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RESUMO

A analise de texturas em imagens digitais desempenha um papel importante em
diversas aplicacdes, como inspecao visual automatizada, reconhecimento de padrdes
e classificagdo de superficies. No entanto, a grande variabilidade estrutural das
texturas e a complexidade das informacgdes presentes nas imagens podem dificultar o
processo de aprendizado de modelos baseados em aprendizado profundo. Nesse
contexto, este trabalho investiga o impacto da representagao das imagens no dominio
de Fourier em comparagcdo com o dominio espacial para o processo de aprendizado
de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) na analise de texturas. Para permitir uma
avaliacdo controlada dessa hipétese, foi utilizado o método Spot Noise para a geragéo
de imagens sintéticas de textura, possibilitando controlar caracteristicas estruturais
dos padrées gerados, como forma e dimensao dos elementos que compdem as
texturas. A partir desse conjunto de dados, foram conduzidos experimentos
comparando o desempenho de uma CNN treinada com imagens no dominio da
frequéncia e outra treinada com imagens no dominio espacial. Os resultados obtidos
indicam que a utilizacdo da Transformada de Fourier favorece o processo de
aprendizado da rede, proporcionando melhor desempenho e maior capacidade de
generalizagdo, inclusive para padrbes intermediarios ndo utilizados durante o
treinamento. Além disso, o uso de texturas sintéticas geradas por Spot Noise mostrou-
se adequado para a realizacao de experimentos controlados voltados ao estudo de

métodos de aprendizado profundo aplicados a analise de texturas.

Palavras—chave: analise de texturas; spot noise; transformada de fourier; redes

neurais convolucionais; aprendizado profundo.



ABSTRACT

Texture analysis in digital images plays an important role in several applications, such
as automated visual inspection, pattern recognition, and surface classification.
However, the high structural variability of textures and the complexity of the information
present in images may hinder the learning process of deep learning—based models. In
this context, this work investigates the impact of image representation in the Fourier
domain compared to the spatial domain on the learning process of Convolutional
Neural Networks (CNNs) for texture analysis. To enable a controlled evaluation of this
hypothesis, the Spot Noise method was used to generate synthetic texture images,
allowing the control of structural characteristics of the generated patterns, such as the
shape and size of the elements composing the textures. Based on this dataset,
experiments were conducted comparing the performance of a CNN trained with
images in the frequency domain and another trained with images in the spatial domain.
The obtained results indicate that the use of the Fourier Transform favors the network
learning process, providing improved performance and greater generalization
capability, including for intermediate patterns not used during training. Furthermore,
the use of synthetic textures generated by Spot Noise proved to be suitable for
conducting controlled experiments aimed at studying deep learning methods applied

to texture analysis.

Keywords: texture analysis; spot noise; fourier transform; convolutional neural

network, deep learning
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1 INTRODUGAO

A andlise computacional de imagens digitais tem encontrado aplicagbes em
diversos setores da sociedade, impactando desde sistemas de seguranga e controle
de acesso até diagndsticos médicos e inspecgéo de qualidade industrial. A automacéo
da analise visual ndo apenas otimiza processos, mas também oferece agilidade,
escalabilidade e confiabilidade. Dentre as multiplas caracteristicas que compéem uma
imagem, a textura se destaca como um descritor importante, fornecendo informagdes
valiosas sobre a estrutura e a organizagao espacial dos objetos representados.

A textura em imagens digitais pode ser utilizada em uma ampla gama de
aplicacbes, como reconhecimento de padrdes, inspecdo visual automatizada,
classificagado de superficies e segmentagdo de areas heterogéneas. Contudo, essa
diversidade de padrbes, que variam desde estruturas regulares e repetitivas até
arranjos aleatérios e ndo homogéneos, torna a analise de texturas um problema
complexo e desafiador de se implementar.

Com o avango exponencial das técnicas de aprendizado de maquina, novas e
promissoras possibilidades tém surgido para extrair, interpretar e classificar
informacdes texturais de forma cada vez mais precisa e automatizada. Um exemplo
sdo as redes neurais convolucionais (CNNs), que possuem a capacidade de aprender
automaticamente caracteristicas relevantes de forma hierarquica.

No entanto, o treinamento eficaz desses modelos de aprendizado profundo,
depende de fortemente da quantidade, qualidade e da variabilidade estrutural das
imagens utilizadas no treinamento, especialmente em aplicagdes que exigem boa
capacidade de generalizagao.

Diante desse cenario, este trabalho propée uma abordagem inovadora para o
processo de treinamento de uma CNN na analise de texturas. Para facilitar o
treinamento e contornar a limitagdo de dados rotulados, a metodologia adota a
geracao de imagens sintéticas de textura utilizando o método Spot Noise, que permite
criar texturas estocasticas com controle local sobre os elementos visuais (van Wik,
1991).

A partir desse conjunto sintético, o processo é conduzido no dominio de Fourier,
explorando os padrdes de distribuicdo das frequéncias espaciais das imagens. Essa

estratégia busca investigar se a reorganizacdo espectral promovida pela
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Transformada de Fourier pode facilitar o processo de aprendizado das CNNs,
tornando mais explicitas as estruturas texturais presentes nas imagens.

A combinacg&o da geragéo de imagens por Spot Noise, a analise no dominio de
Fourier e as caracteristicas das CNNs mostrou-se uma solugdo eficiente na
classificagdo de imagens de acordo com as texturas presentes. Este trabalho esta
organizado da seguinte forma: a Sec¢ao 2 apresenta a revisédo da literatura, a Se¢éo 3
descreve a metodologia adotada, a Seg¢ao 4 apresenta os resultados e discussoes, e

a Secao 5 apresenta as conclusdes do estudo.



15

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Métodos Classicos de Analise de Textura

A analise de textura em imagens tem suas raizes em abordagens estatisticas
e estruturais que se tornaram a base de métodos subsequentes.

O artigo de Haralick et al. (1973) € um marco importante nesse sentido. Nele,
os autores introduziram o conceito de matrizes de co-ocorréncia de nivel de cinza
(GLCM) que busca analisar a textura das imagens com uma abordagem estatistica,
apresentando descritores como contraste, homogeneidade, entropia, correlagao entre
outros. Esses descritores sdo amplamente utilizados e sao eficazes para classificagao
de imagens, sendo empregados em tarefas como reconhecimento de padrbes e
segmentacao.

Schwartz e Pedrini (2003) expandem essa abordagem ao aplicar as matrizes
de co-ocorréncia em uma analise multiescalar, o que permite capturar padrbes de
textura em diferentes resolugdes e escalas, tornando a analise mais robusta e sensivel
as variagcdes espaciais.

Conci et al. (2006) propde o Coeficiente de Variagdo Espacial (CVE) que é
calculado com base em medidas estatisticas de posi¢cao (média) e dispersao (desvio
padrao) dos pixels, permitindo uma analise detalhada das variagbes espaciais de
intensidade de cor nas imagens. A metodologia foi testada em imagens
monocromaticas, coloridas e multiespectrais, com resultados que demonstram sua
eficacia na segmentacao de diferentes classes de texturas. O estudo também destaca
a simplicidade e o baixo custo computacional do método, além de sugerir que ele pode
ser adaptado para ampliar a gama de bandas espectrais analisadas, tornando-o
aplicavel em uma ampla variedade de areas, como processamento de imagens
médicas e de satélites.

Hosny et al. (2021) desenvolveram um método que une caracteristicas locais e
globais para reconhecimento de texturas coloridas. As caracteristicas locais foram
extraidas com o descritor Local Binary Pattern (LBP), enquanto as globais foram
obtidas a partir de momentos ortogonais de Chebyshev. Propostos por Mukundan et
al. (2000), os momentos de Chebyshev s&o utilizados para descrever formas
geométricas, aplicados em cada canal de cor (RGB). A técnica mostrou-se robusta a
transformacdes geométricas (rotagao, escala e translagéo) e manteve a fidelidade das

informagdes cromaticas. Avaliagbes em conjuntos de dados desafiadores, como



16

Outex criado por Ojala et al. (2002) e ALOT publicado por Burghouts et al. (2009),
mostraram que essa abordagem é competitiva e superou outros métodos classicos de
extracao de caracteristicas.

Zhou et al. (2021) propuseram uma abordagem hibrida para o mapeamento de
vegetacdo em areas desérticas, utilizando imagens RGB capturadas por drones. A
técnica combinou o uso do indice de vegetacgéao por diferenga de banda visivel (VDVI)
com descritores de textura baseados na matriz de co-ocorréncia, aplicando a
classificagdo com Random Forest. Essa integragao entre informagdes espectrais e
texturais resultou em um aumento expressivo da acuracia (de 76,69% para 84,19%),
evidenciando a importancia das caracteristicas texturais em contextos de baixa
separabilidade espectral. O estudo reforca a aplicabilidade pratica da analise de

textura em ambientes naturais com dados captados por sensores aéreos.

2.2 Estratégias de Processamento de Imagens Baseadas em Texturas

Amorim e Filho (2017) utilizaram analise de textura para avaliar lacunaridade
em imagens urbanas captadas por satélite, com base no método de Contagem
Diferencial de Caixas, proposto por Sarkar et al. (1994), permitindo a avaliagdo de
espacgos vazios na morfologia urbana.

Souza e Pereira (2021) exploram o uso de medidas fractais para a classificagao
de texturas em imagens, utilizando a dimensé&o fractal e a lacunaridade para descrever
caracteristicas locais nas imagens utilizadas e em seguida aplica algoritmos de
aprendizado de maquina para classifica-las. Esta abordagem é capaz de capturar
detalhes de texturas em diferentes escalas e, além disso, pode ser mais robusta a
ruidos uma vez que foca em caracteristicas geométricas gerais e ndo é tao
dependente de caracteristicas pixel a pixel.

Tiwari et al. (2023) investigaram a robustez de um método baseado em
segmentacdo e medidas fractais para a classificagdo de texturas em imagens com
ruido gaussiano. A abordagem segmenta a imagem em blocos e extrai medidas de
dimensao fractal local, que s&o utilizadas em classificadores como Random Forest e
Support Vector Machine (SVM). Os resultados mostraram alta acuracia mesmo em
niveis elevados de ruido, evidenciando o potencial das medidas fractais segmentadas
para representar texturas de forma eficaz em ambientes ruidosos.

Huang et al. (2023) apresentaram uma revisdo detalhada sobre segmentacgao

de texturas aplicando transformadas wavelet (Mallat, 1989), destacando o uso das
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wavelets empiricas (EWT), que extraem modos harmdnicos do espectro de Fourier de
forma adaptativa. O estudo inclui uma decomposic¢ao “cartoon + textura” como pré-
processamento (que evidencia as caracteristicas de textura da imagem) e mostraram
o desempenho superior as wavelets tradicionais.

Yesilli et al. (2022) propuseram um método automatizado para analise de
textura de superficies, utilizando transformadas discretas de cosseno (DCT) e wavelet
(DWT). O foco do estudo foi eliminar a necessidade de limiares definidos
manualmente, empregando critérios baseados em energia e entropia para extrair os
componentes texturais. Com classificadores como SVM e Random Forest, o modelo
alcangou acuracia acima de 95%, superando técnicas convencionais de filtragem. A
abordagem se destaca pela automatizagdo e por sua aplicabilidade em contextos
industriais, onde a inspecao visual precisa ser rapida e confiavel.

Esses estudos se baseiam na classificagdo e analise de texturas em imagens
por meio de modelos matematicos ou transformacdes previamente estabelecidas para
extrair atributos relevantes da imagem. Em contraste, métodos de IA, especialmente
deep learning, dispensam em grande medida essa predefinicdo, ja que os proprios
modelos constroem automaticamente os descritores mais relevantes a partir dos

dados.

2.2.1 Métodos de Analise no Dominio da Frequéncia

A analise de imagens no dominio da frequéncia € uma abordagem que permite
a extracao de informacdes sobre padrdes e periodicidades que nido sio evidentes no
dominio espacial, como afirmam Gonzalez e Woods (2018). O uso da transformada
de Fourier, por exemplo, decompde a imagem em suas componentes de frequéncia,
onde altas frequéncias representam detalhes finos e arestas, e baixas frequéncias
estdo associadas a areas mais uniformes.

Matematicamente, imagens digitais podem ser representadas como fungdes
bidimensionais no dominio espacial, nas quais cada posi¢ao [x,y] corresponde a
intensidade de um pixel. A Transformada Discreta de Fourier bidimensional permite
converter essa representagdo para o dominio da frequéncia, evidenciando a
distribuicado das componentes espectrais presentes na imagem.

A Transformada Discreta de Fourier bidimensional de uma imagem t[x, y] pode
ser expressa pela Equacdo 1 onde [x,y] representam coordenadas espaciais da

imagem e [u, v] representam coordenadas no dominio da frequéncia.
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Equacédo 1 — Transformada Discreta de Fourier Bidimensional
M-1N-1

Tlu,v] = Z Z t[x,y]e_jzn(%"L%) (1)

x=0 y=0

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2018)

No artigo de Junior et al. (2021) essa analise é utilizada para determinar
propriedades Opticas de tecidos, projetando padrdes de luz com frequéncias espaciais
controladas para analisar a superficie do material. Essa metodologia, que simula o
processo de decomposicao da transformada de Fourier no momento da aquisicao,
reforca a ideia de que a analise da resposta de um material a diferentes frequéncias
espaciais € uma maneira eficaz de caracteriza-lo.

Além disso, uma propriedade importante relacionada a Transformada de
Fourier € o teorema da convolugao, que estabelece que a convolucdo de dois sinais
no dominio espacial € equivalente a multiplicacao de suas transformadas no dominio
da frequéncia. Considerando dois sinais bidimensionais w(x, y) e s(x, y), a convolugéo

espacial pode ser representada pela Equacao 2.

Equacgédo 2 — Convolugdo no Dominio Espacial

t(x,y) = f_oo f_oow(m,n) ‘s(x —m,y —n)dmdn 2

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2018)
No entanto, como as imagens digitais sdo sinais discretos, a implementagao

pratica em sistemas computacionais utiliza a versao discreta da convolucéo. Para uma

imagem de dimensdes M X N, a convolugao discreta € dada pela Equacéo 3.
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Equacdo 3 — Convolugéao Discreta para dados bidimensionais
M-1N-
tlx,y) = Z ZW[mn] s[x —m,y —n]
=0 n=0 (3)

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2018)

Ao aplicar a Transformada de Fourier F [ ] a convolug&o espacial, obtém-se a
relacdo apresentada na Equacdo 4, onde T[u,v], W[u,v] e S[u,v] sao
respectivamente as Transformadas de Fourier de t(x,y), w(x,y) e s(x,y) e *

representa a operacao de convolucéo.

Equacéo 4 — Representagéo da Convolugdo no Dominio da Frequéncia
Fiw(x,y) * s(x,y)] = Wlu,v] e S[u,v] (4)

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2018)

Essa propriedade € particularmente relevante para a geragao de texturas, pois
permite interpretar a formacao de padrbées como o resultado da multiplicacdo da
Transformada de Fourier de duas imagens, sendo a base do processo de geragao de
textura pelo método de Spot Noise (Wijk,1991), a ser detalhado a seguir, e que

estabelece uma base teorica para a caracterizagao de padrdes texturais.

2.2.2 Geracgao Sintética de Textura

O entendimento de modelos de geragéo sintética de textura permite a criagao
de métodos para a analise de textura. Um desses modelos € o Spot Noise,
desenvolvido por Wijk (1991) que opera a partir de um principio simples: a técnica
gera uma textura a partir da convolugao de spots, ou figuras elementares, com uma
matriz de ruido aleatdrio. O formato desse spot define a aparéncia final da textura.

Martins, Simdes e Prado (2007) propuseram uma abordagem baseada em
imagens geradas pelo método de Spot Noise para treinar Redes Neurais Atrtificiais
(RNA) na tarefa de classificagdo de padrbes de cereais. As imagens foram convertidas

para o dominio da frequéncia, por meio da transformada de Fourier, e divididas em 8
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regides cujos primeiros momentos foram utilizados como entrada para uma RNA. Os
resultados do estudo evidenciaram que a aplicagdo da analise espectral permitiu
capturar caracteristicas dos spots gerativos da textura. Essa metodologia mostra que
a combinagdo entre Spot Noise e analise de frequéncia pode ser util na modelagem
de problemas praticos de classificagdo visual. No entanto, nesta abordagem, os

descritores foram previamente definidos e os seus valores apresentados para a RNA.

2.3 Redes Neurais e Abordagens de Aprendizado Profundo
2.3.1 Estrutura e Operagbes em Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais constituem uma arquitetura especializada para
o processamento de dados com estrutura espacial, como imagens. Diferentemente
das redes convencionais, as CNNs exploram a proximidade entre pixels por meio de
operagodes locais, extraindo caracteristicas espaciais hierarquicas ao longo de suas
camadas.

A principal operacado que define esse tipo de rede se baseia na operagao de
convolugdo, na qual pequenos filtros (ou kernels) percorrem a imagem original
aplicando multiplicacbes e somas locais. Cada filtro aprende a detectar padrbes
especificos, como bordas horizontais ou outras caracteristicas presentes, e gera um
mapa que representa a presencga desses padrdes em diferentes regides da imagem.
A profundidade da rede permite que os filtros das primeiras camadas detectem
estruturas simples, enquanto os filtros das camadas posteriores aprendem
caracteristicas mais abstratas e complexas.

Ao passar por uma camada convolucional, a imagem sofre uma redugao
dimensional a depender do tamanho do filtro utilizado e do deslocamento (stride)
definido. A redugao dimensional acontece porque o filtro, ao se mover pela imagem,
gera uma nova matriz de saida que € menor que a entrada.

Segundo Géron (2021, p. 347), "Para que uma camada tenha a mesma altura
e largura da camada anterior, € comum acrescentar zeros ao redor das entradas, [...]
Esse procedimento € conhecido como zero-padding (completar com zeros).”

A Figura 1 exibe uma operagéo de convolugao com e sem esse procedimento.



Figura 1 — Convolugédo e Zero-Padding
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Para complementar as camadas convolucionais, s&0 empregadas as camadas

de pooling que, conforme descrito por Nielsen (2015), a principal fungédo é reduzir a

dimensionalidade espacial dos mapas de ativagdo, o que contribui para a diminuicao

da quantidade de parametros e do custo computacional, além de conferir maior

robustez ao modelo contra pequenas variagdes espaciais. A forma de max pooling

considera o valor maximo dentro de uma janela definida pelo tamanho do passo que

sera dado entre cada uma delas, preservando apenas a informacédo de maior valor

daquela regiao, conforme ilustrado na Figura 2. Ja o average pooling preserva o valor

meédio daquela matriz (Figura 3).

Figura 2 — Max Pooling

D |0 [©

N WO |-

Fonte: do Autor. 2024
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Figura 3 — Average Pooling
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Fonte: do Autor. 2024

Outra operagao de reestruturacdo dos dados € o achatamento (flatten), que
transforma os mapas bidimensionais gerados pelas convolugdes e pooling em um

vetor unidimensional (ver Figura 4).

Figura 4 — Flatten

Flatten

- | 9 7| 8 s

Fonte: do Autor. 2024

Esse vetor serve como entrada para as camadas densas (ou totalmente
conectadas), que séo responsaveis pela parte final do processamento, geralmente
dedicada a tomada de deciséo, seja ela uma classificagdo, uma regressao ou outra
tarefa supervisionada.

A sequéncia de camadas (convolugdo, pooling, achatamento e camadas
densas) constitui a arquitetura padrdo das CNNs. Essa estrutura hierarquica
capacita os modelos a extrair e aprender caracteristicas visuais de forma
progressiva, permitindo-lhes identificar padrbées com alta precisdo, mesmo em
conjuntos de dados complexos e ruidosos.

Uma técnica, que serve para reduzir problemas de sobreajuste (overfitting) em
CNNs, é a normalizacdo em lotes (Batch Normalization). Proposta por loffe e
Szegedy (2015) essa € uma técnica de regularizacéo e otimizagdo amplamente
utilizada em redes neurais profundas, introduzida para acelerar e estabilizar o
processo de treinamento, operando a normalizacao das entradas de cada camada
durante o treinamento, reajustando seus valores para que tenham uma média

proxima de zero e um desvio padrao proximo de um. Isso reduz o problema de
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mudanca interna de covariancia, em que a distribuicdo das entradas para cada
camada muda a cada mini lote de dados. Ao manter as distribuicbes das entradas
estaveis, a normalizagdo em lotes permite que a rede neural seja treinada com
taxas de aprendizado mais altas e torna o modelo menos sensivel a inicializagao
de pesos, contribuindo para uma convergéncia mais rapida e, em alguns casos,
para a redugao do overfitting.

Outra pratica que ajuda a minimizar as chances da rede sofrer overfitting é a
regularizagédo L2. Abordado por Goodfellow et al. (2016), € derivada da
regularizagao de Tikhonov (1977), a regularizagao L2 adiciona a fung¢ao de perda
um termo proporcional ao quadrado da magnitude dos pesos da rede, penalizando

valores elevados e incentivando solugdes mais simples.

2.3.2 Aplicagbes Baseadas em Redes Neurais na Analise de Texturas

Wang et al. (2022) usaram redes neurais convolucionais para inspecionar
superficies metalicas pos-processo de esmerilhamento, com o objetivo de classificar
automaticamente a rugosidade, o tipo e o desgaste da lixa utilizada. Aplicando o
aprendizado por transferéncia, o modelo obteve taxas de acuracia superiores a 90%
em todas as tarefas. A pesquisa mostrou que é possivel extrair, por meio da textura
visual, informagdes sobre propriedades geométricas da superficie, validando o uso de
CNNs em aplicagbes industriais que exigem preciséo e eficiéncia em ambientes com
dados limitados.

Abdallah et al. (2023) propuseram uma abordagem baseada na arquitetura
ResNet-50 para classificar imagens de carne bovina em condi¢gdes saudaveis ou
rangosas, utilizando analise de textura de superficie. Como o conjunto inicial de dados
era pequeno (18 imagens), utilizaram redes generativas adversariais (GANs) para
aumentar artificialmente o numero de amostras, totalizando 180 imagens. O modelo
alcangou acuracia de 96,03% no treinamento e mostrou-se robusto mesmo com
conjuntos limitados, validando o uso de CNNs e data augmentation em contextos
industriais com dados escassos.

Liu e Aldrich (2022) analisaram a eficacia de diferentes métodos para a
caracterizacao de texturas em materiais, comparando técnicas classicas como LBP,
GLCM com CNNs modernas (AlexNet, VGG19, ResNet50, GooglLeNet e
MobileNetV2). Os testes envolveram imagens reais de ago carbono e simulagbes

baseadas em diagramas de Voronoi. As CNNs, especialmente com transfer learning,
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superaram as abordagens tradicionais, com destaque para MobileNetV2 e
GoogLeNet, que apresentaram desempenho elevado com baixo custo computacional.
Para lidar com o problema de escassez de amostras de treinamento para a CNN, os
autores utilizaram técnicas de aumento de dados baseadas (data augmentation),
aplicando operacgdes de rotacao, deslocamento, inclinacao e espelhamento horizontal
nas imagens originais. O estudo refor¢ca o uso de redes neurais convolucionais em
ambientes industriais com restricdes de dados.

Huber et al. (2021) analisaram a capacidade de generalizacdo de uma CNN
treinada para redugao de ruido em imagens de tomografia computadorizada (CT). A
rede foi testada com amostras que apresentavam variacdes na resolucédo espacial e
na densidade espectral do ruido, decorrentes de diferentes protocolos de aquisi¢ao.
Os resultados mostraram que mesmo pequenas alteracdes nos dados de entrada
podem afetar significativamente o desempenho da rede, indicando que modelos
treinados com dados especificos podem ser sensiveis a variagdes nao previstas. O
estudo destaca a importancia da diversidade no treinamento e do uso de técnicas de
adaptacdo para garantir robustez, sendo relevante para projetos que pretendem
aplicar redes treinadas com dados sintéticos em ambientes reais.

Scabini et al. (2024) realizaram uma investigacdo comparativa abrangente
sobre o uso de Vision Transformers (ViTs) na anadlise de texturas, avaliando 21
arquiteturas distintas e comparando-as com redes neurais convolucionais e métodos
tradicionais como GLCM e LBP. Os ViTs apresentaram desempenho superior em
diversos cenarios, especialmente quando utilizados como extratores de
caracteristicas, mesmo sem fine-tuning. No entanto, os autores destacam que CNNs
ainda se mostram vantajosas em aplicagdes com recursos computacionais limitados.
Além disso, embora estas exijam grandes volumes de dados para um bom
desempenho, demandam um numero de amostras consideravelmente menor quando
comparadas aos ViTs.

Uma das principais limitagdes dessas abordagens é a forte dependéncia de
bases de dados amplas e diversificadas, necessarias para garantir um bom
desempenho. A falta de dados representativos pode levar a problemas de sobreajuste
(overfitting), reduzindo a capacidade de generalizagdo dos modelos em cenarios reais.
Nesse contexto, estratégias baseadas na geracao de texturas sintéticas tornam-se

particularmente relevantes, pois permitem controlar propriedades estruturais das
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imagens e gerar conjuntos de dados extensos e bem caracterizados, adequados para

o treinamento de modelos de aprendizado profundo.

2.3.3 Métricas de Desempenho

Além da estrutura arquitetural da rede, o processo de treinamento das Redes
Neurais Convolucionais depende da definicdo de uma funcédo de perda responsavel
por quantificar o erro entre as predicoes do modelo e os valores de referéncia
presentes no conjunto de dados. Essa fungdo orienta o processo de otimizagao
durante o treinamento, permitindo o ajuste iterativo dos parametros da rede por meio
de algoritmos de descida do gradiente como discutido por Goodfellow et al. (2016).

No contexto de problemas de regresséao, diferentes fungdes de perda podem
ser utilizadas para medir a discrepancia entre o valor real y e o valor estimado pela
rede y. Entre elas, destaca-se a funcdo de perda Huber (Huber Loss), proposta
originalmente por Huber (1964), que combina propriedades do erro quadratico médio
(MSE) e do erro absoluto médio (MAE). Essa fungdo apresenta comportamento
quadratico para erros pequenos e crescimento linear para erros maiores, reduzindo
assim a influéncia de valores discrepantes no processo de treinamento.

Matematicamente, a fungdo de perda Huber pode ser definida pela Equacgao 5.

Equacéo 5 — Funcgéo de perda Huber (Huber Loss)

1
=y -3 sely—9| <6
2

LS(}’;y): 1
s(ly=91-58), sely-31> 5

Adaptado de Huber (1964)

Nessa equagao, y representa o valor de referéncia, y o valor estimado pelo
modelo e § um parametro que define o ponto de transi¢cdo entre o comportamento
quadratico e linear da fungao.

Essa caracteristica torna a Huber Loss particularmente adequada em cenarios
nos quais se deseja combinar estabilidade numérica durante o treinamento com maior
robustez a possiveis valores extremos presentes nos dados.

Outra métrica amplamente empregada, quando se aplica redes neurais em
tarefas de classificagdo € a matriz de confusdo, introduzida por Congalton (1991)
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como uma proposta de uma técnica de validagcdo consistente para métodos de
classificagao estatisticos. Essa ferramenta permite derivar trés métricas essenciais
para uma analise completa do desempenho de uma classificacdo, sendo elas:
Acuracia Global (AG) presente na Equacdo 6, Acuracia do Produtor (AP) ou

Revocacéao (Equacao 7) e Acuracia do Usuario (AU) ou Precisao (Equacgao 8).

Equacgéo 6 — Acuracia Global
VP +VN

AC = T UNTFP T FN

(6)

Fonte: Adaptado de Congalton (1991)

Equacéo 7 — Acuracia do Produtor

vpP
AP = —— 7
VP + FN (7)
Fonte: Adaptado de Congalton (1991)
Equacdo 8 — Acuracia do Usuario
ag= P (8)

~ VP +FP

Fonte: Adaptado de Congalton (1991)

As métricas apresentadas nas Equacao 6, 7 e 8 fundamentam-se na relagao
entre os valores reais e as predicdoes do modelo. Nesse contexto, os Verdadeiros
Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN) representam os acertos da classificagao,
ocorrendo quando o algoritmo identifica corretamente a presenga ou a auséncia de
uma classe, respectivamente. Em contrapartida, os erros sdo divididos em Falsos
Positivos (FP), que caracterizam a atribui¢cdo incorreta de uma classe a uma amostra
nao pertencente a ela e Falsos Negativos (FN), que ocorrem quando o modelo omite
uma amostra que deveria ter sido classificada na categoria em questao.

Pantaledo (2009) usa essas métricas para fazer uma comparacgéao de diferentes

métodos de classificagdo em imagens do satélite ALOS.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para
investigar o impacto da representacdo espectral na aprendizagem de padrbes
texturais por Redes Neurais Convolucionais. Para isso, foi adotada uma abordagem
experimental baseada na geragdo de imagens sintéticas de textura por meio do
modelo de Spot Noise e na analise dessas imagens tanto no dominio espacial quanto
no dominio da frequéncia.

Antes da definicdo da arquitetura final utilizada nos experimentos principais,
foram realizados testes preliminares para avaliar diferentes configuragbes de
treinamento da rede neural convolucional. Esses experimentos iniciais envolveram a
investigacdo de uma arquitetura mais profunda, a variagdo no numero de classes
(utilizando inicialmente um conjunto de quatro classes) e a quantidade de amostras
disponiveis, além do ajuste de diferentes fungbes de ativacdo e hiperparametros
associados ao modelo.

Com base nessas observagdes, optou-se pela adogao de uma arquitetura
convolucional mais compacta e pelo aumento do numero de classes utilizadas no
treinamento, buscando favorecer a capacidade de generalizagdo do modelo e
melhorar a representacado continua das propriedades estruturais das texturas.

A partir dessa reformulagao, foram conduzidos os experimentos principais do
trabalho, os quais buscaram avaliar o impacto da representacdo espectral na
capacidade de aprendizado da rede neural. O experimento 1 foi realizado com
imagens no dominio da frequéncia, enquanto o experimento 2, com imagens no
dominio espacial.

As texturas utilizadas nos experimentos foram geradas a partir da convolugéo
de ruido aleatério com diferentes spots, permitindo controlar diretamente as
propriedades estruturais da textura resultante. Foram utilizados spots com formatos
geométricos de circulos e de quadrados. Enquanto o primeiro gera texturas mais
suaves, o segundo apresenta uma estrutura axadrezada.

Além da variagdo de formato, também foram consideradas variagbes no
tamanho dos spots, para avaliar a capacidade de generalizagcdo do aprendizado da
CNN. Assim, foram utilizadas texturas, por exemplo, geradas com spots de circulos
de diametro 10, 20 e 30 pixels para o treinamento e verificada a generalizagdo com
texturas geradas com spots de circulos de diametro 12, 17 e 24 pixels.
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E importante salientar que o conceito de generalizacdo esta sendo utilizado
com uma interpretagdo mais abrangente. Nao se trata apenas de verificar se a rede
consegue classificar corretamente imagens de textura geradas com os mesmos spots,
mas sim se consegue ordenar as diferentes texturas de acordo com os tamanhos dos
spots de mesmo formato.

Para os dois experimentos foram preservadas todas as caracteristicas da
arquitetura da CNN e do procedimento de treinamento, permitindo avaliar diretamente
o impacto da representacao espectral no desempenho do modelo.

Como foram usadas imagens sintetizadas, nao se tem a limitagdo do numeros
de amostras para treinamento, validagao e teste, uma vez que ao se utilizar imagens
com ruidos aleatérios diferentes e realizar a convolugdo com o mesmo spot, as
caracteristicas da textura s&o preservadas pois o resultado da convolugdo de dois
sinais no dominio espacial € o equivalente a multiplicagdo das transformadas de
Fourier desses sinais no dominio de frequéncia e a transformada de Fourier de ruido
aleatério se aproxima de uma constante para qualquer valor de frequéncia,
significando que a transformada de Fourier da textura apresentara caracteristicas do
spot.

A geracgao das imagens e todas as operagdes matematicas aplicadas foram
realizadas com o software Octave e as implementacbes das Redes Neurais
Convolucionais foram desenvolvidas em Python, utilizando o ambiente Google
Colaboratory.

A divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e validagao foi realizada na
proporcdo de 80/20, respectivamente. Para a otimizacdo da rede, foi utilizado o
algoritmo Adam, com taxa de aprendizado inicial de 2 x 10~*. Além disso, o tamanho
de lote (batch size) adotado foi de 32 amostras.

O treinamento foi conduzido com a fungdo de perda Huber Loss com § = 1.
Como métrica de desempenho foi utilizada a Média do Erro Absoluto (MAE), que
permite avaliar diretamente a proximidade entre os valores preditos pela rede e os
valores de referéncia associados as texturas.

A abordagem adotada neste trabalho pode ser caracterizada como uma
classificagdo baseada em regressdo. Em vez de utilizar uma saida categorica
convencional, como a funcao softmax, a rede neural foi treinada para estimar um valor
continuo associado as propriedades estruturais da textura. Nesse contexto, o sinal do
valor predito representa o formato do spot, enquanto a magnitude do valor estimado



29

esta associada ao seu tamanho. O objetivo dessa estratégia € permitir que o modelo
seja capaz de classificar corretamente texturas n&o observadas durante o
treinamento, incluindo aquelas geradas com tamanhos diferentes de spots. Dessa
forma, o modelo aprende uma estrutura continua no espaco de caracteristicas
texturais, caracterizando um processo de regressao.

Para a avaliagdo dos resultados foram utilizados graficos de dispersao e
matrizes de confusao, das quais foram extraidas as seguintes métricas: a acuracia do
usuario (AU), acuracia do produtor (AP) e acuracia global (AG).

A Figura 5 apresenta uma visao geral do pipeline experimental adotado neste
trabalho, incluindo as etapas de geracéo das texturas sintéticas pelo método Spot
Noise, transformagédo para o dominio de Fourier, pré-processamento das imagens,

treinamento da Rede Neural Convolucional e avaliagao dos resultados.

Figura 5 — Pipeline Geral dos experimentos

Experimento 2

300 x 300 pixels 300 x 300 pixels 300 x 300 pixels 128 x 128 pixels

Geragdo da Geragéo de Textura Textura no - =i < > SR> NN Avaliagéo dos
Imagem Aleatéria (Spot Noise) Dominio Espacial > S —>» Resultados
| MAE+R:+AG+AP-AU |
t
Transformada de
Fourier

300 x 300 pixels

Fonte: do Autor. 2026
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao serdo apresentados os conjuntos de dados utilizados, as
arquiteturas das CNNs e os resultados dos experimentos.

4.1 Geracao das imagens pelo método de Spot Noise

Inicialmente foram geradas 500 imagens aleatérias de tamanho 300x300 pixels.

A Figura 6 apresenta um exemplo de uma dessas imagens.

Figura 6 — Exemplo de imagem aleatéria gerada

Fonte: do Autor. 2024

Essas imagens foram convoluidas com spots de circulos e quadrados, para que
fossem geradas imagens de texturas através do método de Spot Noise sendo em
seguida, obtidas as transformadas de Fourier.

Foram utilizados circulos de didmetro e quadrados de lados 10, 20, 30 e 40

pixels respectivamente.

As Figura 7 a Figura 14 ilustram as imagens no processo de geragado das
texturas utilizando diferentes formatos e tamanhos de spots.



Figura 7 — Imagens do processo de geragdo de uma textura circular (a) Imagem
aleatdria (b) spot de Circulo de didmetro 40 (c) Textura gerada (d) Imagem da
textura no dominio de Fourier

P

(b) (c)

Fonte: do Autor. 2024

Figura 8 — Imagens do processo de geragdo de uma textura circular (a) Imagem
aleatdria (b) spot de Circulo de didmetro 30 (c) Textura gerada (d) Imagem da
textura no dominio de Fourier

(b) (c) (d)
Fonte: do Autor. 2024
Figura 9 — Imagens do processo de geragdo de uma textura circular (a) Imagem

aleatdria (b) spot de Circulo de didmetro 20 (c) Textura gerada (d) Imagem da
textura no dominio de Fourier

(b) (c) (d)

Fonte: do Autor. 2024



32

Figura 10 — Imagens do processo de geracao de uma textura circular (a) Imagem
aleatdria (b) spot de Circulo de didmetro 10 (c) Textura gerada (d) Imagem da
textura no dominio de Fourier

VL YTPE S0 * el

(b) (c) (d)

Fonte: do Autor. 2024

Figura 11 — Imagens do processo de geracdo de uma textura quadrada (a) Imagem
aleatéria (b) spot de Quadrado de lado 10 (c) Textura gerada (d) Imagem da textura
no dominio de Fourier

(b) (c) (d)

Fonte: do Autor. 2024

Figura 12 — Imagens do processo de geracdo de uma textura quadrada (a) Imagem
aleatéria (b) spot de Quadrado de lado 20 (c) Textura gerada (d) Imagem da textura
no dominio de Fourier

(a) (b) (c) (d)

Fonte: do Autor. 2024
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Figura 13 — Imagens do processo de geracdo de uma textura quadrada (a) Imagem
aleatéria (b) spot de Quadrado de lado 30 (c) Textura gerada (d) Imagem da textura
no dominio de Fourier

(b) (c)

Fonte: do Autor. 2024

Figura 14 — Imagens do processo de geracdo de uma textura quadrada (a) Imagem
aleatéria (b) spot de Quadrado de lado 40 (c) Textura gerada (d) Imagem da textura
no dominio de Fourier

r

Pl

(b) (c) (d)
Fonte: do Autor. 2024

Para preservar as dimensdes originais da imagem (300 x 300 pixels) foi adotada a

técnica de zero-padding.

4.2 Pré-Processamento das imagens

Antes da entrada na rede neural, as imagens passam por uma etapa de pré-
processamento, na qual sdo redimensionadas para 128 x 128 pixels por interpolacao

bilinear e convertidas para escala de cinza.

Essa reducdao de dimensionalidade foi adotada para otimizar o custo
computacional do experimento, diminuindo em mais de 80% o volume de dados de
entrada. Isso reduz significativamente o numero de operagdes convolucionais por
época e agiliza o treinamento da rede, permitindo uma convergéncia mais rapida do

modelo.
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E importante ressaltar que esse redimensionamento ndo compromete a
integridade das informagdes relevantes das texturas. A escolha de gerar as imagens
originalmente em 300 x 300 pixels visa garantir a fidelidade geométrica dos spots
(especialmente a curvatura dos spots circulares), evitando o serrilhamento (aliasing)
tipico de baixas resolucdes. A reducao posterior para 128 x 128, feita por interpolacao
bilinear, preserva as caracteristicas estruturais e os padrbes espectrais necessarios
para a classificacido, eliminando apenas variagdes pontuais de alta frequéncia que néo

alteram a assinatura estrutural basica de cada classe de textura.

4.3 Testes preliminares de arquitetura

Nos testes iniciais da rede neural convolucional, embora o modelo tenha
apresentado rapida convergéncia e baixos valores de erro durante o treinamento,
observou-se uma baixa capacidade de generalizagdo para padrdes intermediarios
inéditos. A menor variabilidade estrutural do conjunto de treinamento inicial somada a
elevada profundidade da arquitetura de CNN adotada no inicio, tornaram a rede
altamente suscetivel ao sobreajuste (overfitting), fazendo com que ela memorizasse

caracteristicas excessivamente especificas das amostras.

A analise das funcdes de ativagao revelou comportamentos criticos. Ao testar
a fungéo tangente hiperbolica (tanh), o treinamento indicou uma aparente melhoria no
desempenho, com redugao consistente da fungao de perda e do erro absoluto médio.
No entanto, a avaliagdo com os dados de teste demonstrou que a rede concentrava

suas previsdes proximas de zero, independentemente da textura apresentada.

Esse fenbmeno decorre da simetria da fungcao tanh combinada a distribuicéo
dos rotulos adotados no problema. Como as variaveis-alvo estavam organizadas de
forma aproximadamente simétrica em torno de zero, a convergéncia para valores
centrais gerava métricas estatisticas artificialmente satisfatérias, mascarando a

auséncia de aprendizado efetivo das caracteristicas estruturais das texturas.

Diante disso, constatou-se que arquiteturas mais profundas elevavam o custo
computacional e a vulnerabilidade ao sobreajuste, principalmente quando associadas
a poucas classes. Como solugdo para mitigar o viés de previsdo central e a
instabilidade numérica, a substituigcao pela fungao de ativagao LeakyRelL U, combinada

a uma arquitetura mais compacta e ao aumento no numero de classes, mostrou-se
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eficaz, garantindo estabilidade ao treinamento e superior capacidade de
generalizagao para texturas intermediarias.
4.4 Treinamento da Rede Neural Convolucional

Os treinamentos utilizaram 4000 imagens divididas em 8 classes balanceadas

(mesmo numero de amostras por classe) de acordo com a Tabela 1.

Tabela 1 — Roétulos utilizados no treinamento

Formato Lado/Diametro| Rdtulo

Circulo 40 -1,00
Circulo 30 -0,75
Circulo 20 -0,50
Circulo 10 -0,25
Quadrado 10 0,25
Quadrado 20 0,50
Quadrado 30 0,75
Quadrado 40 1,00

Fonte: do Autor. 2025

A CNN recebe como entrada imagens em escala de cinza com dimensodes de
128 x 128 pixels.

A arquitetura € composta por trés blocos principais de extragcdo de
caracteristicas, seguidos por uma etapa de agregacdo global e por camadas
totalmente conectadas responsaveis pela regressao final.

O primeiro bloco convolucional é formado por uma camada convolucional com
32 filtros de dimensé&o 5 x 5, utilizando stride igual a 2 e zero-padding, seguida por
uma camada de Normalizacdo de Lotes (Batch Normalization) e pela fungado de
ativagao LeakyRelLU. Em seguida, é aplicada uma camada de max pooling de 2 x 2,
responsavel pela reducdo da dimensionalidade espacial e pela retencao das
caracteristicas mais relevantes.

O segundo bloco convolucional possui uma camada convolucional com 64
filtros de dimensao 3 x 3, também utilizando stride igual a 2 e zero-padding, seguida
novamente por Batch Normalization e ativagdo LeakyReLU. Finalizando este bloco,
uma nova camada de max pooling de 2 x 2 é aplicada para continuidade da reducéao

espacial das representacdes.
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O terceiro bloco convolucional € composto por uma camada convolucional com
128 filtros de dimensdo 3 x 3, utilizando zero-padding, seguida por Batch
Normalization e ativagdo LeakyRelLU, aprofundando o processo de extragcdo de
caracteristicas.

Em todas as camadas convolucionais foi aplicada regularizagdo L2 nos pesos,
com o objetivo de reduzir o risco de sobreajuste (overfitting) durante o treinamento.

ApOs a etapa de extragdo de caracteristicas, foi utilizada uma camada de
Global Average Pooling, que realiza uma agregacgao espacial das ativagbes geradas
pelos mapas de caracteristicas, reduzindo significativamente o numero de parametros
do modelo em comparagéo com abordagens baseadas em achatamento (flatten).

A etapa final da rede é composta por uma camada densa com 32 neurdnios e
funcado de ativagao RelLU, seguida por uma camada de saida com um unico neurdnio
com ativagao linear, responsavel por produzir a estimativa continua associada a
estrutura da textura, caracterizando o problema como uma tarefa de regresséo.

A Figura 15 representa esta arquitetura de rede.

Figura 15 — Representagao da Arquitetura da Rede Neural Convolucional

Input shape: (None, 128,128, 1) | Output shape: (None, 64, 64, 32) Pool2 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 16, 16, 64) | Output shape: (None, 8, 8, 64)

batch_normalization (BatchNormaliz:

Input shape: (None, 64, 64,32) | Output shape: (None, 64, 64, 32) Conv3_128 (Conv2D)

Input shape: (None, 8,8, 64) | Output shape: (None, 8, 8, 128)

leaky_re_lu (LeakyReLU)

Input shape: (None, 64, 64,32) | Outpu shape: (None, 64, 64, 32) batch_normalization_2 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 8,8, 128) | Output shape: (None, 8, 8, 128)

Pool1 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 64, 64,32) | Output shape: (None, 32, 32, 32) leaky_re_lu_2 (LeakyReLU)

Input shape: (None, 8, 8,128) | Output shape: (None, 8, 8, 128)

Conv2_64 (Conv2D)

Input shape: (None, 32,32, 32) | Output shape: (None, 16, 16, 64) GAP (GlobalAveragePooling2D)

Input shape: (None, 8,8, 128) | Output shape: (None, 128)

\_normalization_1 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 16, 16,64) | Output shape: (None, 16, 16, 64)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 32)

leaky_re_lu_1 (LeakyReLU)

Input shape: (None, 16, 16,64) | Output shape: (None, 16, 16, 64)

Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 1)

Fonte: do Autor. 2025

Os testes de generalizagao foram feitos utilizando 50 imagens de cada uma

das texturas geradas usando as classes mostradas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Classes utilizadas no teste da Rede Neural Convolucional

Formato Lado/Diametro Valor
Esperado
Circulo 40 -1,000
Circulo 34 -0,875
Circulo 30 -0,750
Circulo 24 -0,625
Circulo 20 -0,500
Circulo 14 -0,375
Circulo 10 -0,250
Quadrado 10 0,250
Quadrado 14 0,375
Quadrado 20 0,500
Quadrado 24 0,625
Quadrado 30 0,750
Quadrado 34 0,875
Quadrado 40 1,000

Fonte: do Autor. 2025

4.5 Experimento 1: Imagens no Dominio de Fourier

A Figura 16 apresenta o historico de treinamento da CNN no experimento 1 em
escala logaritmica. As linhas solidas representam a tendéncia suavizada, calculada

por média moével.

Figura 16 — Treinamento da CNN com imagens no dominio de Fourier em Escala
logaritmica com linha de tendéncia

Historico de Convergéncia do Modelo

Treino (Bruto)

Validagao (Bruto)
—— Tendéncia Treino
—— Tendéncia Validacao

Loss (Huber) - Escala Log

0 20 40 60 80 100 120 140
Epoca

Fonte: do Autor. 2026

A analise da evolugéo da fungéo de perda (Figura 16) revela um processo de
aprendizado consistente e estavel. Observa-se que, por volta da época 90, a rede

consolida o aprendizado das texturas e entra em uma fase de ajuste fino, buscando
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refinar o desempenho geral. As oscilagdes residuais verificadas na curva de validagao
nesta fase final sdo atribuidas a natureza estocastica do Spot Noise e a escala
logaritmica da representacdo, que amplifica visualmente variagbes numeéricas de
baixa magnitude (10~3). A proximidade entre as curvas de treino e validagéo, aliada a
auséncia de tendéncias ascendentes na perda de validacao, confirma a robustez do
modelo e a capacidade de generalizagdo, sem evidéncias de overfitting.

Adicionalmente, a implementagdo de mecanismos de Early Stopping e a
persisténcia exclusiva dos melhores pesos (Save Best Weights Only) garantiram que
o modelo final selecionado fosse aquele com o desempenho 6timo no conjunto de
validagdo. Dessa forma, eventuais instabilidades pontuais nas épocas finais do
treinamento ndo comprometem a precisdo do sistema, uma vez que o estado
preservado da rede neural corresponde ao ponto de maxima eficiéncia estatistica
registrado durante todo o ciclo de épocas.

A Figura 17 apresenta o desempenho da CNN quando apresentada as
transformadas de Fourier das imagens do conjunto de validagdo utilizando uma
amostragem de 50 imagens por classe. Com um MAE de 0,0289 e R* de 0.9966, nota-
se que o modelo manteve um alto poder de generalizagao, sendo capaz de identificar
tanto as caracteristicas de formato quanto as de tamanho do spot. Embora classes
nao apresentadas durante o treinamento (como o quadrado de lado 14) exibam uma
disperséo ligeiramente superior, observa-se que essas variagdes sdo coerentes, uma
vez que as predigdes se concentram em classes adjacentes de dimensdes proximas

e mesma assinatura estrutural.
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Figura 17 — Desempenho da CNN com imagens de validagdo no dominio de Fourier

Teste CNN — MAE 0.0289 | R2 0.9966

categona -~
1.00 quadrado_lado34 /,9
circulo_raiol0 ’,/
circulo_raio5 //’
0.75 4 circulo_raiol5 2
quadrado_lado20 o
quadrado_lado40 /t
0.50 circulo_raio7 ‘5/’/
quadrado_lado10 .2
circulo_raiol7 //"
z quadrado_lado24 a
5 025 circulo_raiol2 //g
- quadrado_lado30 ;=
ps quadrado_lado14 77
§ 0.00 1 circulo_raio20 Pl
5 shape o
5 ® quadrado % -~
S -0254 % cdrculo /,:’
$.-
e
-0.50 4 5
/’/
-0.75 4 *
% .-
g
-1.00 27
~1.00 —0.75 ~0.50 —0.25 0.00 025 0.50 0.75 1.00

Valor real (escala normalizada)

Fonte: do Autor. 2026

A Figura 18 apresenta a Matriz confusdo do desempenho da CNN com
imagens no dominio de Fourier e a Tabela 3 apresenta a Acuracia do Produtor e do
Usuario.

Figura 18 — Matriz Confusédo da Classificacdo de imagens de validagcdo no dominio
de Fourier

Matriz de Confusao

- 50
circulo_raio20 -

circulo_raiol7
circulo_raiol5
- 40
circulo_raiol2
circulo_raiol0

circulo_raio7

circulo_raio5

Classe Real

quadrado_lado10
quadrado_lado14
quadrado_lado20
quadrado_lado24
quadrado_lado30
quadrado_lado34

quadrado_lado40

&
&
& &

Classe Predita

Fonte: do Autor. 2026

O desempenho representa uma Acuracia Global (AG) de 0,91.
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Tabela 3 — Acurécia do Produtor e do Usuario da CNN com imagens de validagéao
no Dominio de Fourier

Formato Lado/Diametro ‘ Acuracia do Produtor (AP) ‘ Acuracia do usuario (AU)

Circulo 40 0,76 1,00
Circulo 34 0,56 0,70
Circulo 30 1,00 0,67
Circulo 24 0,94 1,00
Circulo 20 1,00 0,91
Circulo 14 0,88 1,00
Circulo 10 1,00 0,98
Quadrado 10 1,00 0,70
Quadrado 14 0,58 1,00
Quadrado 20 1,00 1,00
Quadrado 24 1,00 1,00
Quadrado 30 1,00 1,00
Quadrado 34 1,00 1,00
Quadrado 40 1,00 1,00

Fonte: do Autor. 2026

4.6 Experimento 2: imagens no Dominio Espacial

A Figura 19 apresenta o historico de treinamento da CNN no experimento 2,
que utilizou imagens no dominio espacial. Diferentemente do observado no dominio
de Fourier, a evolugdo da funcdo de perda revela um processo de aprendizado
marcado por instabilidades severas e uma convergéncia menos eficiente. Embora a
curva de treinamento (azul) mantenha uma tendéncia descendente, a curva de
validacéao (laranja) exibe oscilagdes de alta amplitude e picos de erro que ultrapassam
a ordem de 10°, indicando dificuldades do modelo em generalizar os padroes

espaciais das texturas sintéticas.
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Figura 19 — Treinamento da CNN com imagens no dominio espacial em Escala
logaritmica com linha de tendéncia

Historico de Convergéncia do Modelo

Treino (Bruto)
Validagao (Bruto)
10° —— Tendéncia Treino
—— Tendéncia Validagao

10-1 4

Loss (Huber) - Escala Log

103

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Epoca

Fonte: do Autor. 2026

As linhas sodlidas de tendéncia confirmam que apesar da tendéncia de queda,
o erro apresenta grande oscilagdo e o valor médio permanece significativamente
superior ao obtido no experimento anterior. Esse comportamento sugere que, no
dominio espacial, as caracteristicas da textura aleatéria dificultam a distingao clara
entre as assinaturas morfolégicas das classes, resultando em um gradiente de erro
com maior amplitude durante a retropropagacéo.

Novamente, o uso de Early Stopping e Save Best Weights Only foi fundamental.
Mesmo diante de um cenario de baixa estabilidade, essas técnicas permitiram isolar
o estado da rede que apresentou o menor erro relativo antes das flutuacbes mais
criticas, garantindo que o modelo final, embora inferior ao do Experimento 1,
representasse o melhor ajuste possivel para o dominio espacial.

A Figura 20 apresenta o desempenho da CNN quando aplicada as imagens de
validagao no dominio espacial. Com um MAE de 0,0642 e R? de 0.9583, percebe-se
que a rede teve dificuldades em generalizar, uma vez que varios valores de saida
estdo muito dispersos e longe da linha de tendéncia. Além disso, a rede foi
praticamente incapaz de prever corretamente as texturas geradas com spots de
quadrados de lados 14 e 34. A Figura 21 apresenta a Matriz Confusdo deste

experimento e a Tabela 4 a Acuracia do produtor e do usuario.
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Figura 20 — Desempenho da CNN com imagens de validagdo no dominio espacial
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Fonte: do Autor. 2026

Figura 21 — Matriz Confuséo da Classificagdo das imagens de validagdo no dominio

0,82.
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Fonte: do Autor. 2026

O desempenho do experimento 2 representa uma Acuracia Global (AG) de
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Tabela 4 — Acurécia do Produtor e do Usuario da CNN com imagens de validagao
no Dominio Espacial

Formato Lado/Diametro ‘ Acuracia do Produtor (AP) ‘ Acuracia do usuario (AU)

Circulo 40 1,00 1,00
Circulo 34 0,08 1,00
Circulo 30 1,00 0,60
Circulo 24 0,80 0,82
Circulo 20 1,00 0,81
Circulo 14 0,80 0,98
Circulo 10 1,00 0,83
Quadrado 10 1,00 0,75
Quadrado 14 0,86 0,69
Quadrado 20 1,00 0,83
Quadrado 24 1,00 0,82
Quadrado 30 1,00 1,00
Quadrado 34 0,00 0,00
Quadrado 40 1,00 1,00

Fonte: do Autor. 2026

Observa-se que o experimento realizado no dominio de Fourier apresentou
desempenho superior ao obtido no dominio espacial, tanto em termos de erro médio
absoluto quanto em termos de capacidade de generalizagdo para texturas né&o
observadas durante o treinamento.

Esse comportamento pode ser explicado pela natureza espectral do processo
de geracao das texturas, uma vez que o espectro da textura resultante tende a
preservar predominantemente as caracteristicas espectrais do spot utilizado na
geragéao da textura.

Consequentemente, no dominio de Fourier, as assinaturas de cada textura
tornam-se evidentes e permitem a criacdo de uma ordem de acordo com 0s espectros
das imagens. Essa organizagdo da informacdo pode facilitar o processo de
aprendizagem da rede neural convolucional, permitindo que os filtros convolucionais
identifiguem padrbdes estruturais de forma mais consistente do que no dominio

espacial.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
na analise de texturas sintéticas geradas pelo método de Spot Noise, avaliando o
impacto das representacdes nos dominios espacial e de Fourier no desempenho do
modelo.

Os experimentos mostraram que a utilizagao da Transformada de Fourier como
etapa de pré-processamento contribuiu significativamente para a capacidade de
generalizagao da rede neural. No dominio espectral, o modelo apresentou erro médio
absoluto (MAE) de 0,0289 e um coeficiente de determinagao (R?) de 0,9966, além de
uma elevada acuracia global. Estes indices indicam que existe uma robustez no
processo, inclusive na estimativa de classes intermediarias ndo observadas durante o
treinamento.

Em contrapartida, o treinamento realizado diretamente no dominio espacial
resultou em maior disperséo e reduc¢ao do desempenho geral com um MAE de 0,0642
e um R? de 0,9583. As dificuldades observadas na previsdo de dimensodes
intermediarias evidenciaram uma sensibilidade maior da rede as variagdes locais de
pixel, limitando sua eficacia em cenarios de generalizagéo.

A escolha do método Spot Noise como base para a geragao do conjunto de
dados foi determinante para o sucesso dos experimentos, principalmente devido a sua
natureza paramétrica. Esse método permite controlar variaveis estruturais das
texturas, como forma e dimensdo dos elementos geradores, possibilitando a
construgdo de um conjunto de dados sintético consistente e bem definido. Esse
controle foi essencial para avaliar a capacidade da rede neural em generalizar e
estimar padrdes intermediarios nao apresentados durante o treinamento.

Além disso, o uso do Spot Noise traz uma forte relagcdo entre o processo de
geracgao das texturas e sua representagédo no dominio de Fourier. Como o espectro
do ruido aleatério apresenta distribuicdo aproximadamente uniforme, a estrutura
espectral resultante das imagens passa a refletir predominantemente as
caracteristicas do spot utilizado na geracao da textura. Dessa forma, a Transformada
de Fourier reorganiza a informacgéo estrutural das imagens em padrdes espectrais
mais explicitos, reduzindo a influéncia das variacbes estocasticas no dominio

espacial.
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Como consequéncia, a rede neural passa a aprender principalmente as
propriedades estruturantes que caracterizam cada textura, em vez de depender
apenas de padrdes locais de intensidade no dominio espacial. Esse comportamento
contribui para melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo e para aumentar a
robustez e a precisdo das estimativas obtidas, indicando que a representacdo no
dominio da frequéncia pode ser uma estratégia promissora para aplicagoes de analise

e caracterizagdo de texturas em imagens digitais.
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APENDICE A — CODIGO DE TREINAMENTO

O cédigo abaixo apresenta a estrutura utilizada para o treinamento de ambos
os modelos (Dominio Espacial e Dominio de Fourier). A unica alteragédo realizada
entre os experimentos foi 0 apontamento dos diretérios das imagens de treinamento
(data_dir), conforme as especificagdes de cada experimento.

import os

import csv

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from google.colab import drive

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers, models, optimizers

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img, img to array
from sklearn.model selection import train test split

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping, CSVLogger

drive.mount ('/content/drive")

# Pardmetros de execucéo
TREINAR DO ZERO = True
IMG SIZE = (128, 128)
BATCH SIZE = 32

EPOCHS = 250

# Diciondrio de labels (normalizacdo entre -1 e 1)

class mapping = {
'circulo raio20': -1.0,
'circulo raiol5': -0.75,
'circulo raiolO': -0.5,
'circulo raiob5': -0.25,

'quadrado_ladolO': 0.25,
'quadrado lado20': 0.5,
'quadrado_lado30': 0.75,
'quadrado lado40': 1.0

}

# Caminhos de arquivos

base dir = '/content/drive/MyDrive/Projeto Mestrado/imagens/transformadas fourier'
checkpoint path =

'/content/drive/MyDrive/Defesa/CNN_Dom_ Fourier/CNN_8Classes_128px Dom Fourier.keras
A\l

log csv _path =
'/content/drive/MyDrive/Defesa/CNN Dom Fourier/log treinamento CNN 8Classes.csv'

class ManuallLogger (keras.callbacks.Callback) :
def init (self, path):
self.path = path
if not os.path.exists(self.path):
with open(self.path, 'w', newline='') as f:
csv.writer (f) .writerow(['epoch', 'loss', 'mae','val loss','val mae'])

def on epoch end(self, epoch, logs=None) :
logs = logs or {}
with open(self.path, 'a', newline='') as f:
csv.writer (f) .writerow ([



epoch,

f"{logs.get
f"{logs.get
f"{logs.get

'loss',0):.06f}",
'mae',0):.6f}",
'val loss',0):.6£f}",

f"{logs.get('val mae',0):.6f}",
1)
def load data(directory):
imgs, labels = [], []
valid ext = ('.jpg', '.jpeg', '.png')
print ("Iniciando carregamento do dataset...")

for folder, target in class mapping.items() :
path = os.path.join(directory, folder)
if not os.path.exists (path):

print (f"Alerta: Pasta {folder} n&o encontrada.

continue
files = [f for f in os.listdir(path) if f.lower().
count = 0
for fname in sorted(files):
try:
img = load img(os.path.join(path, fname),

target size=IMG SIZE)
img = img to array(img) / 255.0
imgs.append (img)
labels.append(target)
count += 1
except:
print (f"Erro ao carregar {fname}")

ll)

endswith(valid ext)]

color mode='grayscale',

print (f"Classe {folder}: {count} imagens carregadas.")

return np.array(imgs), np.array(labels)
X, y = load data(base dir)

X train, X test, y train, y test = train test split(
X, y, test size=0.2, random state=42, shuffle=True

)

def build cnn{() :
model = models.Sequential ([
layers.Input (shape=(128,128,1)),

layers.Conv2D (32, (5,5), strides=2, padding='same',
kernel regularizer=keras.regularizers.l2(le-4)),

layers.BatchNormalization(),

layers.LeakyRelLU(),

layers.MaxPooling2D((2,2)),

layers.Conv2D (64, (3,3), strides=2, padding='same',
kernel regularizer=keras.regularizers.l2(le-4)),

layers.BatchNormalization(),

layers.LeakyRelLU(),

layers.MaxPooling2D((2,2)),

layers.Conv2D (128, (3,3), padding='same',

kernel regularizer=keras.regularizers.12(le-4)),
layers.BatchNormalization(),
layers.LeakyReLU (),

layers.GlobalAveragePooling2D(),
layers.Dense (32, activation='relu'),
layers.Dense (1)

1)

return model

# Légica de carregamento/reinicio
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if TREINAR DO ZERO or not os.path.exists (checkpoint path):
print ("Criando modelo novo.")
model = build cnn()
else:
print ("Carregando modelo do checkpoint.")
model = keras.models.load model (checkpoint path)

model.compile (
optimizer=optimizers.Adam(learning rate=2e-4),
loss=tf.keras.losses.Huber (delta=1.0),
metrics=["'mae']

)

callbacks = [

ManualLogger (log csv_path),

ModelCheckpoint (checkpoint path, monitor='val loss', save best only=True,
verbose=1),

EarlyStopping (monitor="'val loss', patience=25, restore best weights=True,
verbose=1),

CSVLogger (log csv_path.replace('.csv', ' keras.csv'), append=True)

]

history = model.fit(
X train, y train,
validation data=(X test, y test),
epochs=EPOCHS,
batch size=BATCH SIZE,
callbacks=callbacks,
verbose=1

)

# Visualizacgdo de resultados
plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot (history.history['loss'], label='Treino')

plt.plot (history.history['val loss'], label='Validacao')
plt.title('Histdérico de Treinamento - Dominio de Fourier')
plt.ylabel ('Huber Loss')

plt.xlabel ('Epoca')

plt.legend()

plt.grid(alpha=0.3)
plt.show ()
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APENDICE B — CODIGO DE TESTE

O cdédigo abaixo apresenta a estrutura utilizada para o teste da rede. A Unica
alteracdo realizada entre os experimentos foi o apontamento dos diretorios das
imagens de teste (data_dir), conforme as especificagdes de cada experimento.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img, img to array
from sklearn.metrics import mean absolute error, r2 score

# Configuracdes de ambiente

checkpoint path =

'/content/drive/MyDrive/Defesa/CNN_Dom_ Fourier/CNN_8Classes_128px Dom Fourier.keras
A\l

test _dir = '/content/drive/MyDrive/Projeto Mestrado/imagens/transformadas fourier'
IMG SIZE (128, 128)

# Classes de teste (inclui as 8 de treino + as 6 de generalizacdo)

class mapping = {
'circulo raio20': -1.0, 'circulo raiol7 5': -0.875, 'circulo raiol5': -0.75,
'circulo _raiol2 5': -0.625, 'circulo raiolQO': -0.5, 'circulo raio7 5': -0.375,
'circulo raiob5': -0.25, 'quadrado ladolO': 0.25, 'quadrado ladol5': 0.375,

‘quadradgiladOZO‘: 0.5, '"quadrado lado25': 0.625, 'quadradgilado30': 0.75,
'quadrado lado35': 0.875, 'quadrado lado40': 1.0
}

def load test set(directory):
x val, y val, names = [], [], []
for folder, target in class mapping.items() :
path = os.path.join(directory, folder)
if not os.path.exists (path): continue

files = [f for f in os.listdir(path) if f.lower () .endswith(('.png',
'.ipg')) ]
for fname in files:
img = load img(os.path.join(path, fname), color mode='grayscale',
target size=IMG SIZE)
x val.append(img_to_array(img) / 255.0)
y _val.append(target)
names.append (folder)
return np.array(x val), np.array(y val), names

# Carregamento do modelo e dados
model = keras.models.load model (checkpoint path)

X test, y true, class names = load test set (test dir)

# Predicdes
y _pred = model.predict (X test).flatten()

# Calculo de métricas globais
mae = mean absolute error(y true, y pred)
r2 = r2 score(y true, y pred)

print (f"Resultados Finais - MAE: {mae:.4f} | R2: {r2:.4f}")

# Visualizacdo residual



plt.
plt.
plt.

figure (figsize=(10, 6))
scatter(y true, y pred, alpha=0.4, color='blue')
plot ([min(y true), max(y true)], [min(y true), max(y true)],

linewidth=2)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

title('Validagdo da Regressédo: Predito vs Real')
xlabel ('Valores Reais (Ground Truth)')

ylabel ('Predi¢des do Modelo')

grid(True, linestyle=':', alpha=0.6)

show ()

l__r',
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APENDICE C — CODIGOS DA MATRIZ CONFUSAO

Este apéndice apresenta o algoritmo utilizado para a discretizacdo das predigbes
continuas da rede neural em classes nominais, permitindo a avaliagdo do
desempenho do modelo por meio de matrizes de confusdo. O método baseia-se na
busca pelo vizinho mais proximo no espaco euclidiano para associar o valor escalar
predito a classe correspondente. Além da matriz, o script calcula a Acuracia Global
(AG), a Acuracia do Produtor (AP) e a Acuracia do Usuario (AU) para todas as 14
categorias analisadas.

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import confusion matrix

# Definicdo dos alvos conforme o mapeamento do Spot Noise
class values = mapping y true

class names = list(class_values.keys())

class targets = np.array(list(class values.values()))

def get nearest class(value, targets):
"""Encontra o indice da classe com menor distédncia absoluta."""

return np.argmin (np.abs(targets - value))

# Conversdo dos resultados de regressdo para labels discretos

y_true class = [get nearest class(v, class targets) for v in
df resultados['y true valor']]
y _pred class = [get nearest class(v, class targets) for v in

df resultados['previsao valor']]

# Geracdo da matriz de confuséo
cm = confusion matrix(y true class, y pred class, labels=range(len(class names)))
df cm = pd.DataFrame (cm, index=class names, columns=class_ names)

# Visualizacdo da matriz

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap (df cm, annot=True, fmt='d', cmap='viridis"')
plt.xlabel ("Classe Predita")

plt.ylabel ("Classe Real")

plt.title("Matriz de Confusdo - Desempenho do Modelo")
plt.xticks (rotation=45)

plt.yticks (rotation=0)

plt.tight layout ()

plt.show ()

# CAlculo das métricas de acuréacia
diag = np.diag(cm)

ag = np.sum(diag) / np.sum(cm)

ap = diag / cm.sum(axis=1) # Recall

au = diag / cm.sum(axis=0) # Precision

metrics = pd.DataFrame ({

"Classe": class names,
"AP produtor": ap,
"AU usuario": au

b

print (f"Acurdcia Global (AG): {ag:.4f}1")
print ("\nMétricas por Classe:")
print (metrics)



