativo de resultados em imagens com resolugao 28x28.
Perceptron Multicamadas x Classificador Softmax x Rede Neural Convolucional
em imagens com resolucao 28x28

99,68 99,77
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De acordo com a Figura 7, o MLP apresentou uma taxa de acerto média de

0,3
3

69,21% que varia entre 65,5% e 71,6%, embora os resultados apresentados sejam
ligeiramente superiores aos resultados anteriores utilizando uma maior resolugéo,
principalmente em relagao a estabilidade, ainda é notavel sua limitagdo em classificar
imagens complexas. O Softmax mostrou uma taxa de acerto média de 94,93%,
variando entre 93,9% e 96,7%, apresentando mais uma vez um desempenho robusto
e consistente, porém ainda inferior as CNNs, que obtiveram um desempenho médio
de 98,34%, variando entre 95,54% e 99,77%, confirmando mais uma vez sua eficacia
em tarefas de reconhecimento de imagens, devido principalmente a sua alta
capacidade de aprender caracteristicas complexas.
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A Figura 8 mostra o grafico que foi obtido a partir dos resultados de imagens
com resolucado de 14 x 14 pixels.
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Figura 8 - Comparativo de resultados em imagens com resolugao 14x14
Perceptron Multicamadas x Classificador Softmax x Rede Neural Convolucional

em imagens com resolucao 14x14
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Fonte: Autores

De acordo com a Figura 8, o Perceptron Multicamadas (MLP) apresentou mais
uma vez, um desempenho inferior aos demais com uma média de 65,73% e uma boa
estabilidade variando entre 63,1% e 68,8%. O classificador Softmax manteve sua
robustez variando entre 92,7% e 95,5% com uma taxa de acerto média de 94,31%. A
Rede Neural Convolucional (CNN) obteve novamente os melhores resultados, com
uma taxa de acerto média de 96,49%, e uma variagao entre 92,16% e 98,92%, a CNN
mostrou-se inferior ao tentar reconhecer imagens com resolugbes menores,
comparando as mesmas imagens com resolu¢des melhores. Porém mesmo com esse
desempenho um pouco abaixo do esperado, ela ainda se manteve superior aos outros
modelos.

A tabela 1, mostra os resultados obtidos pelo trabalho de Silva et al. (2023) e
os obtidos pela CNN proposta neste trabalho.

Tabela 1 — Média da taxa de acerto por resolugbes

Resolugéo MLP - Silva etal. SoftMax - Silva et CNN
(2023) al. (2023)
14x14 65,73 94,31 96,49
28x28 69,21 94,93 98,34
56x56 69,46 91,48 98,37

Fonte: Autores.



TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO - ENGENHARIA DE COMPUTAGAO - 2024/1

wg] -
<5 Uniube

Analisando a Tabela 1, verifica-se que mesmo para as imagens com
resolucdo mais baixa, como 14 x 14, a rede CNN manteve a sua taxa de
reconhecimento superior aos resultados encontrados por Silva et al. (2023). Assim,
entende-se que a rede CNN se comportou muito bem na tarefa de reconhecimento de
imagens para edificios, onde as imagens estdo em condi¢des de diferentes angulos,
iluminacao e obstrucdes parciais, sendo entdo mais uma alternativa para essa tarefa.
Além disso, os resultados mostram que ela se comportou melhor em imagens com
resolugcdes maiores, o que indica uma otima capacidade de processamento para
conjuntos com muitos dados.

5 CONCLUSOES

O presente trabalho analisou a eficiéncia das Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) na identificagcao de edificios sob diversas condi¢cdes de imagens, comparando-
as com outras técnicas de aprendizado de maquina, como o Perceptron Multicamadas
(MLP) e o Softmax. Os resultados obtidos sdo de extrema importancia, pois
evidenciam a eficacia das CNNs em cenarios de reconhecimento de imagens
complexas, contribuindo para avancos em diversas aplicacdes praticas, desde
seguranga publica até automacédo industrial. A capacidade das CNNs de aprender
caracteristicas importantes de forma automatica e a sua resisténcia a variagdes nas
condigdes das imagens sdo caracteristicas que as tornam ferramentas valiosas no
campo da inteligéncia artificial. No entanto, é importante considerar algumas
limitagdes e desafios identificados ao longo deste trabalho. A necessidade de grandes
volumes de dados para o treinamento das CNNs e o alto custo computacional
associado sao aspectos que demandam atencao. Além disso, apesar dos resultados
promissores, a variagdo de desempenho em diferentes resolugbes sugere que ha
espacgo para melhorias e otimizagdes adicionais. A investigagdo de métodos para
reduzir o custo computacional e aumentar a eficiéncia das CNNs também é um campo
promissor que pode trazer beneficios significativos para a area. Este estudo nos
mostra a relevancia das CNNs como uma solucdo eficaz para problemas de
reconhecimento de imagens e abre caminho para novas pesquisas que busquem
aprimorar e expandir suas aplicagcdes em diversos setores.
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