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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 avanços em aprendizado de máquina para visão computacional e classifi-
cação de imagens têm apresentado desafios importantes, como a interpretabilidade de modelos
de redes neurais profundas e a capacidade de aprendizado cont́ınuo em ambientes dinâmicos.
Este artigo introduz a Rede Neural Granular Evolutiva Convolucional (CEGNN). Ela combina os
elementos extratores de caracteŕısticas de uma rede convolucional VGG-16 com uma rede neural
granular evolutiva (EGNN) visando avançar o entendimento e a aplicação do aprendizado in-
cremental em visão computacional, especialmente no reconhecimento e classificação de imagens.
Um algoritmo incremental é incorporado à CEGNN para lidar com a interpretabilidade e o
aprendizado cont́ınuo do modelo neural. Os resultados experimentais mostram que a CEGNN
é eficiente e competitiva em classificação de imagens, alcançando uma acurácia de 78,9% e
uma precisão de 79,0% em um problema de 10 classes. Isto abre frente de pesquisa em certas
aplicações, como aquelas que lidam com imagens médicas, de satélite, e sistemas autônomos em
malha fechada baseados em imagem.
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1. INTRODUÇÃO

Recentes avanços em reconhecimento de padrões e análise
de imagens têm impulsionado uma variedade de aplicações
em diversos setores. Essas tecnologias são fundamentais
para melhorar a produtividade e atender às demandas do
mercado, oferecendo produtos e serviços de alta qualidade.
Métodos baseados em visão computacional e aprendizado
de máquina têm sido essenciais em áreas como agricultura,
meteorologia, imagens biomédicas, metalografia, robótica
móvel e véıculos autônomos, entre outras (Li, 2023).

Por exemplo, na agricultura, algoritmos identificam pa-
drões em imagens de plantações, permitindo a detecção
precoce de doenças e pragas (Cardoso et al., 2020). Na

meteorologia, a interpretação de imagens de satélite possi-
bilita previsões climáticas mais precisas (Bhardwaj et al.,
2019). Em imagens biomédicas, algoritmos auxiliam no
diagnóstico e tratamento de condições médicas comple-
xas (Litjens et al., 2017). Na metalografia, a análise de
imagens de microestruturas metálicas garante a qualidade
e segurança dos produtos (Rodrigues et al., 2017). Em
robótica autônoma, sistemas de percepção visual permitem
a navegação de robôs móveis a partir da classificação das
cenas (Ran et al., 2021) (Shaheen et al., 2022).

Diante dessas aplicações, é essencial continuar desenvol-
vendo algoritmos para aprimorar a visão computacional
para lidar com situações e contextos cada vez mais rea-



ĺısticos, dinâmicos e complexos. Muitos desses algoritmos
são dirigidos por dados e usam técnicas de aprendizado
de máquina, incluindo redes neurais profundas. Métodos
de otimização como Mini-Batch SGD (Gradiente Descen-
dente Estocástico), AdaGrad e Adam são fundamentais
para treinar essas redes em grandes conjuntos de dados
(Koushik and Srinivasa, 2021); (Jaraa and Bowenb, 2022).
O uso crescente de aprendizado de máquina destaca-se
especialmente na análise de grandes volumes de dados
(Verne et al., 2022). Dois desafios em particular são aqueles
relativos a interpretabilidade e a confiança em modelos
profundos (Souza and Dragoni, 2024) (Leite et al., 2024b),
e a capacidade de aprendizado online cont́ınuo para cap-
turar novos padrões em ambientes dinâmicos (Mai et al.,
2022) (Shaheen et al., 2022) (Leite et al., 2024a).

Dessa forma, este trabalho propõe a CEGNN (Convoluti-
onal Evolving Granular Neural Network), uma nova meto-
dologia para classificação 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 adaptação dinâmica às mudanças no ambi-
ente, contribuindo para uma classificação mais precisa e
eficiente de imagens em contexto não-estacionário. Ade-
mais, o topo da rede neural CEGNN proposta – isto é, a
parte do modelo responsável pela estimação de classe em si
– além de ser estruturalmente adaptativo, o que permite a
incorporação de novos padrões ao longo do tempo, possui
uma estrutura granular, isto é, transparente, ou que pode
ser lida como regras lingúısticas.

2. MATERIAIS E MÉTODOS

2.1 Rede Convolucional VGG-16

A rede neural convolucional VGG-16 representa uma evo-
lução importante na visão computacional, sendo uma ex-
tensão da AlexNet, desenvolvida por Krizhevsky et al.
(2017). Incorporando unidades de ativação ReLU e treina-
mento em GPU, a VGG-16 alcançou sucesso na competi-
ção ImageNet, destacando-se por sua profundidade e preci-
são (Vargas et al., 2016). A VGG-16, por sua vez, incorpora
esses prinćıpios, apresentando entradas de 224×224×3 e
13 camadas, que alternam entre operações de convolução
e pooling.

A VGG-16 utiliza filtros pequenos (3 × 3) em cada ca-
mada convolucional, contrariando abordagens anteriores.
Essa escolha permitiu reduzir a quantidade de parâmetros,
mantendo a eficácia na extração de caracteŕısticas (Ro-
drigues et al., 2021). A arquitetura é composta por cinco
blocos convolutivos, seguidos por três camadas totalmente
conectadas e uma camada softmax de sáıda. Essa confi-
guração padrão 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 milhões de imagens clas-
sificadas, é essencial para o treinamento e avaliação de
modelos de visão computacional. O conjunto de dados
é utilizado anualmente no ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), promovendo avanços na
área (Krizhevsky et al., 2017). A Figura 1 apresenta o

diagrama da estrutura da VGG-16, a qual é constitúıda
por cinco camadas convolutivas, três camadas totalmente
conectadas e uma camada de sáıda softmax.

Figura 1. Diagrama da estrutura da rede convolucional
denominada VGG-16

2.2 Análise de Componentes Principais

A análise de componentes principais (PCAs, principal
component analysis) é uma técnica crucial da estat́ıstica
multivariada, que visa transformar um conjunto de va-
riáveis originais em um conjunto de variáveis de mesma
dimensão, chamadas de componentes principais. Essa téc-
nica é fundamental para a redução da dimensionalidade
dos dados, mantendo o máximo posśıvel de informação
contida nos mesmos. Por meio da PCA, busca-se redistri-
buir a variação observada nos dados originais em um con-
junto de eixos ortogonais não correlacionados, permitindo
a representação dos dados em um espaço de dimensão
inferior. Suas aplicações abrangem desde a geração de
ı́ndices até o agrupamento de indiv́ıduos, proporcionando
uma visão mais clara e simplificada das relações entre as
variáveis.

A determinação dos componentes principais é realizada
através da resolução da equação caracteŕıstica da matriz
de covariância ou correlação, resultando em autovalores e
autovetores que representam a variância e a direção dos
componentes, respectivamente. Os escores dos componen-
tes principais são utilizados para análise e interpretação
dos dados em dimensões reduzidas, facilitando a compre-
ensão dos padrões subjacentes aos dados. Em suma, a
PCA é uma ferramenta poderosa para simplificar a análise
de conjuntos de dados complexos, proporcionando uma
representação mais eficiente e compreenśıvel dos mesmos
(Varella, 2008). A equação (1) é utilizada para determinar
os valores dos componentes principais para cada observa-
ção:

yi = ai1x1 + ai2x2 + . . .+ aipxp (1)

em que yi representa o i -ésimo componente principal; aij
são os elementos dos autovetores e xj são as variáveis
originais. Essa equação mostra como cada componente
principal é calculado como uma combinação linear das
variáveis originais, ponderadas pelos coeficientes do auto-
vetor correspondente.

2.3 Rede Neural Granular Evolutiva EGNN

O aprendizado em EGNN segue um prinćıpio comum que,
geralmente, envolve dois estágios. Primeiro, grânulos de
informação – intervalos ou conjuntos fuzzy – são constrúı-
dos a partir de uma base de representação numérica. Em
seguida, a aprendizagem – construção e refinamento – da



rede neural é baseada nos grânulos de informação ao invés
de ser baseada nos dados originais. Assim, a rede EGNN
não é exposta a todos os dados de treinamento, muito mais
numerosos que os grânulos formados. Por exemplo, quando
amostras de dados não transportam novas informações, os
exemplos são incorporados pelos grânulos já conhecidos
(Fortunato et al., 2020), (Leite, 2019).

Considere que o fluxo de dados (x, y)[h], h = 1, ..., é medido
a partir de uma função desconhecida f . Entradas xj e sáıda
y são dados numéricos e uma classe. A Figura 2 mostra um
modelo EGNN de quatro camadas. A camada de entrada
recebe x[h]. A camada granular é um conjunto de grânulos
Gi

j , i = 1, ...c, estratificado a partir dos dados de entrada,
formando uma partição fuzzy da j -ésima entrada domı́nio.
Um grânulo Gi = Gi

1 × ... × Gi
n é uma relação fuzzy, ou

seja, um conjunto fuzzy multidimensional em X1 ×...×
Xn. Assim, Gi tem a função de pertinência Gi(x) =
min

(
Gi

1(x1), ..., G
i
n(xn)

)
em X1 ×...× Xn (Decker et al.,

2020).

Figura 2. Rede neural granular evolutiva (EGNN) para
classificação de dados numéricos, como aqueles pro-
duzidos no espaço latente de CNNs

Para a atualização dos pesos da rede neural, ωi
j ∈ [0, 1]

é proporcional à importância do j -ésimo atributo de Gi
j

à sáıda da rede neural. Quando um novo grânulo Gc+1

é gerado, os pesos são definidos como ωc+1
j = 1, ∀j.

O ωi
j atualizado é associado ao grânulo mais ativo Gi,

i = argmax(o1, ..., oc), por:

ωi
j(novo) = ωi

j(velho)− βix̃i
j | ∈ | (2)

no qual x̃i
j é a similaridade entre o elemento xj do vetor de

entrada e o grânulo Gi
j ; β

i depende do número de acertos

(acertoi) e erros (erroi) locais de classificações conforme

βi =
erroi

acertoi + erroi
, (3)

e

∈[h]= C [h] − Ĉ [h] (4)

em que ∈[h] é o erro de estimação atual, Ĉ [h] é a classe
estimada e C [h] é a classe real.

Ademais os neurônios de agregação Ai, i = 1, ..., c, e Af ,
conforme apresentados na Figura 2, podem implementar
quaisquer funções de agregação (Leite and Skrjanc, 2019)
(Souza and Dragoni, 2024). Este artigo adota a T-norma
min para Ai∀i, e a S-norma max para Af (Beliakov et al.,

2008). É importante notar que inicialmente c = 0, ou seja,
a estrutura da rede não existe antecipadamente. Toda a
estrutura evolui conforme novos padrões e classes surgem
no fluxo de dados x[h], h = 1, ....

A construção incremental da estrutura, conexões e neurô-
nios de agregação da rede EGNN – especializada para a
tarefa de classificação conforme mostrado na Figura 2 –
tão bem como os mecanismos de mesclagem, deslize e re-
moção de grânulos de informação ao longo do tempo serão
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

3.1 Conjuntos de Dados

Para avaliar o desempenho do modelo proposto na clas-
sificação 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 à classificação de imagens de dois
tipos de animais: gatos e cachorros. Estes dados foram
disponibilizados em 2018 pelo repositório Kaggle. As prin-
cipais caracteŕısticas desse conjunto são as seguintes: 5011
imagens de gatos e 5017 imagens de cachorros. As imagens
neste conjunto apresentavam diferentes tamanhos, vari-
ando de (327×500), (499×375), entre outros. Na Figura 3
são apresentados alguns exemplos de imagens do conjunto
de dados

Figura 3. Imagens do conjunto de dados Cats-vs-Dogs

O conjunto de dados Common Objects Day and Night
(CODaN) foi selecionado para avaliação mais abrangente,
considerando um ambiente de classificação de imagens em
10 classes no domı́nio diurno. As classes inclúıdas no con-
junto de dados CODaN são: bicicleta, carro, motocicleta,
ônibus, barco, gato, cachorro, garrafa, x́ıcara e cadeira.
As principais caracteŕısticas desse conjunto incluem 10.000
imagens de treinamento para a CNN e 2.500 imagens de
teste, com 250 imagens dispońıveis para cada classe. É
importante ressaltar que para a avaliação foram utilizadas
exclusivamente imagens do domı́nio diurno do conjunto de
dados CODaN. Na Figura 4 são 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 Classificação de Imagens

A proposta para classificação de imagens apresenta um
sistema composto por quatro etapas fundamentais como é
representado no diagrama da Figura 5.

Figura 5. Diagrama convolucional granular evolutivo

Primeiramente, as imagens são pré-processadas, passando
por redimensionamento e decomposição dos canais RGB,
permitindo a extração de caracteŕısticas discriminativas.
Em seguida, a rede neural convolucional VGG-16 é em-
pregada para extrair caracteŕısticas visuais complexas das
imagens. Posteriormente, a Análise de Componentes Prin-
cipais (PCA) é aplicada para reduzir a dimensionalidade
e preservar informações essenciais para a classificação. Por
fim, a rede neuro-fuzzy granular evolutiva (EGNN) é utili-
zada para a classificação das imagens com base nas carac-
teŕısticas extráıdas, combinando aprendizado de máquina
incremental e interpretabilidade de grânulos, resultando
em um modelo adaptável e eficiente para suporte à tomada
de decisão.

3.3 Modelagem Proposta para Análise de Fluxo de Imagens

A Figura 6 ilustra o fluxograma do funcionamento da ar-
quitetura convolucional incremental proposta, destacando
a substituição das camadas estáticas e totalmente conec-
tadas do topo da rede VGG-16 – camadas efetivamente
responsáveis pela classificação – pela rede EGNN equi-
pada com algoritmo incremental. A arquitetura CEGNN
apresenta capacidade de incorporar novos padrões e refinar
grânulos de informação ao longo da vida.

As camadas convolucionais da rede VGG-16 extraem ca-
racteŕısticas das imagens, enquanto as camadas subse-
quentes utilizam as caracteŕısticas latentes mais impor-
tantes em termos da maximização da variabilidade dos
dados para classificar os objetos presentes nas imagens.

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 últimas camadas com pesos ajustáveis em modo offline
são totalmente conectadas. Este trabalho substitui estas
por camadas de granulação dinâmica e agregação para
captura online de novas informações. O topo EGNN conta
com um número de sáıdas igual ao número de classes no
novo conjunto de dados, conforme estes são observados a
partir do fluxo.

É relevante notar que todo esse processo de substituição
e adaptação ocorreu em um ambiente computacional sig-
nificativamente avançado. O hardware utilizado, caracteri-
zado por um Inspiron 24 All in One de 13ª geração Intel®
Core™ i7-1355U, Windows 11 Home, Intel® Iris® Xe



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

O modelo VGG-16 foi adaptado para preservar suas ca-
madas iniciais pré-treinadas, mas substituindo a última
camada totalmente conectada pela arquitetura de uma
EGNN. Os pesos do modelo VGG-16, inicialmente obtidos
a partir da classificação 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 DISCUSSÃO

Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos a par-
tir da avaliação do modelo treinado utilizando o conjunto
de dados Cats-vs-Dogs e CODaN. Foram consideradas
métricas essenciais, como acurácia, precisão, Recall e F1-
Score, além da matriz de confusão, para analisar o desem-
penho do modelo. Também foram examinados alguns cená-
rios, como a média de regras geradas durante o processo
de classificação. Essas regras representam padrões iden-
tificados pelo algoritmo para distinguir as classes, e sua
média oferece uma medida da complexidade do modelo.
Um maior número 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 classificação entre Gato e Cachorro
são apresentados na Tabela 1.

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

Classificador CEGNN
Caracteŕısticas 5 10 15 20

Acc (%) 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
Precisão (%) 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 alcançado
ao incorporar um conjunto de novas variáveis, nomeada-
mente os cinco primeiros componentes principais do con-
junto de dados original. Nessa configuração, a performance
total alcançou 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 ρ = 0, 5, um total de 1000
iterações, sendo uma iteração por instância de entrada de
teste e aproximadamente 86 regras. A precisão do modelo
foi avaliada em 91,00%, indicando sua habilidade em evitar
classificar erroneamente instâncias negativas como positi-
vas. Além disso, o Recall atingiu 91,00%, evidenciando a
capacidade do algoritmo em identificar corretamente todas
as instâncias positivas. Um aspecto crucial foi o valor
do F1-Score, que atingiu 90,00%. Este ı́ndice reflete um
equiĺıbrio efetivo entre precisão e Recall, sublinhando o de-
sempenho do modelo em termos de acurácia e capacidade
de identificação correta.

A Figura 7 exibe a matriz de confusão para CEGNN,
destacando a contagem de classificações precisas em com-
paração com aquelas incorretas para as imagens de Gato
e Cachorro. Para a análise seguinte, a matriz de confusão
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.

Figura 7. Matriz de confusão para a classificação de duas
classes

Os resultados relacionados a classificação do conjunto de
dados de 10 classes são apresentados na Tabela 2.

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

Classificador CEGNN
Caracteŕısticas 5 10 15 20

Acc (%) 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
Precisão (%) 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
alcançado ao se utilizar 10 componentes principais na aná-
lise. Nessa configuração expandida, a acurácia 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 ρ = 0, 5, um total de 800
iterações e aproximadamente 46 regras. A precisão do mo-
delo foi calculada em 79,00%, indicando eficácia em evitar
classificações equivocadas de instâncias negativas como
positivas. Além disso, a taxa de Recall atingiu 78,00%,
demonstrando a capacidade do algoritmo em identificar
corretamente todas as instâncias positivas. O ı́ndice F1-
Score atingiu 79,00%, indicando um equiĺıbrio sólido entre
precisão e Recall.

Quando se está lidando com um conjunto de dados de
10 classes, como é o caso mencionado, a complexidade
e a diversidade das caracteŕısticas 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, há uma ampla gama de ob-
jetos, formas, texturas e contextos visuais que precisam



ser distintamente reconhecidos e classificados pelo modelo.
Em contrapartida, com um número maior de PCAs, o
modelo pode capturar mais variações nos dados do que
com apenas 10 PCAs. Isso pode resultar em uma repre-
sentação mais detalhada das caracteŕısticas das imagens
no espaço de caracteŕısticas. No entanto, se a complexi-
dade adicional não estiver alinhada com a estrutura dos
dados ou se introduzir rúıdo desnecessário, isso pode afetar
negativamente o desempenho do modelo. Nem sempre um
número maior de componentes principais significa melhor
desempenho. A seleção inadequada de PCAs pode levar a
uma representação inadequada dos dados ou à inclusão
de caracteŕısticas irrelevantes, o que pode prejudicar o
desempenho do modelo

A Figura 8 exibe a matriz de confusão para CEGNN,
destacando a contagem de classificações precisas em com-
paração com aquelas incorretas para as imagens de dez
classes de animais e objetos. Na análise subsequente, a
matriz de confusão 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 ônibus, 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 x́ıcaras, a
classe (8) a imagens de cachorros e a classe (9) a imagens
de motocicletas.

Figura 8. Matriz de confusão para a classificação de dez
classes

A maior confusão do modelo ao classificar as amostras foi
em relação a classe (7) referente as imagens de x́ıcaras,
onde das 250 amostras de imagens de x́ıcaras, 182 foram
adequadamente classificadas. Entretanto, foram identifi-
cados eqúıvocos na predição, 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 análise detalhada destacou áreas espećıficas de desafio
em relação à classe de imagens de garrafas, proporcionando
uma compreensão mais aprofundada do desempenho do
modelo em cada categoria. A análise detalhada enfoca
especialmente a classe de imagens de garrafas, evidenci-
ando que a forma mais alongada das x́ıcaras pode ter con-
tribúıdo para confusões com garrafas. A presença dessas
confusões permitiu reflexões sobre posśıveis melhorias e
otimizações no processo de classificação, contribuindo para
o refinamento do modelo em questão.

A escolha da arquitetura VGG-16 neste estudo se baseia
na sua habilidade em mapear suavemente o espaço de
entrada para o espaço de sáıda, resultando em uma super-
f́ıcie de mapeamento geralmente suave. Apesar de possuir
138 milhões de parâmetros, a VGG-16 demonstra notável
capacidade de generalização, refletida na suavidade de
sua superf́ıcie de mapeamento, o que é crucial para a
interpretabilidade. No entanto, maximizar a variância no
espaço transformado de menor dimensão enfrenta desafios
com a aplicação do PCA, pois requer acesso à base de
dados offline completa, o que é inviável em um contexto de
fluxo de dados. Para contornar essa limitação, foi adotada
uma abordagem incremental combinada com PCA, permi-
tindo a análise cont́ınua dos dados. A interpretabilidade do
modelo foi aprimorada ao fundamentá-lo em partições do
espaço latente, o que permite compreender como o modelo
chega a uma decisão, associando cada região do espaço de
entrada a uma classe ou categoria espećıfica. Essa aborda-
gem facilita a interpretação das caracteŕısticas relevantes
para a classificação das imagens, proporcionando transpa-
rência e interpretabilidade na construção resultante.

5. CONCLUSÃO

Este artigo apresentou uma nova abordagem, denominada
CEGNN, para a classificação de fluxos não-estacionários
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
aplicação da análise de componentes principais no ponto
de conexão entre as redes (espaço latente) contribuiu sig-
nificativamente para otimizar o desempenho do modelo,
permitindo uma representação mais compacta das caracte-
ŕısticas latentes das imagens no classificador granular. Essa
combinação 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 superf́ıcie
de mapeamento entrada-sáıda mais suave proporcionou
melhor generalização e interpretabilidade. Os resultados
demonstraram uma acurácia de 78,88% e uma precisão de
79,00% na tarefa de classificação 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 aplicações onde
os dados não podem ser armazenados em memória para
serem analisados posteriormente em vista de seu grande
volume e/ou de sua dinâmica. Fluxos de dados têm a
sua essência capturada em um único passo de treinamento
incremental por meio do modelo CEGNN.

Em pesquisa futura será explorada e avaliada a interpre-
tabilidade das variáveis produzidas no espaço latente de
CEGNN. Um ı́ndice que quantifica a interpretabilidade do
classicador será incorporado como termo de regularização
na função de perda que dirige o treinamento incremental.
Ademais, aplicações considerando fluxo de imagens médi-
cas e imagens capturadas por robôs móveis em diferentes
contextos serão consideradas.
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