UNIVERSIDADE ESTADUAL DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS TECNOLOGICAS
CURSO DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO

MARCIO VINICIUS DA SILVA DOS SANTOS

IDENTIFICACAO DE FACHADAS RESIDENCIAIS E
COMERCIAIS USANDO REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Sao Luis - MA
2025



MARCIO VINICIUS DA SILVA DOS SANTOS

IDENTIFICACAO DE FACHADAS RESIDENCIAIS E
COMERCIAIS USANDO REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
a Banca Examinadora do Curso de Engenha-
ria de Computacao, da Universidade Estadual
do Maranhao, como pré-requisito para a ob-
tencao de titulo de Bacharel em Engenharia
de Computacao.

Orientador: Prof Msc. Pedro Brandao Neto

Sao Luis - MA
2025



Sanios, Marcio Vinicius da Silva dos
Identificagéo de fachadas residenciais e comerciais usando rede neural
convolucional. / Marcio Vinicius da Silva dos Santos, — S3o Luis, MA, 2025.
50f

TCC (Curso de Graduagdo em Engenharia da computagao) -
Universidade Estadual do Maranhao, 2025.

Orientador: Prof. Me. Pedro Brandao Neto.

1.Fachadas. 2.Classificacdo. 3.Rede Neural Convolucional.
4 ResNet50. 5. Transfer Learning. 1. Titulo.

CDU: 004.032.26

Elaborado por Cassia Diniz - CRB 13/910




MARCIO VINICIUS DA SILVA DOS SANTOS

IDENTIFICACAO DE FACHADAS RESIDENCIAIS E
COMERCIAIS USANDO REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a Banca
Examinadora do Curso de Engenharia de Computa-
¢ao, da Universidade Estadual do Maranhao, como
pré-requisito para a obtencao de titulo de Bacharel

em Engenharia de Computacao.

Aprovado em: 20 de Fevereiro de 2025.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Me. Pedro Brandao Neto
Orientador

Prof. Dr. Luis Carlos Costa Fonseca

DECsemerr fEsicRge disitalmente
gj YONARA COSTA MAGALHAES
g Y, L Data: 20/02/2025 14:31:59-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Me. Yonara Costa Magalhaes
Examinadora



FEste trabalho € dedicado a minha familia.



AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente, a Deus por me conceder a vida, satide e forga para
seguir em frente. Sou grato por Sua presenca constante em minha jornada. A minha familia,
que sempre esteve ao meu lado, me apoiando, muitas conquistas nao seriam possiveis sem
o suporte deles. Também sou imensamente grato a todos os professores e professoras da

Universidade Estadual do Maranhao, que contribuiram para a minha formacao.



RESUMO

A classificagdo de fachadas como residenciais ou empresariais é um assunto importante
em diversas areas como seguranca publica, analise imobiliaria e planejamento urbano.
Com o Deep Learning (DL), redes neurais convolucionais (CNNs) sao utilizadas para
reconhecimento de padroes em imagens. Neste trabalho, utiliza-se um modelo baseado na
arquitetura ResNet50, empregando Transfer Learning para melhorar o desempenho na
classificacao de fachadas, adaptando o modelo pré treinado para permitir a generalizagao
ao contexto especifico das fachadas urbanas. Além disso, técnicas de Data Augmentation
sao usadas para expandir o conjunto de imagens disponiveis e evitar problemas de over-
fitting. A abordagem proposta utiliza camadas de Global Average Pooling para reduzir a
dimensionalidade dos dados extraidos pela ResNet50 e camadas densas para a classificacao
binaria entre fachadas residenciais e empresariais. A funcao de perda utilizada é a Binary
Crossentropy, sendo o modelo otimizado com o algoritmo Adam, que garante estabilidade
durante o treinamento. Os experimentos realizados demonstraram que a combinagao de
modelos pré-treinados com um dataset regionalizado permitiu a criacdo de um classificador
eficiente para essa tarefa, alcangando bons niveis de acuracia e area sob a curva ROC(AUC).
Os resultados indicam que a metodologia pode ser aplicada em sistemas automatizados
para identificacao de fachadas urbanas, contribuindo para diversas areas, como a gestao

municipal e o setor imobiliario.

Palavras-chave: Fachadas, Classificacao, Rede Neural Convolucional, ResNet50, Transfer

Learning.



ABSTRACT

The classification of facades as residential or commercial is an important issue in several
areas such as public safety, real estate analysis and urban planning. With Deep Learning
(DL), convolutional neural networks (CNNs) are used for pattern recognition in images.
In this work, a model based on the ResNet50 architecture is used, employing Transfer
Learning to improve the performance in facade classification, adapting the pre-trained
model to allow generalization to the specific context of urban facades. In addition, Data
Augmentation techniques are used to expand the set of available images and avoid over-
fitting problems. The proposed approach uses Global Average Pooling layers to reduce the
dimensionality of the data extracted by ResNet50 and dense layers for binary classification
between residential and commercial facades. The loss function used is Binary Crossentropy,
and the model is optimized with the Adam algorithm, which guarantees stability during
training. The experiments carried out demonstrated that the combination of pre-trained
models with a regionalized dataset allowed the creation of an efficient classifier for this
task, achieving good levels of accuracy and area under the ROC curve (AUC). The results
indicate that the methodology can be applied in automated systems for identifying urban
facades, contributing to several areas, such as municipal management and the real estate

sector.

Keywords: Facades, Classification, Convolutional Neural Network, ResNet50, Transfer

Learning.
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1 INTRODUCAO

A classificacao de fachadas de edificagbes como residenciais ou empresariais é
um desafio relevante em areas como seguranca publica, analise imobiliaria e planejamento
urbano. Com o avango do aprendizado profundo, do inglés Deep Learning (DL), técnicas
baseadas em redes neurais convolucionais (CNNs) sdo amplamente utilizadas para tarefas
de reconhecimento de padroes em imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A arquitetura ResNet revolucionou o campo do aprendizado profundo ao
introduzir conexoes residuais que facilitam o treinamento de redes neurais muito profundas.
Apresentada por He et al. (2016) em 2016, a ResNet permitiu a criacdo de modelos com
até 152 camadas, como a ResNet-152, sem enfrentar os problemas de degradacao que
anteriormente limitavam a profundidade das redes neurais. Neste trabalho, propoe-se a
utilizacdo de um modelo baseado na arquitetura ResNet50 (HE et al., 2016), empregando
Transfer Learning para melhorar o desempenho na classificacdo de fachadas. Como os
modelos pré-treinados foram desenvolvidos para grandes bases de dados, como o ImageNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), adaptagoes sao feitas para permitir a
generalizacao ao contexto especifico das fachadas urbanas. Além disso, técnicas de Data
Augmentation sao aplicadas para expandir o conjunto de imagens disponiveis e evitar
problemas de overfitting (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Este trabalho utiliza uma camada de Global Average Pooling para reduzir
a complexidade dos dados extraidos pelo modelo pré-treinado ResNet e prepara-los
para a camada densa, responsavel pela classificagao binaria entre fachadas residenciais e
comerciais. A fun¢do de perda utilizada é a Binary Crossentropy, e o modelo é otimizado
com o algoritmo Adam para garantir estabilidade durante o treinamento. O dataset
utilizado foi criado a partir de imagens do Google (2023), permitindo uma abordagem
mais regionalizada. Os resultados demonstram que a combinagao de modelos pré-treinados
com Transfer Learning e um dataset especifico possibilita a criacado de um classificador
com bons niveis de acuracia e AUC-ROC. Esse modelo pode ser aplicado em sistemas
para identificacao de fachadas urbanas, contribuindo para diversas areas, como a gestao

municipal e o setor imobiliario.

1.1 Objetivos

A seguir é apresentado o objetivo geral deste trabalho e também os objetivos

especificos.
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1.1.1 Objetivo Geral

o Identificar se uma fachada é residencial ou empresarial a partir de uma imagem.

1.1.2  Objetivos Especificos

o Criar uma arquitetura de redes convolucionais para identificar fachadas como

residenciais ou empresariais, contribuindo para areas investigativas;

e Organizar uma base de dados para treinar e testar o modelo treinado, com

imagens locais;

1.2 Trabalhos Relacionados

Em Kang et al. (2018), abordam a tarefa de classificar instancias individuais de
edificios utilizando imagens coletadas do Google Street View. A pesquisa explora o uso de
técnicas avancadas de aprendizado de maquina, em especial redes neurais convolucionais
(CNNs), para identificar e classificar edificios em diferentes categorias, com base nas
caracteristicas visuais das fachadas. Os autores propoem uma metodologia que integra
informagoes de multiplas visualizagoes das imagens de rua, permitindo uma andlise mais
robusta e precisa, mesmo em cendarios urbanos complexos e com variagoes de angulos e
iluminagao.

O Wang et al. (2023) propés uma abordagem inovadora para a classificagao
de estilos arquitetonicos utilizando redes neurais convolucionais (CNN) combinadas com
mecanismos de atencao espacial e de canal. A pesquisa foca na melhoria da precisiao de
classificacao ao incorporar uma arquitetura de atengao que permite ao modelo focar de
forma seletiva nas regides mais relevantes das imagens, além de destacar caracteristicas
importantes relacionadas aos estilos arquitetonicos. A combinacao dessas duas estratégias
oferece ao modelo uma maior capacidade de diferenciar os padroes sutis nas fachadas dos

edificios, mesmo em contextos complexos e variados.

Em Liu et al. (2017) propoe a segmentagao de fachadas de edificios utilizando
redes neurais profundas. Os autores introduzem uma funcao de perda simétrica que
incorpora caracteristicas estruturais comuns em constru¢oées humanas, como simetria,
aprimorando a precisao na segmentacao de elementos como janelas, portas e varandas.
Além disso, a pesquisa utiliza redes neurais convolucionais totalmente convolucionais (FCN-
8s) treinadas com essa fungao de perda, obtendo resultados superiores em comparagao

com métodos anteriores nos conjuntos de dados ECP e eTRIMS.

Ja em Yoshimura et al. (2019) os autores aplicam técnicas avangadas de apren-
dizado profundo e visao computacional para medir semelhancas visuais entre projetos

arquitetonicos de diferentes arquitetos. Utilizando um conjunto de dados composto por
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imagens coletadas da web e uma colecao original de obras arquitetonicas, eles treinam
uma rede neural convolucional profunda (DCNN) capaz de classificar com 73% de preciséo
obras pertencentes a 34 arquitetos distintos. Ao analisar os pesos da rede treinada, os pes-
quisadores conseguem medir quantitativamente as semelhancas visuais entre os arquitetos,
agrupando-os de acordo com caracteristicas compartilhadas. Esses agrupamentos corrobo-
ram visoes convencionais na historia da arquitetura, demonstrando que as caracteristicas
aprendidas pela rede neural estao alinhadas com a compreensao tradicional dos designs

arquitetonicos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho de conclusao de curso apresenta um modelo de classificacao
de imagens, com base em duas classes: residencial e comercial. O capitulo 2 aborda os
conceitos como Deep Learning, Redes Neurais Convolucionais e ResNet. No capitulo 3
sao apresentadas a metodologia utilizada neste trabalho, a base de dados, a arquitetura
utilizada, a arquitetura da rede pré-treinada e as métricas de avaliacao de desempenho.
No capitulo 4 sao apresentados os resultados. Por fim, no capitulo 5 sdo abordadas as

consideracoes finais deste trabalho e as propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo traz uma revisao utilizada como base para a elaboracao do
trabalho, abordando sobre Redes Neurais, Redes Neurais Convolucionais, Deep Learning e
ResNet.

2.1 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), ou simplesmente Redes Neurais, sao
modelos computacionais inspirados na estrutura e no funcionamento do cérebro humano
(HAYKIN, 2009). Elas sdo compostas por unidades de processamento interconectadas,
chamadas neurdnios artificiais ou nods, que se organizam em camadas. Essas camadas sao

geralmente divididas em trés tipos principais:

o Camada de Entrada (Input Layer): Recebe os dados brutos de entrada, re-
presentando as caracteristicas ou atributos do problema a ser resolvido. Cada

neuronio nesta camada corresponde a uma caracteristica especifica.

« Camadas Ocultas (Hidden Layers): Realizam o processamento intermediario dos
dados. Uma rede neural pode ter uma ou varias camadas ocultas, e cada camada
aplica transformacoes matematicas aos dados recebidos da camada anterior.
O ntimero de camadas ocultas e o niimero de neur6nios em cada camada sdo

parametros importantes que afetam a capacidade da rede de aprender padroes

complexos (GOODFELLOW, 2016).

« Camada de Saida (Qutput Layer): Produz a saida final da rede, que representa
a solucao do problema. O formato da saida depende da tarefa a ser realizada

(classificagao, regressao, etc.).

2.1.1 Funcionamento de um Neuronio Artificial

Cada neuronio artificial recebe multiplas entradas, cada uma associada a um
peso sinaptico. O neurdnio calcula uma soma ponderada das entradas, adiciona um bias
(viés) e aplica uma fungao de ativagao ao resultado. A funcao de ativagdo introduz nao-
linearidade no modelo, permitindo que a rede aprenda relagoes complexas entre as entradas
e as saidas (NIELSEN, 2015). Matematicamente, o processo pode ser descrito da seguinte

forma:

Soma Ponderada:

z=(wl*xxl)+ (w2x22)+ ...+ (wnxxn)+b (2.1)
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Temos:
e 2z é a soma ponderada das entradas.
e wi sao 0s pesos sinapticos associados a cada entrada.
e 11 sao os valores das entradas.
e b é o bias.
para a Funcao de Ativacgao:
a=f(z) (2.2)

Onde:
e a ¢ a saida do neurodnio.
o f é a funcao de ativacao.

Na figura 1 demonstra como é a estrutura de uma rede neural.

Figura 1 — Estrutura de uma rede neural.

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neuronios
intermediarios

Fonte: (Cérebro Mente, Acesso em 2025)

2.1.2 Fungoes de ativagao

E importante destacar também e detalhar as funcoes de ativacio comuns:
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2.1.2.1  Sigmoid

Mapeia a entrada para um valor entre 0 e 1. Util para problemas de classificacao
bindria, mas pode sofrer com o problema do desaparecimento do gradiente (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

2.1.2.2 Tangente Hiperbdlica (Tanh)

Similar a Sigmoid, mas mapeia a entrada para um valor entre -1 e 1. Também
pode sofrer com o problema do desaparecimento do gradiente (GLOROT; BENGIO, 2010).

2.1.2.3 ReLU (Rectified Linear Unit)

Retorna a entrada se for positiva, caso contrario, retorna zero. Amplamente
utilizada em redes profundas devido a sua eficiéncia computacional e capacidade de mitigar
o problema do desaparecimento do gradiente (NAIR; HINTON, 2010).

A funcao de ativacao ReL U é uma das mais populares e amplamente utilizadas
em Redes Neurais Convolucionais e outras arquiteturas de Deep Learning (NAIR; HINTON,
2010). Possui uma excelente eficiéncia computacional, simplicidade e capacidade de reduzir

o problema do desaparecimento do gradiente, que ocorre em redes profundas.

2.1.24 Leaky ReLU

Similar a ReL U, mas permite uma pequena inclinagdo para valores negativos,

evitando o problema do "neurdnio morto"(MAAS et al., 2013).

2.1.3 Aprendizado em Redes Neurais

O aprendizado em redes neurais envolve ajustar os pesos sinapticos e os biases
de forma a minimizar o erro entre a saida da rede e a saida desejada. Esse processo é
realizado através de algoritmos de otimizagao, como o Gradiente Descendente (Gradient
Descent) e suas variantes (Adam, SGD, RMSprop, etc.) (KINGMA, 2014). O algoritmo
de retropropagacao (Backpropagation) é utilizado para calcular o gradiente do erro em
relacao aos pesos e biases, permitindo que o algoritmo de otimizagao ajuste os parametros
na dire¢ao que reduz o erro (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Tipos de Redes Neurais:

Existem diversos tipos de redes neurais, cada um adequado para diferentes

tipos de problemas:

o Redes Feedforward: O tipo mais basico de rede neural, onde os dados fluem em
uma unica dire¢ao, da entrada para a saida (ROSENBLATT, 1958).
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» Redes Recorrentes (RNNs): Possuem conexoes de feedback, permitindo que a

rede mantenha um estado interno e processe sequéncias de dados (HOCHREI-

TER, 1997).

» Redes Convolucionais (CNNs): Especializadas no processamento de imagens e
videos, utilizando camadas convolucionais para extrair caracteristicas relevantes

dos dados (LECUN et al., 1998).

o Autoencoders: Utilizadas para aprendizado nao supervisionado, buscando apren-
der uma representacao compacta dos dados de entrada (HINTON; SALAKHUT-
DINOV, 2006).

» Redes Generativas Adversariais (GANs): Compostas por duas redes (gerador e

discriminador) que competem entre si para gerar dados sintéticos semelhantes
aos dados reais (GOODFELLOW et al., 2014).

As Redes Neurais sao ferramentas poderosas para resolver uma variedade de
problemas, desde classificagao de imagens, reconhecimento de voz até previsao de séries
temporais e processamento de linguagem natural. No entanto, é importante entender os
principios basicos do seu funcionamento e os diferentes tipos de arquiteturas para escolher

a mais adequada para cada tarefa.

2.1.4  Arquitetura das Redes Neurais

A arquitetura de uma rede neural é um fator critico que influencia seu desem-
penho. O design da rede envolve a escolha do niimero de camadas ocultas, o nimero de
neurdnios em cada camada e as fungoes de ativacao utilizadas. Redes mais profundas,
conhecidas como Deep Neural Networks, tém varias camadas ocultas e sao capazes de
aprender representagoes hierdrquicas dos dados (BENGIO; COURVILLE; VINCENT,
2013). A profundidade permite que a rede capture caracteristicas de alto nivel a partir de
caracteristicas de baixo nivel, o que se torna muito util em tarefas como reconhecimento

de imagens.

2.1.5 Regularizacao em Redes Neurais

Um desafio comum no treinamento de redes neurais é o overfitting, que nada
mais ¢ quando o modelo aprende a memorizar os dados de treinamento em vez de generalizar
para novos dados. Para solucionar esse problema, varias técnicas de regularizagao sao

aplicadas, como por exemplo a Dropout, L2 Reqularization e a Farly Stopping.

O processo de Dropout ocorre durante o treinamento, onde uma fragdo dos

neurdnios ¢é aleatoriamente "desligada'(ou seja, suas ativagoes sao definidas como zero)
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em cada iteracgao. Isso forca a rede a aprender representacoes mais robustas e reduz a
dependéncia entre os neurénios (SRIVASTAVA et al., 2014).

A L2 Regularization, também conhecida como weight decay, é uma técnica que
penaliza grandes pesos na func¢io de custo, incentivando a rede a manter pesos menores e
mais distribuidos (NG, 2004).

E por tltmo temos a Farly Stopping, que é uma técnica responsavel por
monitorar e interromper o treinamento do modelo quando o desempenho comeca a decair,

evitando assim o overfitting.

2.1.6 Treinamento e otimizagao

O treinamento eficaz das redes neurais envolve nao apenas a escolha do algoritmo
de otimizagao, mas também o ajuste dos hiperparametros. Hiperparametros como taxa de
aprendizado, tamanho do lote (batch size) e nimero de épocas tém um impacto significativo
na convergéncia do modelo. A escolha da taxa de aprendizado é particularmente critica;
uma taxa muito alta pode levar a oscilacoes e divergéncia no treinamento, enquanto

uma taxa muito baixa pode resultar em um processo extremamente lento (BERGSTRA,;
BENGIO, 2012).

E um processo critico que envolve a adaptacio dos pesos das conexdes entre
0s neuronios para minimizar o erro na previsao das saidas. Este processo é geralmente
realizado através de um método conhecido como retropropagacao (backpropagation), que
utiliza o algoritmo de gradiente descendente para ajustar os pesos com base no erro
calculado entre a saida prevista e a saida real (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986).

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao um tipo de rede neural especifica
para lidar com o processamento de imagens, para processar dados com uma estrutura de
grade, videos e sinais de dudio (LECUN et al., 1998). Elas sao capazes de receber uma
imagem de entrada e extrair caracteristicas adicionando pesos para aprender os padroes

das imagens. E um tipo de rede que exige pouco pré-processamento.

CNNs sao modelos de rede Deep Learning mais conhecidos e utilizados atual-
mente em projetos que evolvam imagens como principal insumo (SHAKIBHAMEDAN et
al., 2024). O que caracteriza esse tipo de rede é ser composta de camadas convolucionais,
que processa as entradas considerando campos receptivos locais. Adicionalmente inclui

operacoes conhecidas como pooling, responsaveis por reduzir a dimensionalidade espacial
das representagoes (PONTI; COSTA, 2018).
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As CNNs tém um excelente desempenho em problemas de aprendizado de
maquina. Especialmente as aplicagoes que lidam com dados de imagem, como o maior
conjunto de dados de classificagdo de imagens (ImageNet), visdo computacional e processa-
mento de linguagem natural (NLP) e os resultados alcan¢ados foram muito surpreendentes
(ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

De acordo com Gu et al. (2018) existem diversas variantes de arquiteturas de
CNNSs na literatura, porém, seus componentes basicos sao muito semelhantes. A arquitetura
béasica normalmente consiste em trés tipos de camadas: convolutional layer ou camada
convolucional, pooling layer ou camadas de agrupamento e fully-connected layer ou camada

totalmente conectada.

Figura 2 — Componentes de uma CNN.

Completamente

Entrada Convolugao Pooling Caonvolugao Pooling conectada

Extragfio de Features Classificagao

Fonte: Retirado de (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016)

2.2.1 Camadas Convolucionais

E uma camada essencial para a CNN, que consiste em kernels (ou filtros)
responsaveis por realizar operacoes de convolugao, assim as imagens de entrada passam
por esses filtros e cada filtro aprende a detectar um padrao ou caracteristica especifico
daquela entrada. A opera¢ao de Convolu¢do é uma operacao que combina o filtro com
uma pequena regiao da entrada, que resulta em um tnico valor representando a ativagao

do filtro, para ser repassado para a proxima camada.

Dois parametros importantes que controlam o comportamento das camadas
convolucionais sao o stride e o padding (DUMOULIN; VISIN, 2016).

o Stride: Responsavel por definir o nimero de pizels que o filtro se move, um
stride maior tem como consequéncia um mapa de caracteristicas de saida menor

e reduz a sobreposicao entre as regioes processadas.
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e Padding: Permite que o filtro processe as bordas da imagem sem precisar reduzir
excessivamente o tamanho do mapa de caracteristicas, isso ocorre devido ao
padding adicionar pizels extras a borda da imagem de entrada. Ha também
outros tipos de padding, como por exemplo o "zero-padding'que adiciona pizels
com valores zeros, e o "same-padding'que adiciona pizels com o objetivo de
garantir que o mapa de caracteristicas de saida tenha o mesmo tamanho da

entrada.

2.2.1.1 Multiplos filtros e canais

Camadas convolucionais geralmente utilizam multiplos filtros para detectar
diferentes padroes na entrada. Cada filtro gera um mapa de caracteristicas diferente, e
todos os mapas de caracteristicas sao combinados para formar a saida da camada. Além
disso, as camadas convolucionais podem processar entradas com multiplos canais (ex:
imagens coloridas com canais vermelho, verde e azul). Nesse caso, cada filtro tem a mesma

profundidade da entrada e realiza a convolugdo em todos os canais simultaneamente
(GOODFELLOW, 2016).

2.3 Deep Learning

O aprendizado profundo, conhecido como DL, é um segmento da inteligéncia
artificial que comegou a ser explorado na década de 1950 (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). O DL é uma rede neural formada por camadas ocultas e um ntimero
elevado de operagoes. Seu objetivo é desmembrar problemas complexos em partes mais
simples. Assim, cada camada desempenha o papel de extrair caracteristicas especificas, e a
combinacao destas resulta no produto final. As camadas ocultas consistem nas operacoes
realizadas entre a camada de entrada da rede e a camada de saida. As arquiteturas de DL
podem ser projetadas de acordo com a aplicacao, pois sao adaptaveis. Por esse motivo,
existem varias arquiteturas e suas variacoes, todas baseadas em modelos previamente

estabelecidos e bem fundamentados no meio académico.

Desde entao, essa técnica tem sido objeto de intensas pesquisas e melhorias.
Embora tenha sido introduzido ha varias décadas, sua relevancia s6 ocorreu nos dias
atuais. Havia caido em desuso devido a limitagao em capacidade de processamento e
armazenamento de informagdes, que para a época ainda nao existia. Com avango tecnolégico
em velocidade de processamento e em capacidade de armazenamento, o DL comegou a
ser aplicado em diversas areas para solucionar uma variedade de desafios. Outro aspecto
crucial é a abundancia de dados disponiveis. A facilidade em reunir conjuntos de dados

grandes, essencial para as estruturas de DL, favoreceu a aplicacdo desse campo da TA
(PIRES; SANTOS; PEREIRA, 2025)
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A funcao de ativacao nao-linear conhecida como ReLu é amplamente utilizada
na técnica de DL e possui a seguinte forma f(z) = maz(0, z), onde z é o valor de entrada,
o valor z ira se propagar se ele for maior que 0. Os pesquisadores adotaram essa func¢ao pois
obtiveram bons resultados mesmo com uma base de dados grande, e por isso ela é a mais
usada, porém, até o momento, ndo existe uma justificativa plausivel por a ReL U ser melhor
que outras fungdes de ativagdo na literatura quando se trata de DL (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.4 Camada de Data Augmentation

E uma técnica para aumentar os dados de treinamento, aplicando transfor-
magoes aleatérias, para a criar novos dados a partir dos ja existentes. Esse aumento de
dados ajuda a diminuir o overfitting (LEMLEY; BAZRAFKAN; CORCORAN, 2017).
O processo de data augmentation consiste em aplicar, por exemplo, variagoes de brilho,
saturacao, zoom, reflexoes horizontais e verticais, recortes, entre outros métodos, para

ampliar os dados de treinamento.

Através dessa técnica conseguimos aprimorar o desempenho da rede sem intro-
duzir caracteristicas novas para aprendizado, o que resulta em uma dréastica reducao do

overfitting e torna a rede mais robusta. A figura 3 é um exemplo dessa técnica.
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Figura 3 — Exemplo de data augmentation

Fonte: Retirado do Google (2023)

2.5 Camada de Pooling

E comum reduzir a dimensio espacial dos mapas ao longo das camadas da rede.
Essa redugdo em tamanho é chamada de poolig sendo a operagdo de méximo (maxpooling)
comumente empregada. Essa operacao tem dois propésitos: em primeiro lugar, o custo
computacional, pois como a profundidade dos tensores, d, costuma aumentar ao longo das
camadas, ¢ conveniente reduzir a dimensao espacial dos mesmos. Em segundo, reduzindo o
tamanho das imagens obtém-se um tipo de composicao de banco de filtros multirresolucao

que processa imagens em diferentes espagos-escala (PONTI; COSTA, 2018).

2.6 Camada de Dropout

A técnica de Dropout, sugerida por Hinton (2012), tem como objetivo diminuir
o sobreajuste (overfitting) em redes neurais profundas. O procedimento acontece ao desligar
aleatoriamente um grupo de neurdnios durante a formacao da rede, prevenindo que a
aprendizagem se baseie excessivamente em combinagoes particulares de neurdnios. A

imagem 4 demonstra esse processo.
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Figura 4 — Camada de Dropout

Fonte: Retirado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

2.7 ResNet(Residual Network)

No treinamento de redes neurais profundas existe um problema conhecido como
degradacao do gradiente, onde o desempenho do modelo se degrada a medida que mais
camadas eram adicionadas (HE et al., 2016). Antes da ResNet, abordagens como VGG e
GoogLeNet demonstravam que redes mais profundas podiam alcancar resultados superiores,
mas apresentavam dificuldades na convergéncia devido ao desaparecimento do gradiente
(SIMONYAN; 2014). Assim surge a ResNet com as conexdes residuais, permitindo que a
informacao fluisse diretamente entre as camadas, facilitando o treinamento de redes muito

profundas.

A arquitetura ResNet desenvolvida por He et al. (2016), revolucionou o campo
das CNNs ao introduzir os blocos residuais, que utilizam conexoes de atalho (conhecidas
como skip connections) para suavizar o problema da degradacao do gradiente em redes
muito profundas. Em vez de aprender diretamente um mapeamento desejado (H(z)), a
ResNet aprende um residual F'(z) = H(x) — x, isso facilita a otimizagdo do modelo, e
melhora sua precisao. Nos experimentos conduzidos pelos autores, a ResNet-152, com
152 camadas, superou modelos anteriores, como VGG e GoogLeNet, no desafio ImageNet,

demonstrando que redes mais profundas podem ser treinadas de forma eficiente sem perda
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de desempenho (HE et al., 2016). Apos esse trabalho, essa arquitetura tem sido adotada
em diversas aplicagoes de visao computacional, incluindo classificacao, segmentacao e

detecgao de objetos.

Embora a ResNet tenha sido projetada para classificacdo de imagens, sua
estrutura foi rapidamente adotada em outras tarefas de visao computacional. Modelos
baseados na ResNet, como Mask R-CNN, sao amplamente utilizados para segmentagao de
objetos (HE et al., 2016). Além disso, a ResNet também influencia redes para aprendizado
por reforco, como no AlphaGo, e aplicagoes médicas, como deteccao de anomalias em

exames de imagem (RAJPURKAR et al., 2017).

2.7.0.1 Blocos Residuais

A ResNet possui dois tipos de blocos residuais:

» Blocos de identidade: Responsavel por fazer a conexao residual adicionar a
entrada a saida das camadas convolucionais, isso ocorre quando elas possuem a

mesma dimensao.

» Bloco de convolucao: Neste bloco o processo é ocorre de outra forma e sao
utilizados justamente quando a entrada e a saida do bloco possuem dimensoes
diferentes. Antes de adicionar a entrada, é feito um ajuste na dimensao em
uma camada convolucional 1x1 , apés esse ajuste a conexao residual adiciona a

entrada a saida das camadas convolucionais.

2.7.1 Vantagens da ResNet

Uma das principais vantagens da ResNet ¢é fazer com que as conexoes residuais
permitam que o gradiente flua pelas camadas, diretamente, facilitando o treinamento de
redes profundas. A capacidade de treinar redes mais profundas permite que a ResNet
aprenda padroes e caracteristicas complexas dos dados. Por isso redes profundas tendem a
generalizar melhor para novos dados, uma vez que sao capazes de detectar padroes mais

sutis e invariantes.

2.7.2 ResNet para classificacao de imagens

A ResNet tem se mostrado altamente eficaz para tarefas de classificacao de
imagens, alcangando resultados de tltima geracao em diversos benchmarks (HE et al.,
2016). A arquitetura da ResNet pode ser adaptada para diferentes classes e tamanho de
entrada, além de permitir ser combinada com outras técnicas como Data Augmentation e

Transfer Learning, que ajudam a melhorar aindamais o modelo de uma forma geral.
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2.7.3 ResNetb0

A ResNet50 (Residual Network com 50 camadas) é uma arquitetura de rede
neural convolucional que revolucionou o campo do Deep Learning ao introduzir o conceito
de conexoes residuais. Desenvolvida por He et al. (2016), a ResNet50 foi projetada para
resolver o problema de degradacao do gradiente, que ocorre em redes neurais muito
profundas e dificulta o treinamento eficiente (HE et al., 2016)

A figura 5 representa a arquitetura desse modelo.

Figura 5 — Arquitetura do modelo ResNet50
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Fonte: Retirado do Gorlapraveen123 (2021)

2.7.3.1 Degradacao do Gradiente

Em redes neurais profundas, a medida que o nimero de camadas aumenta,
o gradiente, usado para ajustar os pesos durante o treinamento, pode se tornar muito
pequeno, praticamente desaparecendo. Esse fendmeno, conhecido como desaparecimento
do gradiente, impede que as camadas iniciais da rede aprendam de forma eficaz, limitando
o desempenho do modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

2.7.3.2 Conexoes Residuais

A ResNet50 resolve o problema da degradagao do gradiente por meio de
conexoes residuais (ou "skip connections"). Essas conexoes permitem que a informagao
"pule’"uma ou mais camadas, sendo somada diretamente a saida de camadas mais profundas.
Matematicamente, em vez de aprender uma funcdo complexa H(z), a ResNet aprende
uma fungao residual F'(z) = H(x) — x, onde x é a entrada da camada. A saida final da

camada é entdo dada por H(z) = F(x) + z (HE et al., 2016)

Essa abordagem facilita o treinamento de redes muito profundas, pois as
conexoes residuais permitem que o gradiente flua diretamente através das camadas,
evitando o desaparecimento do gradiente. Além disso, as conexodes residuais ajudam a
preservar informagoes importantes que podem ser perdidas em redes muito profundas (HE
et al., 2016)
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2.7.3.3 Estrutura da ResNet50

A ResNet50 é composta por 50 camadas convolucionais, estruturada em blocos
residuais. Cada bloco residual contém varias camadas convolucionais, seguidas por uma
conexao residual que soma a entrada original a saida do bloco. A arquitetura da ResNet50
pode ser dividida em quatro estagios principais, cada um com um namero diferente de

blocos residuais:

o Estégio 1: Contém 3 blocos residuais, com 64 filtros cada.
» Estagio 2: Contém 4 blocos residuais, com 128 filtros cada.
o Estagio 3: Contém 6 blocos residuais, com 256 filtros cada.

» Estégio 4: Contém 3 blocos residuais, com 512 filtros cada.

Uma camada de Global Average Pooling, presente no final da rede, reduz
a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, seguida por uma camada totalmente

conectada (Dense) para a classificagao final (HE et al., 2016).

2.7.3.4 Vantagens da ResNet50

As principais vantagens a ResNet50 em comparagao com outras arquiteturas

de redes neurais:

e Facilidade de Treinamento: As conexoes residuais permitem o treinamento
eficiente de redes muito profundas, evitando o desaparecimento do gradiente
(HE et al., 2016).

o Desempenho Superior: A ResNet50 alcancou resultados state-of-the-art em com-
peti¢oes como o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC),
superando arquiteturas anteriores como VGG e GoogleNet (KRIZHEVSKY
SUTSKEVER; HINTON, 2017).

o Flexibilidade: A ResNet50 pode ser facilmente adaptada para diferentes tarefas
de visdo computacional, como classificacao, detecgao de objetos e segmentacao
semantica (HE et al., 2016)

2.7.3.5 Transfer Learning com a ResNet50

Uma das principais vantagens da ResNet50 ¢ a possibilidade de utilizar Transfer
Learning, uma técnica que permite aproveitar os pesos pré-treinados da rede em grandes
bases de dados, como o ImageNet, e adapta-los para novas tarefas. No contexto deste traba-

lho, a ResNet50 foi utilizada com Transfer Learning para classificar fachadas residenciais
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e comerciais. Os pesos da rede foram congelados durante o treinamento, permitindo que o
modelo aproveitasse o conhecimento adquirido no ImageNet e se adaptasse ao contexto
especifico das fachadas urbanas (HE et al., 2016)

2.7.3.6  Aplicacoes da ResNet50

A ResNet50 pode ser utilizada em diversas aplicagoes de visao computacional:

o Classificacao de Imagens: A ResNet50 é comumente usada para classificar
imagens em grandes conjuntos de dados, como o ImageNet (KRIZHEVSKY:
SUTSKEVER; HINTON, 2017).

o Deteccao de Objetos: Modelos baseados na ResNet50, como o Faster R-CNN,

sao usados para detectar objetos em imagens (HE et al., 2016)

e Segmentacao Semantica: A ResNet50 é utilizada em redes como o Mask R-CNN

para segmentar objetos em imagens (HE et al., 2016).

o Aplicagoes Médicas: A ResNet50 tem sido aplicada em tarefas como deteccao
de anomalias em exames de imagem e diagndstico médico (RAJPURKAR et
al., 2017).

2.7.3.7 ResNet50 no Contexto deste Trabalho

Neste trabalho, a ResNet50 foi escolhida como a arquitetura base devido ao seu
desempenho comprovado em tarefas de classificagdo de imagens. A utilizagdo de Transfer
Learning permitiu adaptar a ResNet50 para o contexto especifico de classificagao de
fachadas residenciais e comerciais, alcancando resultados satisfatérios mesmo com um
dataset pequeno (HE et al., 2016).
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢ao, serao abordados as etapas do processo deste trabalho. metodologia
inclui a coleta e preparacao do dataset, a arquitetura do modelo, as técnicas de pré-

processamento e aumento de dados, e as métricas de avaliagao utilizadas.

3.1 Base de dados

As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas por meio do Google Street
View, com o intuito apenas para fins de estudo e armazenadas em uma pasta do Google
Drive. A base de dados esta divida em imagens de treino (train), validagao (val) e teste
(test), como podemos observar na figura 9, e ao todo possui 100 imagens e 2 classes, uma
classe de fachadas comerciais e outra de fachadas residenciais. Os dados estao divididos da

seguinte forma:

o Treino: 70% das imagens (70 imagens).
« Validagdo: 15% das imagens (15 imagens).

» Teste: 15% das imagens (15 imagens).

Figura 6 — Estrutura da base de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

As imagens foram carregadas utilizando uma fungao do Tensorflow (2025),

como podemos observar na figura 7.
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Figura 7 — Exemplo do carregamento das imagens.

train_dataset = tf.keras.utils.image dataset_from _directory(

image_size=IMG_SI/E,
batch_size=batch_size)

shuffle=

seed=123,

image size=IMG_SIZE,
batch_size=batch_size)

test_dataset = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

- drive /MyDrive
shuffle=
seed=1234,
image size=IMG_SIZE,
batch_size=batch_size)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.2 Pré-processamento dos dados

Antes de alimentar as imagens no modelo, realizou-se um processo de pré-
processamento para garantir que todas as imagens estivessem no formato adequado ao

modelo pré-treinado. As etapas de pré-processamento incluiram:

» Redimensionamento: Todas as imagens foram redimensionadas para o formato

224x224 pizels, que é o tamanho de entrada esperado pela arquitetura ResNet50.

o Normalizagdo: As imagens foram normalizadas para que os valores dos pizels

estivessem na faixa de 0 a 1, dividindo cada pixel por 255.

o Data Augmentation: Para aumentar a diversidade do dataset e evitar overfit-
ting, foram aplicadas técnicas de aumento de dados, como rotagao e inversao
horizontal. A Figura 2 mostra exemplos de imagens apds as transformacoes de

aumento de dados.

Na figura 8 é possivel observar como ocorreu o pré processamento.
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Figura 8 — Etapas do pré-processamento.

data_augmentation = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.RandomFlip

inputs = tf.keras.Input(shape=(224
x = data_augmentation(inputs)

x = tf.keras.applications.resnet5@.preprocess_input(x)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.3 Arquitetura do modelo

Para a construcao do modelo utilizou-se da ResNet50 como base, uma rede
neural convolucional profunda que utiliza conexoes residuais para facilitar o treinamento
de redes com muitas camadas. A ResNet50 foi escolhida devido ao seu desempenho
comprovado em tarefas de classificacdo de imagens e a disponibilidade de pesos pré-

treinados no ImageNet.

A Tabela 1 resume a arquitetura do modelo, mostrando o tipo de cada camada,

o tamanho da saida e o nimero de parametros treinaveis.

Tabela 1 — Resumo técnico da arquitetura do modelo baseado na ResNet50

Camada Tipo Tamanho de Saida | Parametros Treinaveis
Inputlayer Entrada de Imagem (224, 224, 3) 0

Data Augmentation Pré-processamento (224, 224, 3) 0

ResNet50 Convolucional (7,7, 2048) 23.587.712 (congelados)
GlobalAveragePooling2D | Pooling Global (2048)) 0

Dense Totalmente Conectada (128,) 262.272

Dropout Regularizagao (20%) (128,) 0

Dense (Saida) Camada de Classificacao (1,) 129

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A arquitetura do modelo foi adaptada para a tarefa de classificacdo binéria

(residencial versus comercial) da seguinte forma:

3.3.1 InputLayer

Essa camada é responsavel por receber as imagens, para entao iniciar o processo
de normalizacdo e o pré-processamento antes de passar para a camada do modelo base. As
imagens esperadas na camada de entrada precisam estar formato (224,224,3), ou seja, com
224 x 224 pizels e com 3 canais (RGB) de cor.

3.3.2  Data Augmentation

Esta camada ¢é opcional, tornando-se mais 1til para os casos onde possuimos

um dataset pequeno. Neste trabalho, realizamos dois tipos de transformacoes nas imagens,
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uma de rotacao e outra de inversao horizontal, para expandir o dataset de treino e evitar

o overffiting, aumentando assim a robustez do modelo.

Figura 9 — Exemplo de uma imagem apés as transformacoes.

i = e

it

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.3.3 Camada de pré-processamento

A camada de pré-processamento desempenha um papel fundamental na prepa-
ragao das imagens para a entrada na rede ResNet50. Essa etapa é crucial para garantir
que o modelo receba dados consistentes e dentro de uma faixa de valores adequada, o que
pode acelerar o treinamento e melhorar o desempenho final (GOODFELLOW, 2016)

Essa camada tem como objetivo principal normalizar os valores dos pizels das
imagens, garantindo que os dados de entrada estejam em uma escala adequada para o
treinamento da ResNet50 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). Para deixar

as imagens no padrao esperado pela camada de entrada do modelo, utilizou-se da fungao
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prépria disponibilizada pelo Tensorflow que pré-processa um lote de imagens, ou seja,
teremos um tensor ou uma matriz numpy pré-processada que ira codificar um lote de

imagens.

Para isso, utilizamos a funcao preprocess input da ResNet50, fornecida pelo
TensorFlow Keras ja apresentado na figura 8, que realiza uma normaliza¢ao mais complexa,

otimizada para a arquitetura ResNet50 (TENSORFLOW, 2024). A fungao realiza as

seguintes operacgoes:

o Conversao para Float32: Converte os valores dos pizels para o tipo de dados

float32, que é o tipo de dados padrao utilizado pelas camadas da ResNet50.

o Normalizagao: Normaliza os valores dos pizels, isso garante que as imagens de
entrada tenham uma distribuicao de valores semelhante aquelas que a rede foi

pré-treinada, o que pode melhorar o desempenho e a velocidade de convergéncia.

A utilizagdo da fungao propria do TensorFlow (2024) é uma prética recomen-
dada ao trabalhar com a ResNet50, pois garante que as imagens de entrada estejam
normalizadas de forma condizente com o treinamento original da rede. Isso ajuda a melho-
rar significativamente o desempenho, a velocidade de convergéncia e a eficacia do Transfer

Learning.

3.3.4 Camada base da ResNet50

Com esta camada é possivel extrair as caracteristicas das imagens, mantendo
os pesos da rede congelados e aproveitando a rede pré-treinada, esse processo é conhecido
como Transfer Learning. A tabela 2 demonstra como estd estruturada a arquitetura do
modelo base ResNet50.

Tabela 2 — Arquitetura ResNet-50 para Classificacdo Binaria

Camada Saida Parametros
InputLayer (224, 224, 3) 0
Sequential (224, 224, 3) 0
Getltem (R, G, B) (224, 224) 0
Stack (224, 224, 3) 0

Add (224, 224, 3) 0
ResNet-50 (Backbone) (7,7, 2048) 23,587,712
GlobalAveragePooling2D (2048) 0
Dropout (204) 0
Dense (Saida) (1) 2,049
Total de Parametros 23,589,761
Parametros Treinaveis 2,049
Parametros Nao-Treinaveis 23,587,712

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.




Capitulo 3. Materiais e Métodos 35

3.3.5 Camada Global Average Pooling

Esta camada de pooling é capaz de reduzir a dimensionalidade do tensor de
caracteristicas antes de repassar os dados para a camada Dense. Esse processo é essencial

para manter a os dados compactos e com suas respectivas caracteristicas.

E comum reduzir a dimensio espacial dos mapas ao longo das camadas da rede.
Essa redugdo em tamanho é chamada de pooling sendo a operagao de maximo maxpooling
comumente empregada. Essa operagao tem dois propoésitos: em primeiro lugar, o custo
computacional, pois como a profundidade dos tensores, d, costuma aumentar ao longo das
camadas, ¢ conveniente reduzir a dimensao espacial dos mesmos. Em segundo, reduzindo o
tamanho das imagens obtemos um tipo de composicao de banco de filtros multiresolugao

que processa imagens em diferentes espagos-escala (PONTI; COSTA, 2018).

3.3.6 Camada Dense Layer

E conhecida como camada totalmente conectada, com 128 neurdnios de ativagao.
Nesta camada, cada neuronio recebe como entrada todos os neurdnios da camada anterior,

permitindo que a rede aprenda os padroes dos dados utilizados no treinamento.

E um componente fundamental das redes neurais artificiais, incluindo CNNs
(GOODFELLOW, 2016). Nessa camada, cada neurdnio recebe conexoes de todos os
neuronios da camada anterior, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas entre as
caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais (BISHOP; NASRABADI, 2006).

3.3.7 Camada Dropout

E uma técnica para minimizar overfitting que, na fase de treinamento e durante
o passo de propagacao dos dados pela rede, aleatoriamente desativa com probabilidade

p a ativagao de neurdnios, em particular neuronios de camadas totalmente conectadas

(PONTI; COSTA, 2018).

Além de diminuir o overfitting é capaz também de melhorar a capacidade de

generalizagao do modelo, uma vez que evita que a rede memorize os dados de treinamento.

3.3.8 Camada de saida (Dense Layer para classificar)

E a camada responsavel por retornar a classifica¢ao, ou seja, apds a computacao
interna, mapeia os dados de saida da camada anterior, submetendo-os para a computacao
da camada de saida para produzir uma resposta de 0 ou 1, representando as classes

residencial e comercial, respectivamente.
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3.4 Método proposto

3.4.1 Treinamento do Modelo

O modelo foi treinado utilizando o algoritmo de otimizacao Adam, com uma
taxa de aprendizado de 0,001. A funcao de perda utilizada foi a Binary Crossentropy, que
é adequada para problemas de classificacdo binaria. O treinamento foi realizado por 30

épocas, com um batch size de 10. A figura 10 demonstra como foi realizado o processo.

Figura 10 — Treinamento do modelo.

base_learning_rate = 8.8081
model . compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=base_learning_rate),

loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (from_logits=

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Para evitar overfitting, foram utilizadas técnicas de regularizacao, como o
Dropout e o Data Augmentation, que esta presente na figura 8. Além disso, o treinamento
foi monitorado utilizando o conjunto de validagao, e o modelo com o melhor desempenho

foi selecionado para avaliagao no conjunto de teste.

3.5 Meétricas de Avaliacao do Desempenho

Para avaliar o modelo treinado, foram usados as seguintes métricas de desem-
penho: acurécia, curva ROC(AUC), precisao, recall e matriz de confusdo. Iremos utilizar

as seguintes definigoes:

» Verdadeiro Positivo (VP) sao os casos que o modelo previu corretamente a

classe positiva, no caso as fachadas comerciais.

» Verdadeiro Negativo (VN) s@o os casos que o modelo previu corretamente a

classe negativa, no caso as fachadas residenciais.

» Positivo (FP) sao os casos que o modelo previu a classe positiva (comercial),

mas a classe real era a negativa (residencial).

 Falso Negativo (FN) sdo os casos que o modelo previu a classe negativa (resi-

dencial), mas a classe real era a positiva (comercial).
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3.5.1 Acuracia

A acuracia nada mais é do que a proporg¢ao de previsoes corretas em relagao ao
total de previsoes. Segundo Costa (2018), mesmo a acurdcia sendo a métrica mais utilizada
para avaliar um modelo em aprendizado de méaquina, ela sozinha nao revela corretamente

o desempenho geral do modelo. A acuricia possui a seguinte equacao:

Acuréci VP+VN (3.1)
curacia = .
VP+FP+VN+ FN

3.5.2 Curva ROC(AUC)

E um grafico que demonstra a capacidade do modelo em diferenciar entre
classes positivas e negativas. A curva é construida plotando a taxa de verdadeiros positivos
(TVP) contra a (TFP)taxa de falsos positivos para diferentes valores de treshold, onde o
treshold (ou limiar) é o valor que determina quando uma previsao serd classificada como

positiva ou negativa. Possui a seguinte equagao:

VP

TVP_*VPJFFN (3.2)
P

TFP = FPIVN (3.3)

O desempenho do classificador medido pela curva ROC (AUC) varia entre 0
e 1. Quanto mais proximo de 1, significa que o modelo consegue diferenciar melhor as

classes.

3.5.3 Recall

Mede a capacidade do modelo de identificar todos os exemplos positivos cor-
retamente, sem erros. Quanto maior o recall, melhor serd o modelo em capturar todos
0s casos positivos, mas pode acabar classificando erroneamente alguns negativos como

positivos.

VP
R6CCLU == m (34)
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3.5.4 Precisao

Indica a proporc¢ao de previsoes positivas que foram corretas.Uma alta preci-
sao indica que o modelo fez poucas classificacdes erradas como positivas. A precisao é
importante quando os falsos positivos sao criticos, por exemplo em situacoes onde uma

classificacao incorreta pode gerar custos ou problemas adicionais.

VP
Precisao = W (3.5)

3.5.5  Matriz de Confusdo

A matriz de confusao indica a quantidade de ocorréncias que o algoritmo teve
em cada uma das quatro categorias (VP, VN, FP e FN). Na figura 11 temos a representacao

dessa matriz.

Figura 11 — Matriz de Confusao.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.6 Ambiente de teste

Para realizagdo do trabalho foi utilizada a linguagem de programacao Python,

junto com as bibliotecas como TensorFlow e Keras. Todo o c6digo foi executado dentro
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do Google Colab, que nada mais é que um servico do Jupyter Notebook hospedado que
permite executar codigo Python diretamente do navegador, sendo uma boa opc¢ao para
quem trabalha com Data Science e Machine Learning, uma vez que nao precisa fazer uma
pré-configuracao e oferece acesso gratuito a recursos computacionais, como CPU, GPU
e TPU. O cbdigo pode ser consultado no Github no seguinte link <https://github.com/

MarcioSantoos/tcc__resnet>
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura 12 representa os valores da acurdcia e da perda (loss) durante o
treinamento, foram utilizadas ao todo 30 épocas para treinar o modelo, o tamanho do
batch size foi de 10 imagens, e a figura mostra a evolugao da acuracia e loss ao longo das
épocas de treinamento.

As técnicas de Data Augmentation foram muito tteis para melhorar o desem-
penho do modelo, considerando o tamanho reduzido do dataset. Ao aplicar transformacoes
como rotagao e inversao horizontal nas imagens, foi possivel aumentar a diversidade do

conjunto de treinamento e evitar overfitting.

Figura 12 — Acuricia e Loss
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Os resultados mostram que o modelo teve um desempenho geral bom, com o
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loss decaindo ao longo do treinamento, ou seja, o modelo realmente estava aprendendo os
padroes de forma consistente. Na curva de aprendizado nao foram observados sinais de
overfitting, o que sugere que as técnicas de Data Augmentation e Dropout foram eficazes
em regularizar o modelo. E possivel observar na tabela 3 que a acurdcia obtida foi de 90%.
A precisao de 100% indica que o modelo nao cometeu falsos positivos, ou seja, todas as
fachadas classificadas como comerciais eram, de fato, comerciais. No entanto, o recall de

83% revela que o modelo deixou de identificar 1 fachada comercial (falso negativo).

Na tabela 3 podemos observar as métricas de desempenho do modelo de forma

organizada, e logo apés a tabela 3 os resultados sao detalhados.

Tabela 3 — Métricas de desempenho do modelo

Métrica Valor
Acurécia 0.90
Precisao 1.00
Recall 0.83
Curva ROC(AUC) | 0.90

o Acuracia: O modelo alcangou uma acurdcia de 90%, o que indica que ele
classificou corretamente 90% das imagens do conjunto de teste. Esse valor é
considerado satisfatério, especialmente considerando o tamanho reduzido do

dataset.

e Precisdo: A precisao de 100% indica que o modelo nido cometeu falsos positi-
vos, ou seja, todas as fachadas classificadas como comerciais eram realmente
comerciais. Isso demonstra que o modelo é altamente confiavel ao identificar

fachadas comerciais.

e Recall: O recall de 83% revela que o modelo deixou de identificar uma fachada
comercial, classificando-a como residencial (falso negativo). Isso sugere que,

embora o modelo seja preciso, ele pode nao capturar todos os casos positivos.

o Curva ROC(AUC): A curva ROC(AUC) de 90% indica que o modelo tem uma
boa capacidade de distinguir entre fachadas residenciais e comerciais. Quanto

mais proxima de 1, melhor é a capacidade do modelo de diferenciar as classes.

A matriz de confusdo confirma que o modelo ndo cometeu falsos positivos, mas

apresentou um falso negativo, ou seja, uma classe comercial como residencial.

Tabela 4 — Matriz de Confusdo do Modelo

Falso Negativo | Falso Positivo
Verdadeiro Negativo 5 0
Verdadeiro Positivo 1 4
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o Verdadeiros Negativos (TN): O modelo classificou corretamente 5 fachadas

residenciais.

» Verdadeiros Positivos (TP): O modelo classificou corretamente 4 fachadas

comerciais.

« Falsos Negativos (FN): O modelo classificou incorretamente 1 fachada comercial

como residencial.

« Falsos Positivos (FP): O modelo ndo cometeu falsos positivos.

A matriz de confusao apresenta 5 verdadeiros negativos (TN), 4 verdadeiros
positivos (TP), 1 falso negativo (FN) e nenhum falso positivo (FP). Isso confirma que o
modelo tem uma alta confiabilidade na predicao de casos positivos, mas ocasionalmente
pode nao detectar todos os positivos existentes. Isso sugere que o modelo é confidvel ao
classificar fachadas como comerciais, mas pode melhorar na identificacao de todas as

fachadas comerciais presentes no dataset, podemos observar esse comportamento na figura

13.
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Figura 13 — Exemplo de classificacdo do modelo.

Pred: residencial Pred: residencial Pred: residencial
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Pred: comercial

Pred: residencial
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Pred: residencial
Real: residencial Real: comercial Real: residencial

Pred: comercial

Pred: residencial

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

O resultado da curva ROC(AUC) também demonstra que o modelo conse-
guiu aprender bem as caracteristicas das imagens, uma vez que consegue discernir bem
cada classe, atingindo um valor de 90%, ou seja, em 90% dos casos o modelo classifica

corretamente a imagem. A figura 14 demonstra como ficou a curva.
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Figura 14 — Curva ROC(AUC)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Um dos maiores desafios enfrentados neste trabalho foi encontrar um modelo
pré-treinado que alcancasse bons valores nas métricas apresentadas com um dataset
pequeno, utilizando a técnica de transfer learning. O melhor modelo que atendeu este
trabalho foi o ResNet50. A construgao do dataset também foi um dos desafios na construgao
do modelo proposto, que inicialmente se pretendia fazer a obtengdo das imagens com uma
camera de forma manual. Embora exista na literatura trabalhos semelhantes a este, nao
foi possivel localizar outro trabalho que também pretendia classificar apenas fachadas de

casas residenciais e comerciais.

E embora os resultados sejam promissores, é importante destacar as limitagoes

do modelo:

o Tamanho do Dataset: O dataset utilizado é pequeno (100 imagens), o que pode

limitar a generalizagao do modelo para outros contextos urbanos.

o Diversidade de Imagens: O dataset pode nao representar a diversidade de

fachadas encontradas em diferentes regides ou condigoes de iluminacao.

o Falsos Negativos: O modelo apresentou dificuldades em identificar algumas
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fachadas comerciais, o que pode estar relacionado a falta de exemplos especificos

no conjunto de treinamento.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, apresentou-se um modelo pré-treinado para identificar fachadas
de casas comerciais e residenciais, com a rede neural convolucional ResNet50, utilizando
técnicas de Transfer Learning e Data Augmentation, para a classificacdo de fachadas
residenciais e comerciais. Os resultados demonstraram que o modelo atingiu bons niveis
de acurécia, alcangando uma acuracia de 90%, e de curva ROC(AUC), uma curva de 90%.
Por mais que a base de dados seja pequena, a rede conseguiu classificar bem as imagens, a
matriz de confusdo mostrou que o modelo nao cometeu falsos positivos, mas apresentou
um falso negativo, o que sugere que ele é confidvel na classificacao de fachadas comerciais,

mas pode melhorar na identificagdo de todas as fachadas comerciais presentes no dataset.

E importante destacar que o trabalho foi desenvolvido com um dataset pequeno
(100 imagens), o que pode limitar a generalizagdo do modelo para outros contextos, ou seja,
o modelo pode ter um desempenho inferior onde a arquitetura das residéncias for diferente.
Além disso, o uso de técnicas como Transfer Learning e Data Augmentation foi essencial
para melhorar o desempenho do modelo, especialmente considerando o tamanho reduzido
do dataset. Os resultados obtidos sugerem que a combinac¢ao de modelos pré-treinados
com um dataset regionalizado pode ser eficaz para a classificagao de fachadas urbanas.
O uso da ResNet50 permitiu aproveitar o conhecimento adquirido em grandes bases de
dados, como o ImageNet, e adapta-lo para o contexto especifico das fachadas residenciais
e comerciais. A técnica de Data Augmentation também se mostrou crucial para evitar

overfitting e aumentar a robustez do modelo.

No entanto, é importante reconhecer as limitacdes do modelo. O dataset utili-
zado, mesmo que tenha sido suficiente para os objetivos deste trabalho, é pequeno e pode
nao representar a diversidade de fachadas encontradas em diferentes regioes ou contextos
urbanos. Além disso, o modelo apresentou dificuldades em identificar algumas fachadas
comerciais, o que pode estar relacionado a falta de mais dados, ou seja, de exemplos

especificos no conjunto de treinamento.

Para trabalhos futuros, propoe-se utilizar uma base de imagens maior. Assim,
também sera possivel fazer mais testes com outros modelos pré-treinados que trabalham
melhor com uma base de dados maior, e que possuam mais camadas profundas. Para
aprimorar o modelo proposto e expandir suas aplicagoes, sugerem-se as seguintes dire¢oes

para trabalhos futuros:

o Expansao do Dataset: Coletar um dataset maior e mais diversificado, incluindo
fachadas de diferentes regioes, estilos arquitetonicos e condigdes de iluminacao.
Isso ajudaria a melhorar a generalizacao do modelo e sua capacidade de lidar

com diferentes cendrios urbanos.
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o Estimar valores de iméveis: Para trabalhos futuros pode-se realizar a integragao
do modelo de classificacao de fachadas com sistemas de estimativa de valor
imobiliario. A aparéncia externa de um imovel, ou seja, sua fachada, é um dos
fatores que influenciam diretamente a percepc¢ao de valor do imével. Portanto,
o modelo desenvolvido neste trabalho pode ser expandido para incluir a analise

de caracteristicas visuais das fachadas e estimar o valor de um imével.

e Uso de Outras Arquiteturas: Explorar outras arquiteturas de redes neurais,
como EfficientNet, MobileNet ou Vision Transformers (ViT), que podem ofe-
recer melhor desempenho ou eficiéncia computacional em comparagao com a

ResNet50.

o Integracao com Técnicas de Detecgao de Objetos: Integrar o modelo com técnicas
de deteccao de objetos para identificar elementos especificos das fachadas,
como janelas, portas e placas comerciais. Isso poderia melhorar a precisao
da classificagao e fornecer informacoes adicionais sobre as caracteristicas das

fachadas.

o Aplicagbes em Tempo Real: Implementar o modelo em sistemas de tempo real,
como cameras de vigilancia ou drones, para monitoramento urbano. Isso exigiria
otimizacoes para garantir que o modelo possa processar imagens rapidamente

e com baixo consumo de recursos computacionais.

o Analise de Estilos Arquitetonicos: Expandir o escopo do modelo para incluir a
classificagao de estilos arquitetonicos, além de fachadas residenciais e comerciais.
Isso poderia ser 1til para estudos de preservacao historica e anélise de tendéncias

arquitetonicas.

5.1 Impacto Pratico do Trabalho

A classificacao automatica de fachadas tem aplicagdes praticas em diversas
areas, como seguranga publica, analise imobilidria e planejamento urbano. Por exemplo,
o modelo desenvolvido pode ser integrado a sistemas de vigilancia urbana para identifi-
car automaticamente estabelecimentos comerciais em tempo real, auxiliando na gestao
municipal e no monitoramento de areas comerciais. Além disso, no setor imobiliario, a clas-
sificacao de fachadas pode ser usada para analises de mercado, identificacdo de tendéncias

arquitetonicas e avaliagao de imoveis.

Outra aplicacao potencial, que foi uma das motivacoes para a realizagao deste
trabalho, é no campo da investigacao publica. Em muitos casos, investiga¢oes envolvem
o cruzamento de dados de diversas fontes, e entre esses dados, hé informacoes sobre

enderecos que sao alvo de interesse da investigacao. O modelo desenvolvido pode ser
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utilizado para classificar automaticamente a fachada de um imodvel a partir de fotos,
verificando se as caracteristicas visuais do imovel correspondem as descri¢coes presentes
nos dados investigativos. Isso pode auxiliar na validacao de informacoes e na identificagao

de inconsisténcias, agilizando processos de investigagao.

Além disso, no futuro, o modelo podera ser expandido para estimar o valor
de iméveis com base nas caracteristicas das fachadas. Ao integrar o sistema com dados
de mercado imobiliario, seria possivel correlacionar aspectos visuais das fachadas, como
estilo arquitetonico, estado de conservacao e presenca de elementos comerciais, com o
valor de mercado dos iméveis. Essa funcionalidade poderia ser 1til tanto para orgaos
publicos, no planejamento de politicas urbanas, quanto para o setor privado, na avaliacao

de propriedades.

5.2 Consideracées Eticas e Sociais

A aplicacdo de modelos de classificagdo de fachadas em ambientes urbanos

levanta questoes éticas e sociais que devem ser consideradas. Por exemplo:

o Vigilancia Excessiva: A classificagao automatica de fachadas pode ser usada
em sistemas de vigilancia urbana, o que pode gerar preocupagoes sobre o

monitoramento excessivo de espacos publicos.

o Impacto Social: A classificagao de fachadas pode ter impactos sociais, como
a identificagdo de areas comerciais em detrimento de areas residenciais, o que

pode influenciar politicas publicas e investimentos.

5.3 Conclusao

Este trabalho demonstrou que a combinagao de modelos pré-treinados com
técnicas de Transfer Learning e Data Augmentation pode ser eficaz para a classificacao de
fachadas residenciais e comerciais. Os resultados obtidos sdo promissores e indicam que
o modelo pode ser aplicado em sistemas automatizados para identificacdo de fachadas

urbanas, contribuindo para areas como seguranca e investigacao publica.

No entanto, é importante reconhecer as limitagoes do trabalho, especialmente
em relagao ao tamanho e diversidade do dataset utilizado. Para trabalhos futuros, sugere-se
a expansao do dataset, a exploragao de outras arquiteturas de redes neurais e a integracao
com técnicas de deteccao de objetos. Além disso, é fundamental considerar as implicagoes
éticas e sociais da aplicagao dessa tecnologia, garantindo que ela seja usada de forma

responsavel e em beneficio da sociedade.
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