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Resumo

O mercado de crédito imobilidrio brasileiro ¢ um setor muito importante para econo-
mia do pais e que representa uma quantia significativa de seu PIB, além disso, o setor
imobiliario ¢ um mercado muito competitivo em que o atendimento e a experiéncia do
cliente sao de extrema importancia para o sucesso do seu negocio. Este trabalho visa
desenvolver um sistema de busca personalizada que proporciona uma melhor experiéncia
para a procura de iméveis possibilitando ao cliente escolher uma imagem, de um conjunto
predefinido de imagens, que melhor define o imével pretendido e colocar como argumento
de entrada na sua busca via chatbot ou pagina web. Este trabalho apresenta desde a
criacdo dos conjuntos de dados contendo imagens de fachadas de casas residenciais, seu
tratamento e rotulagao, até o estudo e execugdo de algoritmos de visao computacional
para a extracao de caracteristicas de imagens e técnicas de aprendizado de maquina, em
especial Redes Neurais Convolucionais, para classificacao. Por fim, todos os dados obtidos

pelos diversos testes realizados sao expostos e analisados.

Palavras-Chave: 1. Mercado imobiliario. 2. Redes neurais convolucionais. 3. Visao

computacional.



Abstract

The Brazilian real estate credit market is a very important sector for the country’s
economy that represents a significant amount of its GDP, furthermore, the real estate sec-
tor is a very competitive market in which customer service and experience are extremely
important for the business success. This work aims to develop a personalized search sys-
tem that provides a better experience for the search of properties, allowing the customer
to choose an image, from a predefined set of images, that best defines the desired property
and place it as an input argument in their search via chatbot or web page. This paper
will cover from the creation of datasets containing images of residential house facades,
their treatment and labeling, to the study and execution of computer vision algorithms
for the extraction of image features and machine learning techniques, in particular Con-
volutional Neural Networks, for classification. Finally, all data obtained by the several

tests performed will be exposed and analyzed.

Keywords: 1. Real estate market. 2. Convolutional Neural Networks. 3. Computer

vision.
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1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo contextualizar a problematica abordada por este traba-

lho, introduzir os contetidos tratados e definir os objetivos gerais e especificos esperados.

1.1 Contextualizacao do problema

Entre os anos de 2020 e 2021 a pandémico de COVID-19 afetou muitos setores do co-
mércio que precisaram procurar solugoes tecnolédgicas e se digitalizar para poder atender
seus clientes e também aumentar seu alcance. Para o setor imobilidrio isso nao foi dife-
rente. Neste contexto, a procura e a utilizacao de ferramentas de comunicagao e busca
digitais sao de grande importancia tendo em vista que o contato humano foi reduzido
drasticamente.

O mercado de crédito imobilidrio brasileiro ¢ um setor muito importante para o pais
e que sofreu um grande crescimento entre os anos de 2003 a 2018 passando de 1,5% para
quase 10% do produto interno bruto (PIB) brasileiro [1].

Em decorréncia da pandemia global da COVID-19 o mercado sofreu grandes baixas,
mas ja demonstra sinais de melhora sendo que no estado de Santa Catarina, no ano
de 2020, foi registrado aumento de 26,6% nas operacgoes imobilidrias. Outro dado que
demonstra essa melhora é que nas maiores cidades do estado, Joinville e Florianépolis,
houve aumento significativo nos registros de operagoes de compra e venda no periodo de
abril de 2020 a abril de 2021, sendo 106,3% para Joinville e 211,6% para Florianépolis [2].

O mercado imobilidrio é um ramo muito competitivo, onde a agilidade e a melhor
experiéncia do cliente sao grandes diferenciais na hora da escolha do cliente. Em grandes
cidades a gama de imoveis a disposi¢ao ¢ muito grande e diversificada, tornando a escolha
dificil e demorada quando os aspectos fisicos desejados para o imodvel nao sao levados em
conta no momento da pesquisa.

Durante o periodo de estagio obrigatorio, realizado no Grupo Brognoli, o qual gerencia
nove empresas sendo duas delas a Imobiliaria Brognoli, que atua em toda Grande Floria-
nopolis, e a Nia Tecnologia para Negocios que trabalha com a automatizacdo de processos
imobiliarios e o desenvolvimento de chatbots no ramo, foi constatado que sao feitas cerca
de 800 pesquisas de iméveis mensais somente via chatbot, podendo ter um niimero ainda
maior para aqueles realizados diretamente ao site. Essas buscas sao pautadas em pergun-
tas que nao levam em consideragao aspectos fisicos do imoével, podendo assim, prejudicar
a experiéncia do cliente, tornar longa e cansativa a procura, além de nao ser assertiva.

Atualmente, visdo computacional e aprendizado de maquina ja sao utilizados no ramo

imobilidrio tanto para pesquisas e trabalhos académicos quanto em softwares comerciais,
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algumas de suas aplicagoes sdo: prever o valor de mercado de iméveis [3], realizar reco-
nhecimento e etiquetagem de imagens de comodos da casa [4], estimar a condi¢dao de um
imével por imagens e calcular sua desvalorizacao [5], avaliacio de qualidade do imdvel
entre outros.

Este trabalho aborda desde a criacao do banco de imagens dos iméveis, suas classi-
ficagOes e operagoes realizadas até o estudo e a aplicacao de extragdao de caracteristicas
de imagens e técnicas de aprendizado de maquinas, em especial Redes Neurais Convo-
lucionais, e a definicdo de um mecanismo de integracao do sistema desenvolvido com a
potencial solucao apresentada.

O desenvolvimento deste trabalho visa desenvolver um sistema de busca de imdveis
que possibilite uma melhor experiéncia para o cliente durante as interagoes com o chatbot
ou na pagina web da imobilidria, uma imagem de um conjunto pré definido de imagens

que melhor definem o estilo e as caracteristicas gerais do imével que ele procura.

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral estudar e aplicar técnicas de aprendizado de
maquina e visao computacional a classificacdo de imagens residenciais para que a partir
de suas caracteristicas possa ser utilizado como parametro de entrada para buscas em

sites imobilidrios.

1.3 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral proposta, o trabalho deve alcancar os seguintes objetivos

especificos:

o Estudar técnicas de extragao de caracteristicas de imagens;

o Estudar técnicas de classificagdo de imagens residenciais;

o Desenvolver um conjunto de dados para teste;

o Aplicar técnicas de extracao de caracteristicas de imagem no conjunto de dados;

o Desenvolver e aplicar técnicas de classificacdo de imagens residenciais no conjunto
de dados;

e Definir um mecanismo de integragao da aplicagao.
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2 Referencial tecnolégico

Este capitulo tem por objetivo expor uma revisao tedrica sobre os principais temas
e tecnologias referentes ao desenvolvimento deste trabalho. Nele sdo abordados revisoes

tedricas sobre os temas de aprendizado de maquina e visao computacional.

2.1 Aprendizado de Maquina

Como definido em [6] aprendizado de méaquina é a programacao de computadores para
otimizar um critério de desempenho usando dados de exemplo ou experiéncias anteriores.
Tendo um modelo definido em alguns parametros, a aprendizagem ocorre pela otimizacao
desses parametros do modelo utilizando dados de treinamento ou experiéncia passada a
medida que o programa do computador é executado. Um modelo utilizado para realizar
predigoes ¢ classificado como preditivo ou descritivo para obter conhecimento dos dados,
ou ambos.

Em particular, o processo de aprendizagem pode ser definido como descrito em [7],
sendo: é dito que um programa de computador aprende a partir da experiéncia E, no que
diz respeito a uma tarefa pré-determinada T e seu desempenho P, se o desempenho da
tarefa T, medido por P, melhora com a experiéncia E.

Por exemplo, um algoritmo que aprende a classificar imagens de casas em trés classes
diferentes pode melhorar seu desempenho medindo a precisao de acerto dos rétulos das
imagens pela experiéncia adquirida nas diversas vezes que realiza a classificacdo. Este é
o cenario considerado neste trabalho.

As abordagens do aprendizado de maquina sdo caracterizadas dependendo da natureza
do retorno que seu mecanismo de aprendizado, podendo ser elas: aprendizado supervi-
sionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por refor¢o, onde conforme [8]

define-se.

o Aprendizado supervisionado: é uma abordagem do aprendizado de maquinas defi-
nido pelo uso de conjuntos de dados rotulados. Usando entradas e saidas rotuladas,
o modelo pode medir sua precisao e aprender com o tempo. Entre os algoritmos
mais populares adequados ao aprendizado supervisionado temos: regressao linear e

logistica, arvore de decisdo, maquinas de vetores de suporte (SVM) e redes neurais.

o Aprendizado nao supervisionado: é a utilizacao de algoritmos de aprendizado de ma-
quina para analisar e agrupar conjuntos de dados nao rotulados, assim, descobrindo

padroes presentes no conjunto de dados. Entre os algoritmos mais populares ade-
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quados ao aprendizado nao supervisionado temos: agrupamento hierarquico, redes

neurais, agrupamento K-means.

o Aprendizado por reforgo: é a abordagem de aprendizado de maquina interessada em
fazer o agente aprender a aperfeicoar suas a¢oes a fim de obter maior recompensa

cumulativa possivel dentro de um ambiente em particular.

O aprendizado de méaquina supervisionado pode ser dividido em duas subcategorias:
classificagao e regressao. Na classificacao o objetivo é aprender uma funcao F que mapeie
cada conjunto de atributos X para um dos rétulos de classes T pré-determinados. Por
outro lado, na regressao aprender uma fung¢ao alvo F' que mapeie cada conjunto de atri-
butos X para uma variavel de saida continua T. Neste trabalho é tratado o aprendizado
de méaquina supervisionado por classificacao.

Cada modelo gerado pelo algoritmo de aprendizado de classificagao deve se adaptar
ao conjunto de dados de entrada do sistema e prever com precisao os rotulos das classes,
pré determinados para cada instancia de entrada, para exemplos de dados que nao foram
exibidos anteriormente ao algoritmo. Desta maneira, algoritmos de aprendizado devem
ter boa capacidade de generalizacdo como seu principal objetivo. A Figura 1 demonstra

de maneira geral o problema de classificacao que é discutido neste trabalho.
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ICQI‘I]'I.IHIO de Trainamentol
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Figura 1 — Construgao de um modelo de classifica¢ao, com base em [9].

Os problemas de classificacdo de dados ainda sao divididos em: Plana, na qual o atri-
buto classe pode assumir um dos valores pertencentes ao conjunto de classes, no caso do
exemplo da Figura 1 Alvenaria, Madeira, Tijolo, e Hierarquica, na qual as classes estao
pré dispostas dentro de uma estrutura hierarquica de classes, podendo assim pertencer a
um conjunto de classes que respeitam a estrutura. Ambas ainda podem ser subdivididas
em Monorrétulo, uma tnica classe é atribuida a instancia, e Multirrétulo, n classes atri-
buidas a instancia. E por tltimo, a Classificagdo Plana Mono Rétulo pode ser subdividida
em Bindria, em que o atributo classe s6 pode assumir os valores bindrios {Sim, Nao}, e
Multiclasse na qual varias classes pré-determinadas podem estar associadas a uma ins-
tancia. O problema de classificacdo aqui abordado é a Classificacdo Plana Monorrétulo
Multiclasse.

Para resolucao de problemas de classificagao, no ambito de aprendizado de maquina,
sdo muitos os algoritmos tradicionais e estabelecidos na literatura como: KNN (K-Nearest
Neighbors), SVM (Maquina de vetores de suporte), arvores de decisao, Random Forests,
Naive Bayes e redes neurais os quais ja foram amplamente discutidos e estudados e que

sao fundamentais para a base de conhecimento para classificacao.
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2.1.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) foram inspiradas pela observagao de que os sis-
temas de aprendizado bioldgicos sao construidos a partir de teias muito complexas de
neurdnios interconectados. Em analogia, as ANNs sao construidas a partir de um con-
junto densamente interconectado de unidades simples, neurénio, onde cada unidade recebe
uma série de entradas e produz uma tnica saida [7]. Como definido em [10] o neurénio é
uma unidade de processamento de informacgao o qual é fundamental para a operacao de
uma rede neural. A Figura 2 demonstra o modelo matemético nao linear de um neurd-
nio, descrito pelas equagdes Equagao (2.1) e Equagao (2.2), no qual sdo identificados e

descritos 5 elementos basicos.

U =Y Wy, (2.1)
j=1
yr = p(ur + by) (2.2)

Activation

function
o—()
Uk Output

Input _ o(-) F—>

. .
. Summing

junction
o—>-(o1)

Synaptic
weights

Figura 2 — Modelo de neurdnio matematico, imagem retirada de [11].
« Sinais de entrada, que sdo um conjunto de sinapses, no qual uma sinapse j conectada
ao neurdnio k possui sinal de entrada x; e peso sindptico wy;.
o Um somador para realizar a combinagao linear do conjunto de sinapses.

o O bias, ou viés, o qual tem a funcao de aumentar ou diminuir a entrada liquida da

funcao de ativagao.

o Funcao de ativagao para limitar a amplitude do sinal de saida de um neurdnio. Al-
guns exemplos de fungoes de ativigdo populares sao: sigmoid, tangente hiperbdlica,

linear retificada (ReLU) entre outras.
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o Sinal de saida, sinal resultante das operagoes realizadas com os sinais de entrada.

2.1.2 Multilayer Perceptron

As redes neurais compostas por multiplos perceptrons, modelo de neur6nio artificial,
organizados em camadas sao denominadas Multilayer Perceptrons (MLP). Uma MLP
pode conter diversas camadas ocultas, porém sua construcao minima, Figura 3, é com-
posta de 3 camadas sendo elas: uma camada de entrada, uma camada oculta e uma
camada de saida. Cada noé presente na rede é um neurénio que possui uma funcao de
ativacao nao linear, com excecao da camada de entrada.

Usualmente as redes MLP utilizam um algoritmo de backpropagation para realizar o
calculo da derivada da funcao custo, o qual quantifica a diferenca entre o resultado espe-
rado e o resultado obtido pelo modelo, em relacao a cada parametro da rede. Enquanto
outro algoritmo, como a descida do gradiente, ¢é utilizado para realizar as alteracoes dos
pesos dos parametros a partir dos resultados da funcao custo, desta maneira, efetuando

o aprendizado da rede.

Output

Figura 3 — Iustragao do modelo minimo de uma rede MLP, retirado de [3].

2.1.3 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo (Deep learning, DL) é um subcampo do aprendizado de mé-
quina que exclusivamente usa multiplas camadas interconectadas de neuronios, como de-
monstra a Figura 4, para extrair padroes e recursos de dados brutos. Algoritmos de
aprendizado profundo sao especialmente utilizados para processamento de imagem, reco-

nhecimento de voz e tradugao automatica [8].
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hidden layers

output layer

input layer

Figura 4 — Ilustracao de Rede Neural Artificial, de 4 camadas.

2.1.4 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais(ConvNet / Convolutional Neural Network / CNN)
sao um tipo especializado de redes neurais para o processamento de dados que possuem
correlagdo espacial entre seus elementos vizinhos. Os exemplos incluem dados de série
temporal como uma grade unidimensional obtendo amostras de tempos em intervalos
regulares e imagens que podem ser considerados uma grade bidimensional de pixels.

As redes convolucionais sao redes neurais que utilizam a operacao de convolucao no
lugar de multiplicacdo geral de matriz em pelo menos uma de suas camadas [12]. A
convolugdo é uma operagao matematica em duas fungdes (z e w) que produz uma terceira
fungao (f *w) a qual expressa como a forma de uma é modificada pela outra e é definida
como a integral do produto das duas fungoes depois que uma é invertida e deslocada.
A integral é avaliada para todos os valores de deslocamento, produzindo a funcao de

convolugao.

s(t) = /:B(a)w(t —a)da (2.3)

A operagao de convolucao é tipicamente denotada utilizando o asterisco:

s(t) = (xxw)(t) (2.4)

Na terminologia de redes convolucionais, o primeiro argumento da convolucao, neste
caso a funcao x, é usualmente referenciado como entrada, o segundo argumento, fungao
w, como filtro e a sailda como mapa de caracteristicas.

A arquitetura de uma CNN consiste, usualmente, em diversas camadas de convolugao
e de agrupamento (pooling), que sao utilizadas para para simplificar a complexidade dos

dados da imagem, além disso, essas camadas realizam a extracao de padroes complexos



Capitulo 2. Referencial tecnolégico 22

observados no conjunto de dados. Depois dessas camadas de convolucao e agrupamento
a forma desses dados é remodelada para uma matriz unidimensional mediante o uso de
uma camada de achatamento (Flatten). Apds a camada de achatamento, esses dados
sao usados como entradas para um conjunto de camadas totalmente conectadas, a qual
completa a tarefa classificacdo ou regressao [8].

st st 2nd nd

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
+ RelU + RelU Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

s
L .

i

Figura 5 — Arquitetura basica de uma Rede Neural Convolucional.

Em resumo, uma rede convolucional apresenta as seguintes camadas:

o Camada de convolucao: é onde ¢ feita a extracao de caracteristicas de imagens. A
funcao dessa camada é aplicar um filtro, menor que a imagem, para diminuir o seu

tamanho sem perder a correlacao entre os pixels da imagem.

o Camada de agrupamento: é utilizada para reduzir o tamanho espacial da imagem,
assim, reduzindo o ntimero de parametros da rede e consequentemente a complexi-

dade computacional, além disso, auxilia em problemas de sobreajuste (overfitting).

o Camada de achatamento: ¢ utilizada para remodelar os dados de matrizes bidimen-
sionais ou tridimensionais para matrizes unidimensionais, assim, esses dados agora

podem entrar para a camada totalmente conectada.

o Fully connected layer: é uma rede neural feedforward, no qual cada neurénio em
uma camada ¢ vinculado aos demais da préxima camada para determinar a relagao
e o efeito de cada parametro nos rotulos. A camada totalmente conectada tem a

funcao de classificar as imagens no final da CNN.

2.2 Visao Computacional

Visao computacional é o campo da ciéncia da computacao que trabalha na aquisicao,
processamento, analise e interpretacdo de imagens digitais e com base nessas interpreta-
¢oes fornece uma decisao apropriada para o problema proposto.

Sao trés os principais tipos de caracteristicas que possam ser extraidas de uma imagem
por meio de algoritmos de visdo computacional, sendo elas: caracteristicas de regioes, ca-

racteristicas de linhas e caracteristicas de pontos. As caracteristicas de regides descrevem
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escalares ou vetores contendo informacoes sobre a posicao, forma, orientacao e regioes de
interesse, as caracteristicas de linhas apresentam um conjunto de parametros que definem
a posicao de uma linha de interesse na imagem e as caracteristicas de pontos estabelecem
coordenadas de pontos de interesse que sao localmente distintos na imagem. Este trabalho

é focado na utilizagdo de caracteristicas de ponto.

2.2.1 Descritores de caracteristicas

Uma caracteristica de ponto da imagem é um ponto de interesse definido pelas suas
coordenadas em pixels [u,v] na imagem. Um descritor é um vetor de N dimensoes asso-
ciado a cada ponto caracteristico, o qual caracteriza ou identifica o ponto de interesse em

questao. O descritor deve ter as seguintes caracteristicas:

o Repetibilidade: manifestada como a robustez e invaridncia a translacio, rotagao,

diferentes escalas e mudancas de iluminagao.

o Distingao: o descritor deve permitir que duas caracteristicas, mesmo que, sejam

distinguidas.

o Compacto e eficiente: em relacao a complexidade computacional.

2.2.1.1 Descritor SIFT

SIFT é uma técnica de processamento de imagem que permite a detecgao e extracao de
descritores locais, razoavelmente invariaveis a mudancas de iluminacao, ruido da imagem,
rotacao, escala e perspectiva. Tais descritores podem ser utilizados para operagoes de

correspondéncia de um objeto em uma cena.

Figura 6 — Representacao esquematica do descritor SIFT.

O procedimento para computar a extracao de descritores SIFT comega por calcular o
gradiente de cada pixel em uma janela 16x16 pixels ao entorno de um ponto caracteristico

(feature) da imagem, as magnitudes dos gradientes sdo reduzidas utilizando a funcao de
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queda Gaussiana para reduzir a influéncia dos gradientes distantes ao centro. Em cada
quadrante 4x4 pixels é formado um histograma de orientagao de gradiente pela adicao do
valor do gradiente ponderado a um dos oito compartimentos do histograma de orientagao.
Os 128 valores nao negativos resultantes sao entdo normalizados, a fim de evitar efeitos

de contraste e ganho, formando o vetor descritor SIFT [13].

2.2.1.2 Descritor GIST

Em visao computacional os descritores GIST sao a representacao de uma imagem
de baixa dimensao que contém informacoes suficientes para identificar a cena de uma
imagem. O descritor global de uma imagem é construido combinando as amplitudes

obtidas na saida dos filtros de Gabor a diferentes escalas e orientagoes.

R RS

v Y Y v v

-
e |

GlST:[EBﬁ ---694:"('1 5"'3891;f5 "'gﬁ';fi)

Figura 7 — Diagrama para calculo e extra¢ao do descritor GIST, retirado de [14].

O processo de extracao dos descritores GIST ¢ o apresentado na Figura 7 que consiste
em uma etapa de pré-processamento da imagem, em seguida a imagem é alterada em dife-
rentes escalas e orientacoes e por ultimo é efetuado o cdlculo dos vetores de caracteristicas
para cada escala, contendo informagoes do gradiente (orientagao e frequéncia). Esses ve-
tores de caracteristicas sao combinados para formar um descritor de caracteristicas global

da imagem [14].
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3 Revisao da Literatura

Este capitulo tem por objetivo expor o levantamento bibliografico realizado na busca
por artigos relacionados a utilizacao de redes neurais para classificacdo de imagens rela-

cionados ao ramo imobilidrio.

3.1 Real Estate Image Classification

Em [4] é apresentada uma arquitetura de modelo para classificacdo de imagens do
ramo imobilidrio. Em tal arquitetura, sao executadas trés tarefas de classificagao: classi-
ficacao do comodo da casa, classificagdo do material de balcao e classificagao do material
do assoalho. Especificamente esses trés classificadores apresentam a mesma arquitetura
porém modelos distintos para tarefas distintas.

A arquitetura é baseada nos seguintes passos: realizar a melhora da qualidade da ima-
gem utilizando a técnica de pré-processamento da equalizacao de histograma adaptativa
limitada por contraste (CLAHE), em seguida a imagem é alimentada para duas redes long
short term memory (LSTM) em paralelo, as quais tém a fungao de aprender a correlagao
entre pixels vizinhos, os recursos captados pelas redes sao combinados a duas camadas
totalmente conectadas, a ultima sendo um classificador softmax o qual é utilizado para

prever os rotulos das imagens. O diagrama do processo é mostrado abaixo.

nput Enhanced /Fully
ke Imess CHHHD e

Layer

Figura 8 — Estrutura geral da abordagem apresentada utilizando duas redes LSTM, reti-
rada de [4].

Os conjuntos de dados utilizados foram gerados a partir de imagens retiradas de lis-
tagens imobilidrias e de pesquisas na internet, sendo que para a classificacao de comodos
foram utilizadas imagens de ambas as fontes e para a classificacao de balcao e assoalho

foram utilizados exclusivamente imagens retiradas da internet.
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Os resultados experimentais de classificacao obtidos pela arquitetura proposta su-
peraram outros métodos de classificagao ja existentes, sendo alguns deles redes neurais

convolucionais (CNN) como a Alexnet e VGG.

3.2 Visual Estimation of Building Condition with Patch-

level ConvNets

Em [5] é abordado questoes relacionadas & avaliagao automética de condigoes de imo-
veis, baseando-se no pressuposto que o estado real do imével esta representado na aparén-
cia visual de sua fachada. Em conjunto foi construido um modelo para prever o desconto
atribuido a condicao do imével.

Os autores observaram que diversos elementos arquitetonicos, além da fachada, como
janelas, portas, telhado tem potencial para indicar o estado do imével, assim, percebendo
que as informagoes relevantes para o problema possuem caracteristicas locais. Com isto a
abordagem do modelo se da pela extracao de caracteristicas da imagem e com isso gera-se
sub imagens de cada uma delas, sendo elas analisadas e classificadas separadamente.

O processo de classificagao tem inicio a partir da extragao de sub imagens da imagem
principal utilizando amostragem regular para aumentar a heterogeneidade dos padroes
visuais capturados. Apéds é utilizado o descritor SIFT, em cada uma das sub imagens,
e é aplicado um algoritmo de agrupamento para selecionar quais irao continuar sendo
utilizadas, com isso, removendo imagens com pouca informagao. Em seguida é realizado o
treinamento de uma rede CNN, modelo ResNet50 e utilizando os parametros pré-treinados
no ImageNet, necessitando alterar apenas a camada de saida para se adequar a quantidade
de rotulos preestabelecido. Por fim, para obter a estimativa do imodvel, sdo classificadas
todas as sub imagens e qual rétulo obter a maioria dentre elas, permanece como rétulo a
imagem principal.

As imagens podem ser classificadas em trés categorias sendo elas: bom estado, con-
di¢do normal e precisa de reparos. O conjunto de dados utilizado foi disponibilizado por
uma imobilidria austriaca contendo cerca de 8000 imagens imobilidrias e metadados para
0s experimentos.

Por 1ltimo ¢ construido um modelo de regressao para predizer o desconto atribuido a
um imoével, contendo os metadados do imével, a condigao prevista e o ano de construcao.

Os resultados dos experimentos realizados alcangaram a precisao de classificacao de
cerca de 65%, assim, mostrando que os padrdes aprendidos pela rede sao significativos e
que o processamento baseado em sub imagens facilita a extragao de padroes visuais. E em
relacao a predi¢ao de descontos sao gerados resultados igualmente bons, na mesma faixa
de acuracia da classificagdo, podendo assim, servir como intermediario para as estimativas

de condicao do imével auxiliando os avaliadores.
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3.3 Image Classification of Real Estate Images with

Transfer Learning

Em [15] sdo discutidos aspectos sobre filtros de pesquisa de iméveis em que além dos
dados usuais, como niimero de quartos, preco e localizagao, existem outras caracteristicas
que podem ser decisivas na escolha do imével como varanda, forno a lenha e lareira.
Assim, o trabalho busca classificar as imagens de antncios de iméveis para prever se
tal caracteristica estd presente e, assim, associar a caracteristica ao imovel sem ter a
necessidade de estar descrita.

No trabalho sao desenvolvidos trés experimentos de classificacao diferentes: modelo
classificagdo binaria para determinar se na imagem contém uma varanda ou nao, modelo
de classificagdo bindria para determinar se na imagem contém lareira ou nao e por fim
modelo de classificagao multiclasse para determinar qual comodo do imoével a imagem
analisada representa.

A construcao do conjunto de dados para realizacdo dos experimentos foi realizada a
partir da pesquisa das categorias desejadas e baixadas via Google Image Search. Foram
selecionadas cerca de 400 imagens para cada rétulo de classificacao.

Nos experimentos foram utilizados diferentes modelos de aprendizado de maquina para
comparagao da precisdao alcancada em cada. Especificamente, as arquiteturas abordadas
foram: Resnet18, Alexnet, VGG-11, Densenet-121 e Incenption V3.

Os resultados obtidos nos experimentos foram muito significativos, alcangando mais
de 95% em média para reconhecimento/classificacao de varandas, chegando a 85% para
arquitetura Densenet-121 na classificacao de lareira e a quase 98% para classificacao para
as arquiteturas de VGG-11 e Densenet-121 na classificagdo de comodos. Desses resultados

pode-se concluir que as arquiteturas se adequam a situacoes diferentes.
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4 Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto,
contemplando todos os passos percorridos para elaboracao de um projeto de aprendizado

de maquina partindo desde a coleta e tratamento dos dados até o treinamento e utilizagao
de CNNs.

4.1 Arquitetura do Sistema Proposto e Contexto de
Aplicacao

O sistema proposto é composto por quatro entidades, a saber: o usudrio, a interface
para comunicagao com o usuario, o classificador e o conjunto de dados. O processo se inicia
no conjunto de dados, pois para tornar os dados contidos nele utilizaveis para a criacao de
um classificador é necessario que as imagens estejam de acordo com o que iréd classificar,
fachadas de casas residenciais, e devidamente rotuladas, assim que o conjunto de dados
de treinamento esta apto, ele se torna o conjunto de treinamento para a classificador. O
proximo passo ¢ criagdo de modelo de classificagao e seu treinamento.

Em sequéncia o usuario acessa os meios de comunicagao nos quais o sistema esta
aplicado, para este estudo consideram-se sites de imobilidrias e chatbots que fazem a
consulta e pesquisa de imdveis, o qual ird retornar um conjunto de opcbes para que o
usuario selecione a imagem que melhor represente o estilo de imovel que ele procura. Isto
feito, o site sinaliza ao classificador que houve uma selecdo de imagem, assim, as imagens
de fachadas de casas residenciais sao requisitadas ao conjunto de dados que retorna as
imagens, com estes dados o classificador é capaz de classificar as imagens e posteriormente
selecionar as de mesma classe que a da escolha do usudrio. Na sequéncia, o classificador
retorna ao site/chatbot os iméveis selecionados que por sua vez exibe ao usudrio na sua

interface. O diagrama das interacoes acima descritas esta na Figura 9.
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Figura 9 — Diagrama de interacoes entre as entidade do Sistema Proposto.

Imagens)

Selecde da_image!

ExibicHo dos
Imoveis
selecionados

pelo classificador
a0 usuario

Imagem selecionadal
pelo usuario

Requisico de imagen
1 de fachada

BANCO DE DADOS -
IMAGENS DE IMOVEIS

[Conjunto de dado:
para freinamento

Imagensy

—

Classifica as imagens e
seleciona as da mesma
classe que o usuario
selecionou

]
Imaveis selecionado:
1 elo classificador

Como descrito no Capitulo 1, este trabalho tem como um de seus objetivos desenvolver

um sistema que melhore a experiéncia do cliente na escolha de um imével com varidveis

de entrada visuais. Desta maneira a Figura 10 mostra o panorama atual de pesquisas

realizadas via chatbots e na Figura 11 é demonstrado como o fluxo de de conversacao seréa

utilizando a solucao proposta neste trabalho.
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Opgdes de imGveis E quanto vocé pretende pagar no aluguel?

Ok. vamos fazer uma pesquisa. Se vocé quiser ir para o
menu principal, basta digitar "voltar”.

1500 o8

Em qual cidade vocé tem interesse em alugar? Ok! Vou te encaminhar algumas opgdes disponiveis.

Floarian6polis
Ok! Em qual bairro?

Trindade o0

(tima escolha! Vocé procura casa, apartamento, kitnet, loja
ou sala comercial?

Vocé precisa de quantos quartos?

De quantas vagas de garagem vocé precisa?

Vocé prefere mobiliado, semi-mobiliado ou sem mobilia?

Mobiliado

Figura 10 — Dialogo atual entre usuario e chatbot para pesquisa de imoveis, didlogo rea-
lizado com a Fabi, chatbot da Imobiliaria Brognoli.

Opgdes de iméveis _ » E quanto vocé pretende pagar no aluguel?

Ok, vamos fazer uma pesquisa. Se vocé quiser ir para o
menu principal, basta digitar "voltar”.
Com qual desses imdveis vocé
Em qual cidade vocé tem interesse em alugar? s 5 2
mais se identifica?
Floarianépolis 1-
Ok! Em qual bairro?

Trindade

Otima escolha! Vocé procura casa, apartamento, kitnet, loja ! 2
ou sala comercial?

Ok! Vou te encaminhar algumas opgdes disponiveis.

Vocé precisa de quantos quartos?

De quantas vagas de garagem vocé precisa?

1

Vocé prefere mobiliado, semi-mobiliado ou sem mobili:

Mobiliado

Figura 11 — Diadlogo proposto entre usuario e chatbot para pesquisa de iméveis, didlogo
realizado com a Fabi, chatbot da Imébiliaria Brognoli.
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4.2 Coleta de dados

O foco da busca das imagens, para geracao dos conjuntos de dados, é em imagens
coloridas de fachadas de imdveis residenciais, mais precisamente casas. Por questoes de
exequibilidade o desenvolvimento ficou limitado ao uso de imagens da fachada, podendo
ser estendido para outros tipos de imagens futuramente.

A busca por conjuntos de imagens comecou em pesquisas nos mais populares bancos
de dados disponiveis (Kaggle, ImageNet, LabelMe) e em pesquisas online. Tendo em
vista a dificuldade em encontrar um conjunto adequado ao propésito deste trabalho, o
qual seria um conjunto de imagens de fachadas de imdveis residenciais rotulado pela sua
caracteristica estrutural aparente, decidiu-se optar pela nao utilizacdo de um conjunto
de dados pré-selecionado e rotulado e sim pela criagdo do mesmo. Desta forma, ao final
do trabalho, foram gerados quatro conjuntos rotulados utilizados para treinamento do
classificador.

A selecao das imagens, dentro dos conjuntos pré-selecionados, e posteriormente a ro-
tulacdo de cada imagem foram realizadas de forma totalmente manual pelo autor.

O primeiro conjunto é constituido de imagens disponibilizadas no conjunto de dados
de casas do repositorio da ImageNet [16], o qual consta mais de 1200 imagens de diversas
categorias referentes a casa. Apds a separacao das imagens do conjunto em imagens tteis,
fachadas de iméveis residenciais, e nao uteis, restaram 417 imagens para a utilizagdo nos
treinamentos.

O segundo conjunto é constituido de imagens retiradas do dataset Indoor Scene Re-
cognition o qual foi criado para o artigo [17]. Neste conjunto consta 15620 imagens de 67
categorias de cendrios diferentes. Apos analise, foram selecionadas 789 imagens represen-
tando fachadas de imdveis residenciais.

O terceiro conjunto de dados foi criado a partir de imagens cedidas pela Imobiliaria
Brognoli, pertencente ao Grupo Brognoli, localizada em Florianépolis, Santa Catarina,
do seu banco de dados. O uso das imagens foi autorizado pelo Grupo Brognoli. Em seu
banco de dados constam mais de 40 mil iméveis cadastrados, porém, como este trabalho
visa classificar apenas imagens de fachadas de imdveis residenciais, restaram cerca de 6 mil
imoveis disponiveis. Devido ao alto nimero de imagens relacionadas a cada imével, mais
de 60 mil imagens para 2,5 mil imodveis, e o tempo necessario para filtrar as imagens corre-
tas, de fachadas, optou-se por nao utilizar todos os cadastros disponiveis. Desta maneira,
apos selecionar e organizar as imagens, o conjunto alojou 1197 imagens classificadas.

A partir da fusdo dos conjuntos dois e trés formou-se o quarto conjunto, o qual consta
com 1768 imagens, de maneira a obter um conjunto de dados com um volume maior de

imagens e que represente de maneira mais igualitaria a distribuicao entre as classes.
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4.2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento dos dados é de suma importancia para o treinamento,
podendo diversas técnicas serem utilizadas. Para implementacao foi utilizado a funcao
ImageDataGenerator() da biblioteca Keras [18]. A seguir sao descritos e exemplificados

as técnicas utilizadas nos processos de treinamento dos modelos de CNN.

4.2.1.1 Ajuste de escala

Cada pixel de uma imagem digital colorida, na representagdo matematica das cores
no espaco de cor RGB, é constituido por 3 valores de 0 a 255. Para fins de treinamente
dos classificadores realizou-se a normalizacao dos valores dos pixels para a escala de 0 até
1. Esse processo ¢é realizado tanto para o conjunto de dados de treino como para o de

validagao e teste.

4.2.1.2 Ajuste de tamanho

Como o conjunto de dados pode ter imagens de diversas fontes, é necessario realizar
o redimensionamento das imagens, o tamanho escolhido foi de 128 pixels de altura por
128 pixels de largura. A escolha do tamanho padrao da imagem foi obtida por meio
de experimentos, os quais se deram pelo treinamento de uma rede CNN para diferentes
tamanhos de imagens, a definicdo das dimensoes utilizadas foi escolhida pela melhor taxa

de acerto resultante do treinamento.

4.2.1.3 Data augmentation

O processo de data augmentation consiste em utilizar técnicas para digitalmente ex-
pandir o seu conjuntos de dados utilizando as mesmas imagens ja disponiveis adicionando
copias ligeiramente modificadas, podendo assim, ajudar seu modelo a reduzir o overfitting

durante o treinamento. As técnicas utilizadas sdo descritas e exemplificadas abaixo:

o Rotagao: consiste em rotacionar a imagem horizontal, de 0 a 30 graus, em valores

aleatorios dentro de uma faixa pré estabelecida, conforme demonstrado na Figura 12.
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Figura 12 — Exemplo de imagens ratocionadas.

e Zoom: consiste em ampliar a imagem, conforme demonstrado na Figura 13.

Figura 13 — Exemplo de imagens com zoom aplicado.

e Deslocamento em largura: consiste em transladar a imagem verticalmente em um
valor aleatorio, pré estabelecido, dentro de uma faixa de valores, fragdo de sua

largura, conforme demonstrado na Figura 14.
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Figura 14 — Exemplo de imagens deslocadas em largura.

e Deslocamento em altura: consiste em transladar a imagem horizontalmente em um
valor aleatério, pré estabelecido, dentro de uma faixa de valores, fragdo de sua altura,

conforme demonstrado na Figura 15.

Figura 15 — Exemplo de imagens deslocadas em altura.

4.2.2 Manual Data Labelling

A rotulacdo do conjunto de dados foi realizada manualmente, ou seja, a partir da
andlise individual e reconhecimento das caracteristicas de cada imagem foi atribuido o
rotulo a imagem da classe selecionada.

Foram trés as classes escolhidas para representar as caracteristicas da fachada de um
imovel residencial, a saber: alvenaria, madeira e tijolo a vista. Essas classes foram obtidas

por meio da observacgao das imagens nos conjuntos de dados criados.



Capitulo 4. Metodologia 35

A classe de imovel residencial de alvenaria, Figura 16, ndo apresenta em quantidade
significativa muitas linhas horizontais quanto verticais em sua fachada, sendo assim, uma

estrutura mais uniforme, podendo apresentar variacao de cores.

BROGNOLI

Figura 16 — Imagem modelo para classificagdo de iméveis como de alvenaria.

Ja a classe de imovel residencial de madeira, Figura 17, demonstra linhas horizontais

mais demarcadas, de aparéncia listrada.

i

Figura 17 — Imagem modelo para classificagdo de iméveis como de madeira.

Por sua vez, a classe de imovel residencial de tijolo a vista, Figura 18, apresenta linhas
horizontais e verticais bem marcadas possuindo cores padroes (com algumas alteragoes
de tonalidade).
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Figura 18 — Imagem modelo para classificagdo de iméveis como de tijolo a vista.

Durante o processo de rotulacao dos conjuntos de dados foram encontradas algumas
dificuldades para a classificacdo das imagens de alguns iméveis, podendo ser: pela difi-
culdade de visualizagdo da imagem (imagem com baixa qualidade ou muito pequena),
por objetos obstruindo a fachada do imével (arvores, muros), pelo imével apresentar ca-
racteristicas pertencentes a mais de uma classe como demonstrado em Figura 19. Para
contornar essas dificuldades houve o descarte de imagens improprias e foi realizado anélise
visual mais minuciosa da imagem para que a partir das caracteristicas mais presentes no

imovel rotular de maneira adequada.

BROGNOLI

Figura 19 — Exemplos de imagens de imdveis que possuem caracteristicas de mais de uma
classe.

4.3 Abordagens para solucao do problema

O propésito central deste trabalho é criar um classificador capaz de ler imagens resi-
denciais e com base em suas caracteristicas predizer sua classe dentre um conjunto pré
determinado de classes, desta forma, por meio da revisao bibliografica efetuada e descrita

no Capitulo 3, foram 3 as abordagens escolhidas como possiveis solugoes deste problema.
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Como ponto de partida foi escolhido utilizar técnicas de visao de computacional, mais
precisamente extracao de features, e posteriormente algoritmos de aprendizado de ma-
quina para tarefa de classificacdo, de maneira a criar uma boa base de comparagao para
futuros resultados, tendo em vista a menor quantidade de poder computacional neces-
saria em relacao aos modelos de Deep Learning hoje em dia empregados. Em seguida,
foi realizada a criacao de CNNs especifica para o problema e por tltimo, foram testadas
arquiteturas de CNN ja conhecidas na literatura por meio da técnica de aprendizado de
maquina chamada Transfer Learning. As abordagens citadas acima sao descritas com

mais detalhes nas proximas subsecoes.

4.3.1 Extracao de Features mais utilizacao de algoritmos tradi-
cionais

O primeiro passo para realizar esta abordagem é a computacao dos descritores SIFT
[13] e GIST [14] para o banco de imagens selecionado.

Para o descritor SIFT foi utilizado fungdes da biblioteca OpenCV [19] (Open Source
Computer Vision), foi preciso determinar o niimero de features, caracteristicas, extraidas
de cada imagem, para utiliza-las nos testes de classificacao, foi necesséario realizar diversos
experimentos para encontrar um niimero minimo de caracteristicas o qual todas as imagens
do conjunto possuem. Apods encontrado esse valor, foram extraidos os descritores de todas
as imagens do conjunto e salvos em um arquivo .csv. Cada linha do arquivo representa
uma imagem e nas colunas um valor referente ao descritor obtido em excecao da ultima
coluna o qual foi adicionado o rétulo da imagem, necessario para o treinamento posterior
dos dados.

Para o descritor GIST foi utilizado algoritmos em Python reimplementados do c6digo
em Matlab descrito em [20], desta maneira, ndo foi necessario encontrar o nimero de
features, pois o tamanho do vetor descritor de todas as imagens se mantém o mesmo. O
processo de arquivamento dos descritores ocorreu da mesma maneira que o do SIFT.

O treinamento dos dados obtidos pelos descritores foi realizado no software Weka [21]
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), o qual é uma cole¢ao de algoritmos de
aprendizado de méaquina para tarefas de mineragao de dados primeiramente desenvolvido
pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia, e mediante o uso dela foram testados os

seguintes algoritmos de classificacdo presentes no software:

o RandomForest: classe para gerar uma floresta de arvores aleatérias, descrito em
[22];

o J48: classe para gerar uma arvore de decisao C4.5, descrito em [23];

o MultiClassClassifier: classe que gera um metaclassificador para lidar com conjunto

de dados multiclasse [21];
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o MultiClassClassifierUpdateable: classe que gera um metaclassificador para lidar com
conjunto de dados multiclasse, este classificador tambem é capaz de aplicar cédigos

de corregao de erro na saida para melhorar a precisao [21];

o IterativeClassifierOptimizer: classe que otimiza o ntimero de iteragoes de um clas-

sificador iterativo [21].

4.3.2 CNN especifica para o problema

O processo de criagdo da CNN ocorreu a partir de um modelo base composto de 2
camadas convolucionais, 2 camadas de max pooling e 2 fully connected layers. A partir
deste foram gerados, por meio de testes empiricos, diversos outros modelos podendo se

diferenciar nos seguintes aspectos:

e Numeros de camadas;

o Numeros de features para cada camada;

Tamanhos de filtros distintos;
o Funcoes de ativacao;
e Otimizadores.

Dentre os modelo avaliados, foram 2 os modelos de arquiteturas, que apresentaram os
melhores resultados em testes tendo desempenhos semelhantes, escolhidos para apresentar
neste trabalho.

O primeiro modelo é composto por 4 camadas convolucionais, 2 camadas de max
pooling e 2 fully connected layers, a Figura 20 representa o diagrama esquematico da

CNN proposta e na tabela Tabela 1 constam os parametros de cada camada.

Hillie

- Convolution Softmax

B Maxpool [ Fully connected

Dropout

Figura 20 — Diagrama esquematico do primeiro modelo proposto.

O primeiro modelo gerado conta com cerca de 8,4 milhGes de parametros treinaveis.
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Tabela 1 — Descricao dos parametros para o primeiro modelo de CNN proposto.

Layer Feature Map Size Kernel Size | Stride | Activation
Image 1 128x128x3 - - -
Convolutional 16 128x128x16 3x3 1 ReLU
Convolutional 16 128x128x16 3x3 1 ReLLU
Max-Pooling 16 64x64x16 2x2 2 ReLLU
Convolutional 32 64x64x32 3x3 1 ReLU
Convolutional 32 64x64x32 3x3 1 ReLLU
Max-Pooling 16 32x32x32 2x2 2 ReL
Flatten - 32768 - - -
Fully Connected - 256 - - Sigmoid
Dropout - 256 - - -
Fully Connected - 3 - - Softmax

O segundo modelo é composto por 3 camadas convolucionais, 3 camadas de max
pooling e 2 fully connected layers, a Figura 21 representa o diagrama esquematico da

CNN proposta e na Tabela 2 constam os parametros de cada camada.

HHHN

- Convolution Softmax

B Maxpool [ Fully connected

Dropout

Figura 21 — Diagrama esquematico do segundo modelo proposto.

O segundo modelo gerado conta com cerca de 1,6 milhdes de parametros treinaveis.

Tabela 2 — Descrigao dos parametros para o segundo modelo de CNN proposto.

Layer Feature Map Size Kernel Size | Stride | Activation
Image 1 128x128x3 - - -
Convolutional 8 128x128x8 3x3 1 ReLlU
Max-Pooling 8 64x64x8 2x2 2 ReLLU
Convolutional 16 64x64x16 3x3 1 ReLLU
Max-Pooling 16 32x32x16 2x2 2 ReLLU
Convolutional 24 32x32x24 3x3 1 ReLU
Max-Pooling 24 16x16x24 2x2 2 ReLU
Flatten - 6144 - - -
Fully Connected - 256 - - Sigmoid
Dropout - 256 - - -
Fully Connected - 3 - - Softmax
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Todos os algoritmos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programagao
Python e as bibliotecas Keras e TensorFlow, devido ao fato de serem de cédigo aberto,

bem documentadas, de facil uso e com suporte ao uso de GPUs para o treinamento.

4.3.3 CNN usando transfer learning

Aprendizado por transferéncia é uma técnica de aprendizado de maquina em que um
modelo ja treinado para uma tarefa é reutilizado para iniciar outro modelo o qual ird
realizar uma tarefa similar. As arquiteturas dos modelos de CNN selecionados foram as

seguintes:

e VGG16: modelo constituido por 13 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente
conectadas, utilizando pilhas de pequenos filtros, de kernel 3x3 e stride 1, assim,
aumentando a profundidade da rede e contribuindo ao aprendizado de caracteristicas

mais complexas, descrita em [24].

- Convolution Softmax

- Maxpool - Fully connected

Figura 22 — Diagrama esquemético do modelo VGG16, imagem retirada de [24].

o VGG19: modelo semelhante a VGG16 porém com 3 camadas convolucionais a mais,
assim, aumentando ainda mais a profundidade e complexidade da rede, descrita em
[24].

- Convolution Softmax

- Maxpool - Fully connected

Figura 23 — Diagrama esquemadtico do modelo VGG19, imagem retirada de [24].

o ResNetb0: modelo constituido de 50 camadas de profundidade, sendo 49 cama-
das convolucionais e 1 fully connected layer, na qual sdo empregados modulos de

aprendizado residual entre as pilhas de filtros, descrita em [25].
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Figura 24 — Diagrama esquemadtico do modelo ResNet50, imagem retirada de [24].

o Inception V3: arquitetura CNN contendo 22 camadas em um fluxo de trabalho de
processamento paralelo. Ademais, filtros convolucionais com diferentes tamanhos
sao usados em uma mesma camada, assim, provendo uma maior quantidade de
informacao e extraindo padrdes de tamanhos diferentes. E importante ressaltar
que foram adicionadas camadas convolucionais de kernel 1x1, utilizadas antes de
uma camada convolucional de kernel maior (3x3, 5x5 ou maiores), para diminuir o
nimero de parametros da rede e sua complexidade computacional além de tornar a

rede mais profunda, descrita em [24].
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Figura 25 — Diagrama esquemético do modelo InceptionV3, imagem retirada de [24].

o InceptionResNetV2: construida pela integracao das redes ResNet e Inception, as-
sim, empregando moédulos residuais permitindo o aumento no nimero de Inception

blocks, de maneira a aumentar a profundidade da rede, descrita em [24].
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Figura 26 — Diagrama esquematico do modelo InceptionResNetV2, imagem retirada de
[24].

Todas as arquiteturas foram implementadas em Python a partir de func¢oes da bi-
blioteca Keras, a qual carregava o modelo pré-treinado. Vale ressaltar que é necesséario
realizar ajustes nas arquiteturas para adapta-las ao problema proposto, como por exemplo,
os modelos vem pré-setados para o problema de classificacdo da ImageNet, que consiste
na classificacdo de 1000 objetos, assim, tendo a camada Softmax tamanho 1000. Como a
proposta é classificagao de iméveis residenciais em 3 classes, essa camada foi atualizada

para o valor adequado. Os demais parametros das redes foram mantidos.

4.4 Resumo dos experimentos e algoritmos testados

Neste capitulo, apresentou-se o processo da criagao do conjunto de dados e os modelos
de arquiteturas propostos para classificagdo plana multirrétulo do problema proposto. Os
experimentos comecgaram pela extracao de caracteristicas por meio de descritores, SIF'T
e GIST, e seu treinamento utilizando os algoritmos de classificacdo do software Weka,
em seguida foram desenvolvidos e avaliados modelos de CNN, elaborados pelo autor,
para realizacao da tarefa classificacao e por tltimo foram adaptadas arquiteturas de CNN
conhecidas por meio do uso da metodologia de Transfer Learning. No préximo capitulo
sao apresentados os resultados obtidos para cada experimento realizado utilizando todos

os modelos descritos neste capitulo.
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5 Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos pelos modelos pro-
postos e pelas demais arquiteturas citadas no capitulo anterior. A analise dos resultados
é baseada nos resultados de precisdo para o conjunto de treinamento, precisao para o

conjunto de teste e a razao obtida entre ambos esses resultados.

5.1 Descricao dos Experimentos, Conjuntos de Da-

dos, Parametros e Métricas

5.1.1 Cross-validation

Cross-validation (validagao cruzada), é uma técnica utilizada para avaliar modelos de
aprendizado de maquina em um conjunto de dados limitado com base no procedimento
de reamostragem.

Este método consiste em separar o conjunto de dados em k grupos e, assim, realizar
o treinamento do modelo de aprendizado de maquina k vezes para alterar o grupo esco-
lhido como conjunto de teste nessas interacoes, de maneira a utilizar todo o conjunto de
dados, em iteragoes diferentes, como treinamento e também como teste, assim, possibili-
tando resultados mais confidveis e livres de viés gerado pela separacao das partigoes de
treinamento, validacao e teste.

Segue o exemplo na Figura 27, em que o conjunto de dados é didivido em 10 grupos
e é separado 1 grupo para teste, 1 grupo para validagao e 8 grupos para treinamento em

cada iteracao.

- Test Set - Training Set :IValidation Set

Entire Data Pool

Figura 27 — Cross-validation, exemplo com niimero de pastas igual a 10.

Neste trabalho foi escolhido k=5, ou seja, o conjunto de dados dividido em 5 grupos,
sendo 1 grupo para teste, 1 grupo para validagao e 3 grupos para treinamento de maneira

a ficar 20% para teste, 20% para validacao e 60% para treinamento do conjunto de dados.
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5.1.2 Parametros de aprendizado das redes

Na Tabela 3, sao mostrados os parametros utilizados para o treinamento das redes
CNN.

Tabela 3 — Parametro escolhidos para os Modelos 1 e 2.

Parametro Valor
Epochs 20
Batch Size 64

Learning rate 0,001
Optimizer RMSprop

Epochs: niimero de iteragoes realizadas no conjunto de dados.

Batch size: nimero de exemplos usados para célculo do gradiente da fun¢do custo em
relacao aos parametros do modelo.

Learning rate: Taxa de aprendizado da rede neural.

Optimizer: Otimizador.

5.1.3 Meétrica para avaliacao dos modelos de classificagao

A acurécia é uma métrica utilizada para avaliar modelos de classificacao sendo definida

CO1mo:

Numero de previsoes corretas

Acurécia =

(5.1)

Numero total de previsoes
O coeficiente de overfitting (CO) é a razao entre a acurdcia do conjunto de teste sobre

a acuracia do conjunto de treinamento.

Acuracia do conjunto de teste

Coeficiente de over fitting = (5.2)

Acuréacia do conjunto de treinamento
Macro F1 Score é utilizado para avaliar a qualidade dos problemas com varias classes,

no qual 1 é o melhor valor e 0 o pior.

1 N
MacroF1Score = v * Y F1,; (5.3)
=0
2 % (Acurécia * Recall)
F1= 5.4
(Acuréacia + Recall) (5.4)
Recall — Numero de verdadeiro positivos (5.5)

(Numero de verdadeiro positivos + Numero de falso negativos)

Onde 7 é o indice da classe e N o namero de classes.
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5.1.4 Conjunto de dados

Os conjuntos de dados utilizados para realizar os testes com os classificadores foram

os mencionados na Se¢ao 4.2.
O primeiro conjunto de dados conta especificamente com 417 imagens de fachadas

residéncias, distribuidas segundo a Tabela 4:

Tabela 4 — Distribuicdo das imagens entre classes para o primeiro conjunto de

dados.
Classe Distribuigao(%)
Alvenaria 34
Madeira 33
Tijolo a vista 33

Para o segundo conjunto de dados, que contém 789 imagens, nao apresenta a mesma

equivaléncia na distribuicao das imagens entre as classes, como demonstra a Tabela 5:

Tabela 5 — Distribuicao das imagens entre classes para o segundo conjunto de

dados.
Classe Distribuigao(%)
Alvenaria 28
Madeira 41
Tijolo a vista 31

No terceiro conjunto de dados constam 1197 imagens, com distribuicao descrita na

Tabela 6:
Tabela 6 — Distribuicdo das imagens entre classes para o terceiro conjunto de
dados.
Classe Distribuigao(%)
Alvenaria 49
Madeira 20
Tijolo a vista 31

E por ultimo, o quarto conjunto de dados contém 1768 imagens no total distribuidos

conforme apresentado na Tabela 7:

Tabela 7 — Distribuicdo das imagens entre classes para o quarto conjunto de

dados.
Classe Distribuigao(%)
Alvenaria 33
Madeira 32
Tijolo a vista 35
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5.2 Resultados experimentais

A disposicao dos resultados dos experimentos é realizada de maneira a tratar os conjun-
tos de dados, primeiramente, de maneira separada a fim de mostrar os resultados obtidos
por cada arquitetura e a abordagem testada em cada conjunto de dados e, posteriormente,
¢ realizado a analise dos dados obtidos.

O primeiro resultado obtido ¢ referente a primeira abordagem para solucao do pro-
blema, extracao de Features mais a utilizacao de algoritmos tradicionais de classificacao.
Assim, sao apresentados os dados de acuracia obtidos pelos classificadores citados na
Secao 4,3,1 com os dados obtidos pelos descritores SIFT e GIST.

Os préximos resultados, referentes a segunda (Segdo 4.3.2) e terceira (Segao 4.3.3)
abordagens, representam a utilizacao de redes CNN para classificacdo de imagens. Desta
maneira, sao apresentados os dados de acuracia para os conjuntos de treinamento e teste

para cada classificador e para treinamento utilizando e nao utilizando data augmentation.

5.2.1 Resultados obtidos para o Primeiro Conjunto de Dados

A Tabela 8 representando os resultados obtidos pelos classificadores para os dados dos
descritores SIFT e GIST:

Tabela 8 — Resultados obtidos para a primeira abordagem, Extracao de Fea-
tures mais utilizacao algoritmos tradicionais, referentes ao primeiro
conjunto de dados.

Descritor / Classificador Treinamento(%) | Teste(%) | CO | Enviesado
GIST / MultiClassClassifier 100 39,07 | 0,39 Nao
GIST / MultiClassClassifierUpdateable 100 36,18 0,36 Nao
GIST / RandomForest 100 46,29 0,45 Nao
GIST / IterativeClassifierOptimizer 33,57 33,57* - Sim
SIFT / MultiClassClassifier 100 35,5 0,35 Nao
SIFT / MultiClassClassifierUpdateable 100 33,09 0,33 Nao

SIFT / RandomForest 100 35,71 0,35

SIFT / TterativeClassifierOptimizer 33,57 33,57 - Sim

Tabela 9 representando os dados obtidos pelos redes CNN utilizando Data augmenta-

tion:
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Tabela 9 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNN propostas referen-
tes ao primeiro conjunto de dados utilizando Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 19,80 44,58 0.35 0,89 | Nao
Modelo 2 50,67 37,87 0,28 0,74 | Nao
InceptionResNetV2 65,38 48,64 0,27 0,74 Nao
TnceptionV3a 35,48 33.80% 0,19 - Sim
Veg19 34,29 30,68* 0,15 - Sim

Veel6 3419 31,447 0,17 - Sim

Tabela 10 representando os dados obtidos pelos redes CNN nao utilizando Data aug-

mentation:

Tabela 10 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNIN propostas referen-
tes ao primeiro conjunto de dados sem utilizar Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 100 37,13 0,32 0,37 Nao
Modelo 2 96,79 34,54 0,33 0,36 Nao
InceptionResNet V2 65,15 40,07 0,26 0,62 Nao
InceptionV3 42,03 32,39 0,19 0,77 Nao
Vagl9 36,84 29,49 0,21 0.80 | Nao

Vegl6 36,20 29,24 0,19 0,81 | Nao

5.2.2 Resultados obtidos para o Segundo Conjunto de Dados

Tabela 11 representando os resultados obtidos pelos classificadores para os dados dos
descritores SIFT e GIST:

Tabela 11 — Resultados obtidos para a primeira abordagem, Extracao de Fea-
tures mais utilizagao algoritmos tradicionais, referentes ao segundo
conjunto de dados.

Descritor / Classificador Treinamento(%) | Teste(%) | CO | Enviesado
GIST / MultiClassClassifier 100 39,41 0,39 Nao
GIST / MultiClassClassifierUpdateable 99,77 45,11 0,45 Nao
GIST / RandomForest 100 50,06 0,50 Nao
GIST / IterativeClassifierOptimizer 61,11 49,94 0,82 Nao
SIFT / MultiClassClassifier 100 35,86 0,36 Nao
SIFT / MultiClassClassifierUpdateable 100 38,26 0,38 Nao
SIFT / RandomForest 100 38,52 0,38 Nao
SIFT / IterativeClassifierOptimizer 40,93* 40,93* - Sim

Tabela 12 representando os dados obtidos pelos redes CNN utilizando Data augmen-

tation:
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Tabela 12 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNIN propostas referen-
tes ao segundo conjunto de dados utilizando Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 49.97 45 87 0,29 0,92 Nao
Modelo 2 55.25 48,78 0,3 0,88 | Nao
InceptionResNetV2 62,73 46,13 0,27 0,74 Nao
InceptionV3 46,00 41,19 0,22 0,90 Nao
Veg19 40,93 40,93 0,19 - Sim

Vool6 40,93 40,93 0,19 - Sim

Tabela 13 representando os dados obtidos pelos redes CNN nao utilizando Data aug-

mentation:

Tabela 13 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNIN propostas referen-
tes ao segundo conjunto de dados sem utilizar Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 87,69 42,95 0,31 0,49 Nao
Modelo 2 79,71 40,17 0,34 0,50 Nao
InceptionResNet V2 45,19 35,72 0,20 0,79 Nao
InceptionV3 44,02 36,61 0,26 0,83 Nao
Vegl9 38,61 39,55% 0,19 - Sim

Veggl6 40,93 40,94* 0,19 - Sim

5.2.3 Resultados obtidos para o Terceiro Conjunto de Dados

Tabela 14 representando os resultados obtidos pelos classificadores para os dados dos
descritores SIFT e GIST:

Tabela 14 — Resultados obtidos para a primeira abordagem, Extracao de Fea-
tures mais utilizacao algoritmos tradicionais, referentes ao teceiro
conjunto de dados.

Descritor / Classificador Treinamento(%) | Teste(%) | CO | Enviesado
GIST / MultiClassClassifier 99,93 46,19 0,46 Nao
GIST / MultiClassClassifierUpdateable 99,58 54,79 0,55 Nao
GIST / RandomForest 99,93 55,22 0,55 Nao
GIST / IterativeClassifierOptimizer 70,98 56,38 0,79 Nao
SIFT / MultiClassClassifier 99,93 41,01 0,41 Nao
SIFT / MultiClassClassifierUpdateable 99,62 44,27 0,44 Nao
SIFT / RandomForest 99,93 48,28* - Sim
SIFT / TterativeClassifierOptimizer 49,89 48,45* - Sim

Tabela 15 representando os dados obtidos pelos redes CNN utilizando Data augmen-

tation:
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Tabela 15 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNIN propostas referen-
tes ao terceiro conjunto de dados utilizando Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 61,09 56,21 0,32 0,92 Nao
Modelo 2 60,95 56,47 0,31 0,93 |  Nao
InceptionResNetV2 59,8 66,25 0,29 1,11 Nao
InceptionV3 54,72 49,26 0,28 0,90 Nao
Veg19 48,86 48.87F 0,22 - Sim

Vggl6 48,86 48,87* 0,22 - Sim

Tabela 16 representando os dados obtidos pelos redes CNN nao utilizando Data aug-

mentation:

Tabela 16 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNIN propostas referen-
tes ao terceiro conjunto de dados sem utilizar Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 90,94 18,45 0,34 053 | Nao
Modelo 2 76,93 49,70 0,32 0,65 Nao
InceptionResNet V2 75,24 49,78 0,24 0,66 Nao
InceptionV3 69,91 57,80 0,32 0,83 Nao
Vegl9 43,36 18,87 0,22 - Sim

Vegl6 18,39 18,37 0,22 - Sim

5.2.4 Resultados obtidos para o Quarto Conjunto de Dados

Tabela 17 representando os resultados obtidos pelos classificadores para os dados dos
descritores SIFT e GIST:

Tabela 17 — Resultados obtidos para a primeira abordagem, Extracao de Fea-
tures mais utilizacao algoritmos tradicionais, referentes ao quarto
conjunto de dados.

Descritor / Classificador Treinamento(%) | Teste(%) | CO | Enviesado
GIST / MultiClassClassifier 99,95 39,13 0,39 Nao
GIST / MultiClassClassifierUpdateable 98,87 48,01 0,49 Nao
GIST / RandomForest 99,96 52,19 0,52 Nao
GIST / IterativeClassifierOptimizer 62,60 49,48 0,79 Nao
SIFT / MultiClassClassifier 99,95 35,23 0,35 Nao
SIFT / MultiClassClassifierUpdateable 99,95 37,60 0,38 Nao
SIFT / RandomForest 99,95 38,96 0,39 Nao
SIFT / TterativeClassifierOptimizer 38,88 33,59* - Sim

Tabela 18 representando os dados obtidos pelos redes CNN utilizando Data augmen-

tation:
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Tabela 18 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNN propostas refe-
rentes ao quarto conjunto de dados utilizando Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 53.46 50,89 0.31 0,90 | Nao
Modelo 2 55,89 51,63 0,32 0,91 ] Nao
InceptionResNetV2 70,81 55,19 0,31 0,80 Nao
TnceptionV3a 52,19 45,73 0,28 0,82 Nao
Veg19 34.87 33.48% 0,17 - Sim

Vggl6 34,87 33,48* 0,17 - Sim

Tabela 19 representando os dados obtidos pelos redes CNN nao utilizando Data aug-

mentation:

Tabela 19 — Resultados obtidos para as arquiteturas de CNN propostas referen-
tes ao quarto conjunto de dados sem utilizar Data Augmentation.

Modelo Treinamento(%) | Teste(%) | Macro F1 score | CO | Enviesado

Modelo 1 90,38 44,28 0,31 049 | Nao
Modelo 2 99,96 52,03 0,33 0,52 Nao
InceptionResNet V2 81,89 57,62 0,30 0,70 Nao
InceptionV3 80,93 56,67 0,33 0,70 Nao
Vggl9 34,89 34,89* 0,17 - Sim

Vgglb 34,89 34,95* 0,17 - Sim

5.2.5 Analise de Dados

A primeira andlise que pode ser realizada é referente aos descritores SIFT e GIST. O
descritor GIST apresentou melhores resultados para todos os classificadores e conjuntos
de dados de maneira geral, no entanto, todos os classificadores apresentaram overfitting
a excessao do IterativeClassifierOptimizer, o qual teve resultados enviesados para os con-
juntos de dados um e dois, porém o melhor desempenho para os conjuntos de dados trés
e quatro juntando as métricas de acuracia e coeficiente de overfitting.

Em sequéncia, podemos ressaltar a importancia da utilizacdo de Data Augmentation
para o treinamento de redes CNN. De maneira geral reduziu o overfitting para o conjunto
de treinamento, que para alguns casos pode chegar a 100%, e podendo aumentar a acu-
racia para o conjunto de teste de forma significativa, mais de 30% para o caso da rede
InceptionResNet V2 para o segundo conjunto de dados.

Uma analise importante é sobre o quanto a quantidade de imagens no conjunto de
dados influencia nos resultados e como a distribuicao das imagens entre as classes interfere
para resultados condizentes. Pelos dados obtidos é possivel notar que ha um aumento na
acuracia do conjunto de teste a medida que os conjuntos de dados vao aumentando,
como por exemplo o modelo de CNN Inception V3 que passou de 33% para o primeiro

conjunto de dados para 51% de acurdcia no quarto conjunto de dados, embora nao seja
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possivel afirmar que a melhora deve-se apenas ao data augmentation. Essa comparacao
foi realizada pelo fato de ambos os conjuntos manterem a mesma distribui¢ao de imagens
entre as classes, caso que nao acontece para o segundo e terceiro conjuntos, desta maneira,
também podemos notar a importancia deste dado, pois um modelo de machine learning
pode estar obtendo um 6timo resultado de acuracia porém com péssimo desempenho na
generalizacao das classes, o que acontece no caso da CNN InceptionResNet V2 para o
terceiro conjunto, o qual apresenta desbalanceamento na distribuicao das classes, tendo
acuracia de 47% para a primeira classe, 18% para a segunda classe e 23% para terceira
classe, assim, tornando a categorizacao do classificador tendenciosa para a classe com essa
disparidade de imagens.

Entre os resultados obtidos pelas redes CNN, a que teve o melhor desempenho foi o
modelo InceptionResNet V2, vale ressaltar o desempenho de ambas as redes elaboradas
neste trabalho que, para o quarto conjunto de dados, tiveram acuracia semelhante, em
torno de 51%, e cerca de 4% abaixo da InceptionResNet V2. Comportamento expres-
sivo considerando a diferenca de complexidade computacional e o nimero de parametros
treinaveis, 8,4 milhoes e 1,6 milhdes para o primeiro e segundo modelo respectivamente e
55,85 milhoes para o modelo InceptionResNet V2. Ambos os modelos Vgg 16 e Vgg 19 nao
tiveram bons resultados para os conjuntos de dados apresentando resultados enviesados
e muita dificuldade de generalizacao das imagens.

Analisando os resultados de ambas as abordagens apresentadas pelos critérios propos-
tos conseguimos perceber que as redes neurais, de maneira geral, tem um desempenho
melhor apresentando bons resultados de acuracia e ndo apresentando overfitting quando
utilizado data augmentation, verificado pelo coeficiente de overfitting. Porém, as arquite-
turas CNN sdo modelos mais complexos e que necessitam de um alto poder computacional,
de maneira a fazer do descritor GIST, utilizando o classificar Iterative Classifier Optimi-
zer, uma otima opgao para cenarios menos robustos mostrando ser capaz de apresentar
bons resultados.

Por fim, os resultados dos classificadores foram comparados através de um teste es-
tatistico nao paramétrico, para isso, optou-se pelo teste de Friedman que possibilita a
comparacao direta do desempenho de varios classificadores aplicados a varios conjuntos
de dados. O teste de Friedman [26] é um teste estatistico ndo-paramétrico utilizado para
determinar se existe ou nao diferenca estatistica significativa entre os dados apurados. O
teste realiza o célculo de um valor p e compara-se a um nivel de significincia «, geralmente
no valor de 0,05, para determinar se ha ou nao diferencas estatisticas significativas entre
os dados do teste. Para os resultados de testes obtidos, demonstrados na subsecao acima,
o valor de p obtido foi de 0,0009, ou seja, estatisticamente ha diferenca entre os resulta-
dos obtidos pelos diferentes modelos apresentados. Apds realizado o teste de Friedman, é
executado o teste de Nemenyi.

O teste de Nemenyi [26] é um teste post-hoc, isto significa, é um teste de comparagao
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multipla utilizado apds a aplicacdo de testes ndo paramétricos. O teste consiste em fazer
comparagoes multiplas par a par a fim de verificar qual dos fatores que diferem entre si,
os resultados deste teste ¢ apresentado pela Figura 28 por meio de um diagrama critico.

O diagrama critico é composto por um eixo horizontal enumerado no qual as classi-
ficagoes dos algoritmos testados sdo desenhadas. Os algoritmos sao dispostos neste eixo
considerando sua classificacao, onde os melhores resultados sao representados do lado es-
querdo. A diferenca critica é mostrada acima do grafico, de maneira a mostrar que todas
as classificagoes médias dos algoritmos nao diferem significativamente, para o nivel de

significancia de p = 0,05, e sao conectados por uma linha horizontal.
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Figura 28 — Representacao grafica do resultado de teste post-hoc de Nemenyi.

cl - GIST com MultiClassClassifier

¢2 - GIST com MultiClassClassifierUpdateable

¢3 - GIST com RandomForest

¢4 - GIST com IterativeClassifierOptimizer

¢ - SIFT com MultiClassClassifier

c6 - SIFT com MultiClassClassifierUpdateable

c7 - SIFT com RandomForest

¢8 - SIFT com IterativeClassifierOptimizer

c9 - Modelo 1 - Utilizando Data augmentation

c10 - Modelo 2 - Utilizando Data augmentation

cl1 - InceptionResNet V2 - Utilizando Data augmentation
c12 - Inception V3 - Utilizando Data augmentation

cl3 - Vgg 19 - Utilizando Data augmentation

cl4 - Vgg 16 - Utilizando Data augmentation

cl5 - Modelo 1 - Nao utilizando Data augmentation

c16 - Modelo 2 - Nao utilizando Data augmentation

c17 - InceptionResNet V2 - Nao utilizando Data augmentation
c18 - Inception V3 - Nao utilizando Data augmentation
c19 - Vgg 19 - Nao utilizando Data augmentation

c20 - Vgg 16 - Nao utilizando Data augmentation

Com base nos dados estatisticos apresentados, o teste de Friedman indicou que os
classificadores sao diferentes, apontando significancia estatistica, e no teste post-hoc de
Nemenyi nao foi possivel apontar diferenciacao entre os classificadores, pois todos ficaram

dentro da distancia critica.
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6 Conclusoes

O presente trabalho apresentou o contexto da aplicagao, o processo de coleta de da-
dos, rotulagao e pré-processamento de imagens para criacao de um conjunto de dados
apto para realizar tarefas de aprendizado de maquina e visao computacional. A partir
deste contexto foi elaborada uma arquitetura para a aplicacdo do sistema oferecido, as
abordagens propostas para a solucao do problema e os resultados por elas obtidos.

A coleta de dados foi realizada de duas maneiras diferentes, sendo a primeira pela
procura de conjunto adequados online e posteriormente pelo acesso ao banco de dados da
Imobiliaria Brognoli. Com isso, no processo de rotulagao foi feita a escolha das classes as
quais iriam catalogar as imagens, e para o pré-processamento foi mostrado as operagoes
executadas nas imagens e o conceito de data augmentation.

Foram duas as abordagens propostas para o problema de classificacao de fachadas de
casas residéncias, a primeira consiste em utilizar descritores para capturar as caracteris-
ticas da imagem e a partir desses dados utilizar algoritmos tradicionais de classificacao.
A segunda abordagem se da por meio da utilizacao de redes neurais convolucionais para
classificagdo das imagens, para tal, foi proposto o uso tanto de redes CNN conhecidas
quanto desenvolvidas especificamente para o problema abordado neste trabalho.

Os resultados alcancados foram obtidos por meio de testes experimentais em que todas
as imagens foram expostas para todos os classificadores a fim de gerar uma solugdo mais
robusta. Para tanto foram apuradas métricas, nas quais se baseiam as analises realizadas.
Desta maneira, constata-se que os resultados obtidos pelas redes CNN, em sua maioria,
apresentam o melhor desempenho para tarefa de classificacdo das imagens tendo sua
maior acuracia com a rede InceptionResNet V2 usando transfer learning. Vale ressaltar
o resultado obtido pelas redes CNN propostas por este trabalho, que tiveram rendimento
um pouco abaixo dos maximos alcangados, porém sendo redes consideravelmente menos
complexas e profundas. Destaca-se também o descritor GIST que junto ao classificador
Iterative Classifier Optimizer obtiveram desempenho similar necessitando de um menor
poder computacional para realizacao da tarefa.

Portanto, constata-se que os principais objetivos, descritos na Se¢ao 1.3, deste trabalho
foram alcancados e assim, se aprimorados, podem ser aplicados no setor imobiliario.

Como forma de aprimoramento do sistema proposto, pode-se citar para as secoes
relacionadas as imagens aumentar o conjunto de dados, adicionar conhecimentos arqui-
tetonicos aos critérios de classificagao e utilizar imagens de outras partes do imével para
aplicar como caracteristicas desejaveis no processo de filtragem dos imédveis resultantes.

Para as segoOes referentes a classificacao e utilizacao de redes neurais pode-se apontar

o aumento do nimero de classes para classificacdo das fachadas de casas residenciais,
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tornar esse problema de classificacdo em Plana Multirrétulo (uma imagem podera estar
associada simultaneamente a dois ou mais rétulos), pelo fato de uma fachada residencial
conter diversas caracteristicas diferentes e testar o uso de redes neurais recorrentes como

por exemplo a Long short-term memory (LSTM).
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