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Abstract: Recent advances in machine learning for computer vision and image classification
have presented significant challenges, such as interpretability of deep neural network models and
ability for continuous learning in dynamic environments. This paper introduces Convolutional
Evolving Granular Neural Networks (CEGNN). A CEGNN combines the feature extraction
components of a VGG-16 convolutional net with an evolving granular neural network (EGNN)
toward advancing the understanding and applications of incremental learning in computer vision,
particularly in image recognition and classification. An incremental algorithm is incorporated
to the CEGNN to improve model interpretability and continuous learning. Experimental results
show that the CEGNN is efficient and competitive in image classification, achieving an accuracy
of 78.9% and a precision of 79.0% in a 10-class problem. This opens research avenues in certain
applications, such as those dealing with medical images, satellite images, and image-based closed-
loop autonomous systems.

Resumo: Os recentes avangos em aprendizado de maquina para visao computacional e classifi-
cacao de imagens tém apresentado desafios importantes, como a interpretabilidade de modelos
de redes neurais profundas e a capacidade de aprendizado continuo em ambientes dinamicos.
Este artigo introduz a Rede Neural Granular Evolutiva Convolucional (CEGNN). Ela combina os
elementos extratores de caracteristicas de uma rede convolucional VGG-16 com uma rede neural
granular evolutiva (EGNN) visando avangar o entendimento e a aplicagdo do aprendizado in-
cremental em visao computacional, especialmente no reconhecimento e classificagao de imagens.
Um algoritmo incremental é incorporado & CEGNN para lidar com a interpretabilidade e o
aprendizado continuo do modelo neural. Os resultados experimentais mostram que a CEGNN
é eficiente e competitiva em classificacdo de imagens, alcancando uma acuricia de 78,9% e
uma precisdo de 79,0% em um problema de 10 classes. Isto abre frente de pesquisa em certas
aplicacoes, como aquelas que lidam com imagens médicas, de satélite, e sistemas auténomos em
malha fechada baseados em imagem.
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1. INTRODUCAO

Recentes avangos em reconhecimento de padroes e andlise
de imagens tém impulsionado uma variedade de aplicagoes
em diversos setores. Essas tecnologias sao fundamentais
para melhorar a produtividade e atender as demandas do
mercado, oferecendo produtos e servicos de alta qualidade.
Métodos baseados em visdo computacional e aprendizado
de maquina tém sido essenciais em areas como agricultura,
meteorologia, imagens biomédicas, metalografia, robdtica
moével e veiculos auténomos, entre outras (Li, 2023).

Por exemplo, na agricultura, algoritmos identificam pa-
droes em imagens de plantacoes, permitindo a detecgao
precoce de doengas e pragas (Cardoso et al., 2020). Na

meteorologia, a interpretacao de imagens de satélite possi-
bilita previsoes climdticas mais precisas (Bhardwaj et al.,
2019). Em imagens biomédicas, algoritmos auxiliam no
diagnéstico e tratamento de condigoes médicas comple-
xas (Litjens et al., 2017). Na metalografia, a andlise de
imagens de microestruturas metdlicas garante a qualidade
e seguranca dos produtos (Rodrigues et al., 2017). Em
robotica autonoma, sistemas de percepcao visual permitem
a navegacao de robos moveis a partir da classificacdo das
cenas (Ran et al., 2021) (Shaheen et al., 2022).

Diante dessas aplicagoes, é essencial continuar desenvol-
vendo algoritmos para aprimorar a visao computacional
para lidar com situagoes e contextos cada vez mais rea-



listicos, dindmicos e complexos. Muitos desses algoritmos
sao dirigidos por dados e usam técnicas de aprendizado
de maquina, incluindo redes neurais profundas. Métodos
de otimizacdo como Mini-Batch SGD (Gradiente Descen-
dente Estocastico), AdaGrad e Adam sao fundamentais
para treinar essas redes em grandes conjuntos de dados
(Koushik and Srinivasa, 2021); (Jaraa and Bowenb, 2022).
O uso crescente de aprendizado de maquina destaca-se
especialmente na andlise de grandes volumes de dados
(Verne et al., 2022). Dois desafios em particular sdo aqueles
relativos a interpretabilidade e a confiangca em modelos
profundos (Souza and Dragoni, 2024) (Leite et al., 2024b),
e a capacidade de aprendizado online continuo para cap-
turar novos padroes em ambientes dindmicos (Mai et al.,

2022) (Shaheen et al., 2022) (Leite et al., 2024a).

Dessa forma, este trabalho propoe a CEGNN ( Convoluti-
onal Evolving Granular Neural Network), uma nova meto-
dologia para classificagao de imagens. A CEGNN combina
elementos de uma rede neural bem conhecida, denominada
VGG-16, com uma rede neural granular evolutiva (EGNN)
(Leite et al., 2013) (Leite et al., 2024b). Essa abordagem
permite uma adaptacao dindmica as mudancas no ambi-
ente, contribuindo para uma classificacdo mais precisa e
eficiente de imagens em contexto nao-estacionario. Ade-
mais, o topo da rede neural CEGNN proposta — isto é, a
parte do modelo responséavel pela estimacgao de classe em si
—além de ser estruturalmente adaptativo, o que permite a
incorporagao de novos padroes ao longo do tempo, possui
uma estrutura granular, isto é, transparente, ou que pode
ser lida como regras linguisticas.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Rede Convolucional VGG-16

A rede neural convolucional VGG-16 representa uma evo-
lugao importante na visao computacional, sendo uma ex-
tensao da AlexNet, desenvolvida por Krizhevsky et al.
(2017). Incorporando unidades de ativa¢ao ReLU e treina-
mento em GPU, a VGG-16 alcancou sucesso na competi-
¢ao ImageNet, destacando-se por sua profundidade e preci-
sao (Vargas et al., 2016). A VGG-16, por sua vez, incorpora
esses principios, apresentando entradas de 224x224x3 e
13 camadas, que alternam entre operacoes de convolugao
e pooling.

A VGG-16 utiliza filtros pequenos (3 x 3) em cada ca-
mada convolucional, contrariando abordagens anteriores.
Essa escolha permitiu reduzir a quantidade de parametros,
mantendo a eficidcia na extragdo de caracteristicas (Ro-
drigues et al., 2021). A arquitetura é composta por cinco
blocos convolutivos, seguidos por trés camadas totalmente
conectadas e uma camada softmax de saida. Essa confi-
guragao padrao é treinada com milhares de imagens do
ImageNet, um conjunto de dados extenso que desempenha
um papel crucial no treinamento de modelos de redes
neurais (Rezende et al., 2020).

O ImageNet, com mais de 15 milhoes de imagens clas-
sificadas, é essencial para o treinamento e avaliagao de
modelos de visao computacional. O conjunto de dados
é utilizado anualmente no ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), promovendo avangos na
drea (Krizhevsky et al., 2017). A Figura 1 apresenta o

diagrama da estrutura da VGG-16, a qual é constituida
por cinco camadas convolutivas, trés camadas totalmente
conectadas e uma camada de saida softmax.
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Figura 1. Diagrama da estrutura da rede convolucional
denominada VGG-16

2.2 Andlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCAs, principal
component analysis) é uma técnica crucial da estatistica
multivariada, que visa transformar um conjunto de va-
ridveis originais em um conjunto de varidveis de mesma
dimensao, chamadas de componentes principais. Essa téc-
nica é fundamental para a redugdo da dimensionalidade
dos dados, mantendo o maximo possivel de informacgao
contida nos mesmos. Por meio da PCA, busca-se redistri-
buir a variagao observada nos dados originais em um con-
junto de eixos ortogonais nao correlacionados, permitindo
a representagao dos dados em um espaco de dimensao
inferior. Suas aplicagbes abrangem desde a geracao de
indices até o agrupamento de individuos, proporcionando
uma visao mais clara e simplificada das relacbes entre as
varidveis.

A determinacao dos componentes principais é realizada
através da resolucao da equagao caracteristica da matriz
de covariancia ou correlagao, resultando em autovalores e
autovetores que representam a variancia e a diregao dos
componentes, respectivamente. Os escores dos componen-
tes principais sao utilizados para andlise e interpretacao
dos dados em dimensoes reduzidas, facilitando a compre-
ensao dos padroes subjacentes aos dados. Em suma, a
PCA é uma ferramenta poderosa para simplificar a andlise
de conjuntos de dados complexos, proporcionando uma
representagao mais eficiente e compreensivel dos mesmos
(Varella, 2008). A equacao (1) é utilizada para determinar
os valores dos componentes principais para cada observa-
cao:

Y; = a;1T1 “+ ajoxo + ...+ AipTp (].)

em que y; representa o i-ésimo componente principal; a;;
sao os elementos dos autovetores e x; sdo as varidveis
originais. Essa equagao mostra como cada componente
principal é calculado como uma combinagao linear das
varidveis originais, ponderadas pelos coeficientes do auto-
vetor correspondente.

2.3 Rede Neural Granular Evolutiva EGNN

O aprendizado em EGNN segue um principio comum que,
geralmente, envolve dois estagios. Primeiro, granulos de
informacgao — intervalos ou conjuntos fuzzy — sao construi-
dos a partir de uma base de representagao numérica. Em
seguida, a aprendizagem — construgao e refinamento — da



rede neural é baseada nos granulos de informagao ao invés
de ser baseada nos dados originais. Assim, a rede EGNN
nao é exposta a todos os dados de treinamento, muito mais
numerosos que os granulos formados. Por exemplo, quando
amostras de dados nao transportam novas informacoes, os
exemplos sao incorporados pelos granulos ja conhecidos
(Fortunato et al., 2020), (Leite, 2019).

Considere que o fluxo de dados (x, )", h = 1, ..., 6 medido
a partir de uma fungado desconhecida f. Entradas x; e saida
y sdo dados numéricos e uma classe. A Figura 2 mostra um
modelo EGNN de quatro camadas. A camada de entrada
recebe zl". A camada granular é um conjunto de granulos
G;, 1 =1,...c, estratificado a partir dos dados de entrada,
formando uma particao fuzzy da j-ésima entrada dominio.
Um granulo G* = G x ... x G% é uma relagao fuzzy, ou
seja, um conjunto fuzzy multidimensional em X; Xx...x
X,,. Assim, G' tem a fungdo de pertinéncia G'(z) =
min (Gi(z1), ...,Gh(z,)) em X1 x...x X, (Decker et al.,
2020).
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Figura 2. Rede neural granular evolutiva (EGNN) para
classificagao de dados numeéricos, como aqueles pro-
duzidos no espago latente de CNNs

Para a atualizagao dos pesos da rede neural, w;- € [0,1]
é proporcional a importancia do j-ésimo atributo de G;-
a saida da rede neural. Quando um novo granulo G¢*!
é gerado, os pesos sao definidos como wj-“ = 1, Vj.
O w} atualizado ¢ associado ao granulo mais ativo G,
i = argmaz(o?, ..., 0%), por:

w;(novo) = wi(velho) — B'@j| € | (2)

no qual 7} é a similaridade entre o elemento x; do vetor de
entrada e o granulo G}; 8* depende do nimero de acertos
(acerto") e erros (erro®) locais de classificagdes conforme

gl = Lmi (3)

y .l
acerto® + erro*

clhl= olnl _ gl (4)
em que €M é o erro de estimacao atual, Clh ¢ a classe
estimada e Cl" ¢ a classe real.

Ademais os neurénios de agregacao A*, i = 1,...,c, e AT,
conforme apresentados na Figura 2, podem implementar
quaisquer fungdes de agregacao (Leite and Skrjanc, 2019)
(Souza and Dragoni, 2024). Este artigo adota a T-norma
min para A'Vi, e a S-norma maz para A (Beliakov et al.,

2008). E importante notar que inicialmente ¢ = 0, ou seja,
a estrutura da rede nao existe antecipadamente. Toda a
estrutura evolui conforme novos padrdes e classes surgem
no fluxo de dados z!™, h =1, ....

A construcdo incremental da estrutura, conexodes e neurd-
nios de agregacao da rede EGNN — especializada para a
tarefa de classificagdo conforme mostrado na Figura 2 —
tao bem como os mecanismos de mesclagem, deslize e re-
mocao de granulos de informacao ao longo do tempo serao
omitidos deste artigo. O algoritmo pode ser encontrado em
(Leite, 2019). Novos refinamentos do algoritmo podem ser
encontrados em (Leite et al., 2024b).

3. METODOLOGIA
8.1 Conjuntos de Dados

Para avaliar o desempenho do modelo proposto na clas-
sificacdo de fluxo de imagens, dois conjuntos de dados
distintos foram empregados. O conjunto de dados Cats-
vs-Dogs ou Gato versus Cachorro foi obtido do Kaggle
Repository e é dedicado a classificagdo de imagens de dois
tipos de animais: gatos e cachorros. Estes dados foram
disponibilizados em 2018 pelo repositério Kaggle. As prin-
cipais caracteristicas desse conjunto sao as seguintes: 5011
imagens de gatos e 5017 imagens de cachorros. As imagens
neste conjunto apresentavam diferentes tamanhos, vari-
ando de (327 x 500), (499 x 375), entre outros. Na Figura 3
sao apresentados alguns exemplos de imagens do conjunto
de dados
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Figura 3. Imagens do conjunto de dados Cats-vs-Dogs

O conjunto de dados Common Objects Day and Night
(CODaN) foi selecionado para avaliagdo mais abrangente,
considerando um ambiente de classificacao de imagens em
10 classes no dominio diurno. As classes incluidas no con-
junto de dados CODaN sao: bicicleta, carro, motocicleta,
onibus, barco, gato, cachorro, garrafa, xicara e cadeira.
As principais caracteristicas desse conjunto incluem 10.000
imagens de treinamento para a CNN e 2.500 imagens de
teste, com 250 imagens disponiveis para cada classe. E
importante ressaltar que para a avaliacao foram utilizadas
exclusivamente imagens do dominio diurno do conjunto de
dados CODaN. Na Figura 4 sao apresentados alguns exem-
plos de imagens do conjunto de dados CODaN, utilizado
com dez classes.



Figura 4. Imagens do conjunto de dados CODaN
3.2 Proposta para Classificacao de Imagens
A proposta para classificacdo de imagens apresenta um

sistema, composto por quatro etapas fundamentais como é
representado no diagrama da Figura 5.
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Figura 5. Diagrama convolucional granular evolutivo

Primeiramente, as imagens sao pré-processadas, passando
por redimensionamento e decomposicao dos canais RGB,
permitindo a extracao de caracteristicas discriminativas.
Em seguida, a rede neural convolucional VGG-16 é em-
pregada para extrair caracteristicas visuais complexas das
imagens. Posteriormente, a Andlise de Componentes Prin-
cipais (PCA) é aplicada para reduzir a dimensionalidade
e preservar informagcoes essenciais para a classificacao. Por
fim, a rede neuro-fuzzy granular evolutiva (EGNN) é utili-
zada para a classificacao das imagens com base nas carac-
teristicas extraidas, combinando aprendizado de maquina
incremental e interpretabilidade de granulos, resultando
em um modelo adaptavel e eficiente para suporte a tomada
de decisao.

3.8 Modelagem Proposta para Andlise de Fluzo de Imagens

A Figura 6 ilustra o fluxograma do funcionamento da ar-
quitetura convolucional incremental proposta, destacando
a substituicao das camadas estaticas e totalmente conec-
tadas do topo da rede VGG-16 — camadas efetivamente
responsaveis pela classificagao — pela rede EGNN equi-
pada com algoritmo incremental. A arquitetura CEGNN
apresenta capacidade de incorporar novos padroes e refinar
granulos de informagao ao longo da vida.

As camadas convolucionais da rede VGG-16 extraem ca-
racteristicas das imagens, enquanto as camadas subse-
quentes utilizam as caracteristicas latentes mais impor-
tantes em termos da maximizacao da variabilidade dos
dados para classificar os objetos presentes nas imagens.
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Figura 6. Diagrama da estrutura do modelo CEGNN, que
combina a rede VGG-16 com a rede EGNN equipada
com aprendizado incremental

Em muitas arquiteturas de redes neurais convolucionais,
as tltimas camadas com pesos ajustaveis em modo offline
sao totalmente conectadas. Este trabalho substitui estas
por camadas de granulagdo dinamica e agregacao para
captura online de novas informagoes. O topo EGNN conta
com um numero de saidas igual ao niimero de classes no
novo conjunto de dados, conforme estes sao observados a
partir do fluxo.

E relevante notar que todo esse processo de substituicao
e adaptacao ocorreu em um ambiente computacional sig-
nificativamente avangado. O hardware utilizado, caracteri-
zado por um Inspiron 24 All in One de 13? geracao Intel®)
Core™ 17-1355U, Windows 11 Home, Intel®) Iris® Xe



Graphics, 16 GB DDR4, 512 GB SSD, desempenhou um
papel fundamental na eficiéncia do processamento. Essas
caracteristicas do computador garantiram a capacidade de
lidar com a complexidade das redes acopladas e a adapta-
bilidade do modelo, proporcionando uma implementagao
eficaz e rapida dessa metodologia.

O modelo VGG-16 foi adaptado para preservar suas ca-
madas iniciais pré-treinadas, mas substituindo a ultima
camada totalmente conectada pela arquitetura de uma
EGNN. Os pesos do modelo VGG-16, inicialmente obtidos
a partir da classificacao no conjunto de dados ImageNet,
foram mantidos utilizando transfer learning, com apenas
as camadas finais sendo modificadas para se adequarem ao
novo contexto.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a par-
tir da avaliacao do modelo treinado utilizando o conjunto
de dados Cats-vs-Dogs e CODaN. Foram consideradas
métricas essenciais, como acuracia, precisao, Recall e F1-
Score, além da matriz de confusao, para analisar o desem-
penho do modelo. Também foram examinados alguns cena-
rios, como a média de regras geradas durante o processo
de classificagao. Essas regras representam padroes iden-
tificados pelo algoritmo para distinguir as classes, e sua
média oferece uma medida da complexidade do modelo.
Um maior nimero de regras pode sugerir uma complexi-
dade elevada ou um ajuste excessivo do modelo aos dados.
Os resultados relacionados ao conjunto de dados de duas
classes, com foco na classificacao entre Gato e Cachorro
sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. CEGNN: Desempenho de classifica-
¢ao de imagens para duas classes Cats-vs-Dogs

Classificador CEGNN

Caracteristicas 5 10 15 20
Ace (%) 91,23 89,03 88,70 86,94
Média de regras 66,07 136,03 172,72 195,05
Tempo (s) 115,80 116,20 123,20 511,60
Precisao (%) 91,00 88,00 92,00 89,00
Recall (%) 91,00 88,00 92,00 89,00
F1 (%) 90,00 89,00 89,00 86,00

Notavelmente, o desempenho mais expressivo foi alcangado
ao incorporar um conjunto de novas variaveis, nomeada-
mente os cinco primeiros componentes principais do con-
junto de dados original. Nessa configuragao, a performance
total alcancou uma taxa de acerto de 91,23% para as
classes consideradas com um tempo de processamento de
115,8 segundos para todas as amostras, utilizando granula-
ridades iniciais pequenas, como p = 0,5, um total de 1000
iteragoes, sendo uma iteragao por instancia de entrada de
teste e aproximadamente 86 regras. A precisao do modelo
foi avaliada em 91,00%, indicando sua habilidade em evitar
classificar erroneamente instancias negativas como positi-
vas. Além disso, o Recall atingiu 91,00%, evidenciando a
capacidade do algoritmo em identificar corretamente todas
as instancias positivas. Um aspecto crucial foi o valor
do F1-Score, que atingiu 90,00%. Este indice reflete um
equilibrio efetivo entre precisao e Recall, sublinhando o de-
sempenho do modelo em termos de acuracia e capacidade
de identificacao correta.

A Figura 7 exibe a matriz de confusao para CEGNN,
destacando a contagem de classificagoes precisas em com-
paracao com aquelas incorretas para as imagens de Gato
e Cachorro. Para a analise seguinte, a matriz de confusao
possui duas classes distintas, sendo a classe (0) referente
a imagens de cachorros e a classe (1) a imagens de ga-
tos. Observou-se que, entre as 5017 amostras de imagens
contendo cachorros, 322 foram erroneamente classificadas
como imagens contendo gatos, enquanto 4695 foram cor-
retamente classificadas. Ao contrario, entre 5011 amostras
contendo imagens de gato, 557 foram errone amente clas-
sificadas como contendo cachorros, e 4454 foram correta-
mente classificadas.

Matriz de confusio

. 0| 4695 557 | 89,40%
=
5
w
%1 322 4454 | 93,30%
Z
g
o
93,60% | 88,00% | 91,20%
0 1

Classe estimada

Figura 7. Matriz de confusao para a classificagdo de duas
classes

Os resultados relacionados a classificagao do conjunto de

dados de 10 classes sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. CEGNN: Desempenho de classifica-
¢ao de imagens para dez classes CODaN

Classificador CEGNN

Caracteristicas 5 10 15 20
Ace (%) 62,08 78,88 73,80 71,25
Média de regras | 37,59 37,75 39,31 82,37
Tempo (s) 25,98 24,51 26,85 71,25
Precisao (%) 62,00 79,00 76,00 72,00
Recall (%) 62,00 78,00 73,00 71,00
F1 (%) 61,00 79,00 74,00 71,00

Observou-se que um aprimoramento de desempenho foi
alcancado ao se utilizar 10 componentes principais na ana-
lise. Nessa configuragao expandida, a acurédcia global atin-
giu a marca de 78,88% com um tempo de processamento
de 24,51 segundos para todas as amostras, empregando
granularidade pequenas, como p = 0,5, um total de 800
iteragoes e aproximadamente 46 regras. A precisdo do mo-
delo foi calculada em 79,00%, indicando eficicia em evitar
classificagoes equivocadas de instancias negativas como
positivas. Além disso, a taxa de Recall atingiu 78,00%,
demonstrando a capacidade do algoritmo em identificar
corretamente todas as instancias positivas. O indice F1-
Score atingiu 79,00%, indicando um equilibrio sélido entre
precisao e Recall.

Quando se estd lidando com um conjunto de dados de
10 classes, como é o caso mencionado, a complexidade
e a diversidade das caracteristicas presentes nas imagens
podem ser significativamente maiores do que em um con-
junto de dados com apenas 2 classes. Isso ocorre porque,
ao lidar com mais classes, h4 uma ampla gama de ob-
jetos, formas, texturas e contextos visuais que precisam



ser distintamente reconhecidos e classificados pelo modelo.
Em contrapartida, com um ntmero maior de PCAs, o
modelo pode capturar mais variagoes nos dados do que
com apenas 10 PCAs. Isso pode resultar em uma repre-
sentacao mais detalhada das caracteristicas das imagens
no espaco de caracteristicas. No entanto, se a complexi-
dade adicional nao estiver alinhada com a estrutura dos
dados ou se introduzir ruido desnecessario, isso pode afetar
negativamente o desempenho do modelo. Nem sempre um
nimero maior de componentes principais significa melhor
desempenho. A sele¢do inadequada de PCAs pode levar a
uma representagao inadequada dos dados ou a inclusao
de caracteristicas irrelevantes, o que pode prejudicar o
desempenho do modelo

A Figura 8 exibe a matriz de confusao para CEGNN,
destacando a contagem de classificagoes precisas em com-
paracao com aquelas incorretas para as imagens de dez
classes de animais e objetos. Na andlise subsequente, a
matriz de confusao contém dez classes distintas, onde a
classe (0) refere-se a imagens de bicicletas, a classe (1)
a imagens de barcos, a classe (2) a imagens de garrafas,
a classe (3) a imagens de Onibus, a classe (4) a imagens
de carros, a classe (5) a imagens de gatos, a classe (6) a
imagens de cadeiras, a classe (7) a imagens de xicaras, a
classe (8) a imagens de cachorros e a classe (9) a imagens
de motocicletas.

Matriz de confusio
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Figura 8. Matriz de confusdo para a classificagdo de dez
classes

A maior confusdo do modelo ao classificar as amostras foi
em relacdo a classe (7) referente as imagens de xicaras,
onde das 250 amostras de imagens de xicaras, 182 foram
adequadamente classificadas. Entretanto, foram identifi-
cados equivocos na predigao, onde 1 amostra foi incor-
retamente associada a imagens de bicicletas, 3 amostras
a imagens de barcos, 33 amostras a imagens de garrafas,
3 amostras a imagens de carros, 5 amostras a imagens de
gatos, 8 amostras a imagens de cadeiras, 2 amostras a ima-
gens de cachorros e 1 amostra a imagens de motocicletas.
Essa anédlise detalhada destacou areas especificas de desafio
em relagao a classe de imagens de garrafas, proporcionando
uma compreensdao mais aprofundada do desempenho do
modelo em cada categoria. A andlise detalhada enfoca
especialmente a classe de imagens de garrafas, evidenci-
ando que a forma mais alongada das xicaras pode ter con-
tribuido para confusoes com garrafas. A presenca dessas
confusdes permitiu reflexdes sobre possiveis melhorias e
otimizagoes no processo de classificagao, contribuindo para
o refinamento do modelo em questao.

A escolha da arquitetura VGG-16 neste estudo se baseia
na sua habilidade em mapear suavemente o espaco de
entrada para o espago de saida, resultando em uma super-
ficie de mapeamento geralmente suave. Apesar de possuir
138 milhoes de parametros, a VGG-16 demonstra notavel
capacidade de generalizagao, refletida na suavidade de
sua superficie de mapeamento, o que é crucial para a
interpretabilidade. No entanto, maximizar a variancia no
espaco transformado de menor dimensao enfrenta desafios
com a aplicagao do PCA, pois requer acesso a base de
dados offline completa, o que é inviavel em um contexto de
fluxo de dados. Para contornar essa limitagao, foi adotada
uma abordagem incremental combinada com PCA, permi-
tindo a anélise continua dos dados. A interpretabilidade do
modelo foi aprimorada ao fundamenta-lo em particoes do
espaco latente, o que permite compreender como o modelo
chega a uma decisao, associando cada regiao do espaco de
entrada a uma classe ou categoria especifica. Essa aborda-
gem facilita a interpretacao das caracteristicas relevantes
para a classificacao das imagens, proporcionando transpa-
réncia e interpretabilidade na construcao resultante.

5. CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma nova abordagem, denominada
CEGNN, para a classificacdo de fluxos nao-estaciondrios
de imagens em tempo real, combinando o extrator da rede
neural convolucional VGG-16 com a flexibilidade estrutu-
ral e paramétrica da rede granular incremental EGNN. A
aplicacao da analise de componentes principais no ponto
de conexao entre as redes (espaco latente) contribuiu sig-
nificativamente para otimizar o desempenho do modelo,
permitindo uma representagao mais compacta das caracte-
risticas latentes das imagens no classificador granular. Essa
combinacao de técnicas resultou em um modelo robusto e
eficaz, capaz de lidar com a complexidade e variabilidade
dos dados de forma relativamente precisa. Destacou-se a
escolha estratégica do extrator VGG-16, cuja superficie
de mapeamento entrada-saida mais suave proporcionou
melhor generalizacao e interpretabilidade. Os resultados
demonstraram uma acurdcia de 78,88% e uma precisao de
79,00% na tarefa de classificacao para dez classes CODaN,
refletindo a capacidade do modelo de classificar correta-
mente as amostras positivas e negativas. A abordagem
CEGNN mostra-se promissora em diversas aplicagoes onde
os dados nao podem ser armazenados em memoria para
serem analisados posteriormente em vista de seu grande
volume e/ou de sua dindmica. Fluxos de dados tém a
sua esséncia capturada em um tnico passo de treinamento
incremental por meio do modelo CEGNN.

Em pesquisa futura serd explorada e avaliada a interpre-
tabilidade das varidveis produzidas no espaco latente de
CEGNN. Um indice que quantifica a interpretabilidade do
classicador sera incorporado como termo de regularizacao
na funcao de perda que dirige o treinamento incremental.
Ademais, aplicagoes considerando fluxo de imagens médi-
cas e imagens capturadas por robos méveis em diferentes
contextos serao consideradas.
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