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Resumo

A heranga cultural de uma cidade é de grande importancia para a manutencao e valorizagéo
da sua histdria. Tecnologias inovadoras como Realidade Aumentada e Visdo Computacional
podem ser utilizadas para dar énfase a essas herancas que a propria cidade carrega de forma
atrativa e ludica. Na cidade de Belem do Paré, os azulejos sdo um exemplo importante
da heranca cultural presente na cidade, que remonta momentos e caracteristicas de
sua fundacdo. O reconhecimento de imagens, por exemplo, pode facilitar a busca por
informacdes historicas sobre um determinado azulejo de maneira mais rapida, uma vez
que com apenas uma foto do azulejo suas informagdes seriam retornadas ao usuario, dessa
forma facilitando a busca e 0 acesso a informacdes sobre os azulejos, além da identificacdo
dos mesmos. Tendo em vista o que foi exposto, este Trabalho de Conclusdo de Curso
apresenta um prototipo que utiliza Redes Neurais Convolucionais (CNN) para classificar,
através de imagens, os azulejos historicos de Belém. O treinamento da CNN utilizou trés
bases de imagens, sendo a primeira composta por imagens que continham azulejos e outros
elementos do ambiente (paredes, portas, fachadas dos prédios, etc.), a segunda composta
por imagens com foco nos padrbes de azulejos e a terceira composta por fotos tiradas da
tela do computador, a partir de imagens da segunda base, sendo que uma vez criadas
as bases sdo combinadas em uma base final utilizada no treinamento do modelo. Foram
utilizados 12 tipos diferentes de azulejos que representam as classes a serem reconhecidas
pela CNN. Dessa forma, ap6s o treinamento é gerado o modelo do tipo tflite (Tensorflow
Lite) com as classes de azulejos, para ser utilizado na tarefa de classificacdo de imagem
em dispositivo movel. Com o modelo e as classes definidas, foi criado para este trabalho
de concluséo de curso uma aplicagdo em que o usuario tira uma foto de um azulejo e séo
retornadas as quatro classes com as melhores acuracias e as informacdes historicas dos
azulejos classificados. Para a tarefa de classificacdo de imagens, foi criado um mddulo
que retine as fungdes necessarias para a tarefa de classificagdo de imagens e que pode ser
reutilizado em outros projetos.

Palavras-chave: Reconhecimento de Imagem. Heranca Cultural. Azulejo. Redes Neurais
Convolucionais. Tensorflow lite.



Abstract

The cultural heritage of a city is of great importance for the maintenance and enhancement
of its history. Innovative technologies such as Augmented Reality and Computer Vision can
be used to emphasize these legacies that the city itself carries in an attractive and playful
way. In the city of Belém do Para, tiles are an important example of the cultural heritage
present in the city, which goes back to the moments and characteristics of its foundation.
The recognition of images, for example, can facilitate the search for historical information
about a certain tile in a faster way, since with just one photo of the tile, your information
would be returned to the user, thus facilitating the search and access to information on
the tiles, in addition to their identification. In view of what has been exposed, this Course
Conclusion Paper presents a prototype that uses Convolutional Neural Networks (CNN)
to classify, through images, the historical tiles of Belém. CNN’s training used three image
bases, being the the first composed of images that contained tiles and other elements of
the environment (walls, doors, building facades, etc.), the second composed of images
with a focus on tile patterns and the third composed of photos taken from the computer
screen, from of second base images, and once created the bases are combined into a final
base used in training the model. Twelve diLerent types of tiles were used, representing
the classes to be recognized by CNN. Thus, after training, the tflite model (Tensorflow
Lite) with the classes of tiles is generated, to be used in the image classification task on
a mobile device. With the model and the classes defined, an application was created for
this conclusion work in which the user takes a picture of a tile and the four classes are
returned with the best accuracy and the historical information of the classified tiles. For
the image classification task, a module was created that gathers the necessary functions
for the image classification task and that can be reused in other projects.

Keywords: Image recognition. Cultural heritage. Azulejo. Convolutional Neural Networks.
Tensorflow lite.
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1 Introducao

Uma das atividades importantes para economia e identidade cultural € o turismo
(Awang, Hassan e Zahari, 2009) e dentre as suas varias modalidades, uma das que mais
expressa a identidade de uma cidade é a visitacdo e apresentacdo da sua heranca cultural,
tanto em forma fisica (como edi cacdes, avenidastc.) como a exposi¢cado de suas histérias
e costumes associados (Williams, 2014).

A cidade de Belém do Para (Brasil) é detentora de uma vasta heranca cultural,
possuindo, por exemplo, patriménios fisicos construidos em diversos momentos da historia
da cidade. entre os patrimonios fisicos, destaca-se o acervo de azulejos fabricados na Europa
gue foram trazidos para decorar a casa de pessoas in uentes entre os séculos XVIII e XX
(Arruda e Sanjad, 2017). A quantidade expressiva de azulejos no patrimoénio de Belém
foi crescente principalmente no periodo de crescimento econémico da cidade (Alcantara,
Brito e Sanjad, 2016), quando ela deixa de ser uma economia de subsisténcia e passa a ser
voltada para o mercado.

Belém do Para possui uma diversidade expressiva de padrdes diferentes de azulejos,
sendo que eles foram catalogados em forma de livro (Alcantara, Brito e Sanjad, 2016)
publicado pelo IPHAN (Instituto do Patrimdnio Historico e Artistico Nacional) sendo o
maior acervo de azulejos da cidade ja publicado, contendo Varios tipos de azulejos como
padronagem, painéis entre outros.

Toda essa riqueza histérica ja € apresentada ao turista de maneira narrada ou por
meio de livros, mas poderia ter o auxilio de novas tecnologias que transmitissem essa
heranca cultural de maneira mais interativa e ludica. Aléem disso, a propria atividade
turistica tem se caracterizado cada vez mais pela independéncia do visitante com o auxilio
de tecnologias como aplicativos moveis que auxiliam a visitacdo e exploracdo de pontos de
interesse e conteudos associados (Kounavis, Kasimati e Zamani, 2012).

Dentre as &reas de tecnologia da informacéo que podem ser utilizadas para auxilio
do visitante (Godoy et al., 2019) destacam-se as aplicacdes moveis, cidades inteligentes,
redes de computadores, processamento de imagens e visdo computacional. Dentro do
escopo deste trabalho esta a aplicacdo de técnicas de visdo computacional para facilitar a
obtencéo de conteudos sobre um determinado azulejo somente a partir de uma foto dele,
que pode ser obtida através da camera de um celular.

Visdo Computacional (VC) (Neves, Neto e Gonzaga, 2012) é uma area que esta
envolvida com a computagdo gra ca, contém intersec¢cdes com areas como sintese e
processamento de imagem além de utilizar muitas técnicas e algoritmos que advém do
Aprendizado de Maquina (AM). A VC visa a aproximac¢ado do processo de reconhecimento
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feito pelo ser humano e pela maquina (Reis, Albuquerque e Castro, 2001).

Com a constante evolucdo da tecnologia e a busca crescente por inovacéo, ha uma
grande variedade de aplicacdes para a area de VC, tendo como exemplos de aplicacdes na
area, a ajuda no diagnostico de doencas (Silva et al., 2020), o reconhecimento de rostos
visando aplicacdo de Itros em aplicativos (Lucena, 2019), além de aplicacées que envolvem
a questéao cultural, com o intuito de apresentar informacg6es adicionais ao reconhecer dada
imagem, como em museus e para a area de turismo (Martins, Malta e Costa, 2015).

Dentre alguns dos possiveis problemas ligados a identi cacdo de imagens estdo a
mudanca de iluminacdo, deformacéo por propriedades fisicas das cameras, oclusdo da cena
ou objeto de interesse, mudancas de ponto de vista e background clutter (nome técnico
para um grande volume de informacédo que nao contribuem para a tarefa desejada) (Zendel
et al., 2017) (Pankanti et al., 2011). Dessa forma, com a possibilidade de ocorréncia desses
problemas, é necessario um método capaz de fazer andlises mais precisas, considerando a
variabilidade de imagens.

Em geral, entre os modelos mais comuns de AM voltados a classi cacao (Alpaydin,
2010), tomando como exemplo a deteccdo de algum objeto em uma imagem, as principais
caracteristicas que de nem o objeto devem ser extraidas utilizando técnicas e ferramentas
especi cas para extracao, tornando possivel o treinamento e a realiza¢do da deteccéo do
objeto nas imagens. Entretanto, esse tipo de abordagem requer encontrar uma técnica de
extracao de caracteristicas e caz, o que demanda bastante tempo e nem sempre alcanca um
resultado su cientemente con avel. Visando contornar esses problemas, diversas abordagens
foram desenvolvidas, dentre elas o Aprendizado Profundo (AP).

Aprendizado Profundo (Indolia et al., 2018) é um tipo de AM, e uma de suas
caracteristicas € ser um modelo de aprendizado que possui diversas camadas, onde cada
camada recebe como entrada a saida da camada anterior, afunilando cada vez mais a
representacao do objeto desejado.

Considerando o que foi exposto, esse trabalho se utiliza de uma das técnicas de AP,
a Rede Neural Convolucional (CNN Convolutional Neural Networll. A CNN (O'Shea e
Nash, 2015) faz a combinacgéo de partes das imagens fornecidas, fazendo comparacdes entre
estas pequenas partes chamadas de mascaras, que sao padrbes usados para veri car as
novas imagens. O conjunto de mascaras formam um Itro, € uma operacdo de convolugao
€ realizada em cada camada onde ha Itros para revelar novos padrdes. Os valores para as
mascaras nos ltros sdo aprendidos durante a etapa de treinamento da CNN.

Uma CNN é composta por duas principais camadas: a camada de convolucao, que
sdo combinada inUmeras vezes, gerando assim novas imagens com mapas de ativacdo do
resultado da similaridade, onde uma funcéo de ativacao realiza a normalizacdo dos valores
dessas ativacdes obtidas pela convolugéo; e a camada de subamostragem, comumente
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designada degpooling onde a dimensé&o ou resolugcao da pilha de imagens fornecidas sao
reduzidas a uma pilha de imagens de resolucbes menores (Haykin, 2008).

Visando a classi cagédo dos azulejos, foram utilizadas duas bases de dados previ-
amente construidas em (Santos et al., 2017), a primeira contendo apenas azulejos e a
segunda azulejos e outros elementos adjacentes (como ruas, paredes, vegetacao, etc.) na
imagem. Dessa forma, foi feito o treinamento do modelo inteligente utilizando essas bases
de dados com a nalidade desse modelo classi car azulejos a partir de novas fotos obtidas
por usuario da aplicacao.

1.1 Justi cativa

O turismo, e suas atividades relacionadas, sdo importantes para uma cidade tanto
a nivel econdmico quanto a nivel de preservacédo e divulgacao do seu patrimdnio histérico
e cultural. InovacOes agregadas a essa importante atividade humana tem relevancia tanto
pelo fato de adaptar essas atividades a evolucdo tecnoldgica atual, quanto de promover e
dar um envolvimento mais ludico para a heranca cultural de uma cidade.

A cidade de Belém, Para, possui uma grande riqueza e diversidade de herancas
culturais, dentre elas os azulejos visto que a cidade possui um grande acervo. Dessa forma,
em virtude da di culdade de identi car e buscar por informacfes sobre esses azulejos,
este trabalho de conclusao de curso, apresenta uma aplicacdo que utiliza classi cagao de
imagens, uma das técnicas que estdo no estado da arte de VC, agregado com o contetido
sobre azulejos presentes da cidade de Belém, facilitando o acesso as informacdes dessa
heranca cultural.

Em adicdo, foi criado um médulo que reuni as funcdes necessérias para a tarefa de
classi cacdo de imagens, para que atraves da utilizacdo de CNNs seja possivel classi car
azulejos histéricos da cidade de Belém do Par4. Em suma, buscando o aprendizado da
area de Reconhecimento de imagens e procurando solucionar problemas existentes na area.

1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho é utilizar uma Rede Neural Convolucional para Classi car
Azulejos Historicos de Belém.

Os objetivos especi cos séo:

Criar uma base sobre informacgdes de azulejos histéricos em formato digital contendo
as informacgdes e imagens dos azulejos;
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Treinar e disponibilizar um modelo de CNN que classi ca imagens de azulejos
conforme seu tipo;

Desenvolver médulo classi cacao de imagem contendo atributos e funcdées necessarias
para realizar a tarefa de classi cacdo, aléem de levar em conta a facilidade de uso
de suas fungdes pelo programador e a reutilizacdo do médulo em outras aplicagbes
android, que necessitem de um classi cador de imagens;

Desenvolver aplicacédo que utiliza o médulo criado para a classi cacdo de imagens de
azulejos capturados pela camera de um dispositivo mével, além de apresentar suas
informacdes historicas.

1.3 Organizacéao do Trabalho

Este Trabalho esta dividido em sete capitulos: Introducdo, Teoria Relacionada,
Trabalhos Relacionados, Base de Dados, Treinamento do Modelo, Implementacdo e Con-
cluséo.

Introducdo : Apresenta de forma geral, as areas de conhecimento utilizadas e
necessérias para a criacao do trabalho, além da sua justi cativa e objetivos;
Teoria Relacionada : Apresenta os conceitos base para a compreensao do texto;

Trabalhos Relacionados : Apresenta os trabalhos relacionados a este publicados
na literatura académica;

Base de Dados: Explica a criagdo da base de dados disponibilizada e usada no
trabalho.

Treinamento do Modelo : Mostra os procedimentos feitos para o treinamento da
CNN, assim como, os resultados de e ciéncia do treinamento.

Implementacdo : Apresenta do médulo de classi cacdo e a aplicagdo de reconheci-
mento de azulejos histdricos de Belém para dispositivos méveis.

Conclusao : Conclui o trabalho e de ne direcbes para trabalhos futuros.
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2 Teoria Relacionada

Este capitulo apresenta conceitos que serao utilizados no trabalho e importantes
para o entendimento da pesquisa.

2.1 Aprendizado de Maquina

Com a populacao tendo acesso a informatizacéo, diversas tecnologias passaram
a fazer parte do dia a dia da populacdo de uma forma natural, sendo muitas vezes
di cilmente perceptivel. O Aprendizado de M&quina (Mohri, 2018) ndo é uma excecao,
sendo caracterizado como um sistema que utilizando suas proprias experiéncias consegue
modi car 0 seu comportamento, ou seja, suas regras e logicas necessarias para a execugao
de uma determinada tarefa, com o minimo de interferéncia humana. Essas regras, sao
determinadas com base no reconhecimento de padrdes dentro dos dados analisados.

Existem diversas abordagens para o aprendizado de maquina, sendo o aprendizado
profundo oudeep learniguma das mais conhecidas. Segundo Liu et al. (2017), o aprendizado
profundo € bastante utilizado para solucionar problemas com grandes quantidades de
dados, sendo que entre algumas de suas abordagens que obtiveram sucesso, para este
trabalho vale destacar as que envolvem visdo computacional e reconhecimento de padrdes.

2.2 Redes Neurais

Tecnologias que auxiliam na resolucdo de problemas sao indispenséaveis para melho-
rar questdes de e ciéncia e resolucao de tarefas que demandam muito esfor¢go. Assim, um
sistema computacional capaz de resolver problemas complexos como o ser humano, seria
uma ferramenta de grande ajuda. Em 1943, Warren Mcculloch e Walter Pitts produziram
a ideia de rede neural, usando como analogia células nervosas e processamento eletrénico,
(Rojas, 1996).

Uma Rede Neural (O'Shea e Nash, 2015), é um conjunto de estruturas (ver Figura
1) chamadas de nds, semelhantes a neurdnios, conectadas entre si e agrupadas em camadas
de entrada, intermediarias (ocultas) e de saida, que possibilitam a identi cacédo de padrdes,
classi cacdo e agrupamento de dados. Essa estrutura tem a capacidade de aprender padrdes,
através de ciclos de treinamentos, possibilitando a melhoria de sua acuracia a cada ciclo.

Redes Neurais apresentam excelente resultados em tarefas de cognicdo humana
baseadas em imagem e som (LeCun, Bengio e Hinton, 2015), ja que os ciclos de treinamento
fazem com que a rede aprenda que caracteristicas sdo importantes dentro da tarefa. Em
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Figura 1. Representacédo padrdo de uma Rede Neural Simples. Uma camada de entrada, e
uma de saida estdo sempre presentes, e varias camadas ocultas (internas) podem
constituir a arquitetura de uma Rede Neural.

Fonte: retirada de (Costa, 2018)

guestédo de imagem, fatores como iluminagao, deformacgéo, oclusdo e objetos semelhantes
sao considerados menos importantes e ndo afetam tanto o resultado.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As técnicas convencionais de aprendizado de maquina (LeCun, Bengio e Hinton,
2015), tinham em comum a necessidade de uma complexa e cuidadosa engenharia quanto
a extracdo das caracteristicas a partir dos dados fornecidos, necessitando até mesmo de
pessoas capacitadas e com profundo conhecimento em relacdo ao dominio do problema,
para o auxilio da identi cacdo das caracteristicas relevantes.

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) funciona a base de aprendizado de represen-
tacdes (LeCun, Bengio e Hinton, 2015), onde n&o € preciso extrair as caracteristicas ja que
a propria rede aprende apenas com os dados fornecidos decidindo o que € importante para
0 problema, cortando assim a necessidade de ter um especialista do dominio e facilitando
a extracdo das caracteristicas presentes nos dados. Com isso, uma CNN é um modelo
matematico que é utilizado em visdo computacional (VC), para a resolucdo de problemas
ligados a classi cacdo de imagens. A gura 2 apresenta a primeira CNN publicada, a
LeNet.

Uma CNN é composta de varias camadas, a principal delas a camada de convo-
lucdo (O'Shea e Nash, 2015), onde sé&o aplicados Itros (um conjunto de modi cadores)
em recortes da imagem, buscando a retirada de caracteristicas. Esses Itros sdo capazes
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Figura 2. Arquitetura LeNet, primeira CNN publicada. As indica¢cdes na imagem indicam
Convolugdes, Pooling e Camadas conectadas ao nal. Fonte: (LeCun et al., 1998)

de retirar caracteristicas mais complexas camada a camada com maior precisdo, sempre
levando em conta a melhor forma possivel de representar as caracteristicas presentes na
imagem.

A camada depooling (O'Shea e Nash, 2015), é responsavel por agrupar os mapas
de ativacdo da imagem e os lItrar em um subconjunto, dessa forma tornando possivel,
por exemplo, modi car as dimensdes da imagem dependendo da situacdo, mantendo as
principais caracteristicas que foram encontradas, além de diminuir a forca de computacéo
necessaria. Por m as camadas totalmente conectadas (O'Shea e Nash, 2015), que produzem
pontuacdes ou votos de classe a partir dos valores de ativacbes gerados nas camadas
anteriores, sendo assim usado para a classi cagcao do padrao.

Dessa forma, a Rede Neural Convolucional necessita de diversas camadas, saindo do
reconhecimento de caracteristicas mais comuns para o reconhecimento de caracteristicas
mais complexas, com o passar das etapas, variando entre etapas de convolug@oleng
(ver Figura 3).

Figura 3. Recorte de camadas de uma CNN, exempli cando a variacdo entre camadas de
convolugéo epooling

Fonte: criado pelo autor
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ApOs as etapas iniciais, o treinamento é a etapa de aprendizado da rede neural
(Zhou, 2018), consistindo de um processo interativo de ajustes sobre os pesos. Esses ciclos
séo baseados no método do gradiente, um método de otimizacdo de funcéo para encontrar o

menor valor de uma func¢éo. No caso da CNN, foi feita a otimizacéo da rede para encontrar
0 menor erro.

Dessa forma, uma rede necessita de muitos ciclos de treino e veri cacdo, para que
0S pesos possam ser ajustados a cada ciclo, tendendo a diminuir o maximo possivel o erro,

sendo feitas veri cacdes sobre a discrepancia dos valores obtidos em relacéo aos valores
esperados.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos relacionados aos principais assuntos
abordados nesta pesquisa, apresentando 0s objetivos, as técnicas utilizadas e os resultados.

Em Rocha (2017), o autor faz uma andlise sobre realidade aumentada visando as
possibilidades que esta area pode proporcionar para o jornalismo, tendo como objetivo,
a inovacao da maneira como as noticias sdo apresentadas e novas maneiras de interacao
com o leitor. Neste trabalho, foi apresentada a evolucdo cronoldgica da tecnologia de
realidade aumentada, além dos usos no meio jornalistico utilizando principalmente QRcode,
por exemplo, em capas de revistas. Como resultado, a adeséo a tecnologia depende do
conhecimento do usudrio sobre como utiliza-la, dos diferentes possiveis usos e das mudancas
na sociedade no futuro.

Em Godoy et al. (2019), os autores apresentam o desenvolvimento de uma aplicacao
mobile, voltada para o turismo, que permite a exploragéo e acesso a informagdes, de ambito
historico e cultural, em diversos locais pelo municipio de Santiago/RS. Dos beneficios
obtidos, destaca-se a possibilidade de obtencdo de conhecimentos culturais e histéricos
acerca da localidade.

Em Silva et al. (2020), sdo apresentadas trés implementacdes de redes neurais
convolucionais: ResNet50, VGG-16 e InceptionV3, com o objetivo de determinar qual
entre as trés tem o melhor desempenho na classi cagdo de imagem, para ns médicos. O
problema a ser solucionado é a di culdade de interpretacdo de imagem de exames, devido
a complexidade e importancia de um resultado preciso. Dessa forma, as estruturas e etapas
de cada implementacéo foram apresentadas e foi feito um estudo comparativo, utilizando
uma base de dados contendo imagens de raio-x de Vvarios tipos de pneumonia (normal,
bacterial e viral), de diversas faixas etarias de pacientes.

Foi utilizada a técnica Data Augmentation para criar exemplos sintéticos durante o
treinamento do modelo, possibilitando a redugéo daver tting ) em redes neurais profundas.
Dentre as trés arquiteturas testadas, a ResNet50 é a que obteve o melhor desempenho,
alcancando95; 10%de fl-score, ond€85imagens sédo classi cadas corretamente, de um
total de 830 andlise que € visualizada através da matriz de confusao.

Em Juraszek (2014), os autores tém como objetivo o reconhecimento de imagens de
produtos, com base em trés métodos: palavras visuais usando descritores arti ciais Bag of
Visual Words (BOVW), CNNs e descritores naturais (obtidos através de uma rede neural
previamente treinada em uma base distinta). Destacando a rede neural convolucional,
contendo trés camadas de convolucdes, que apresentou o melhor resultado entre as técnicas
selecionadas, além de tornar efetivo o uso de CNN como um descritor natural (transferéncia
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de conhecimento), onde pesos podem ser reutilizados mesmo em bases distintas.

Em Martins, Malta e Costa (2015), os autores apresentam um estudo sobre realidade
aumentada e seu uso para o turismo, este que segundo os autores do trabalho apresenta
um grande crescimento de investimentos em tecnologias. Além disso, é apresentado o
projeto Viseu na Palma da M&o, com o objetivo de usar o recurso de celulares para, de
forma geral, que o usuario possa conhecer melhor a cidade. A ferramenta permite, além de
visualizar, a manipulacdo de objetos virtuais apenas apontando o aparelho para o objeto.

Os trabalhos dos autores (He, Wu e Li (2018); Trier, Reksten e Lgseth (2021);
Lei et al. (2020)) utilizam realidade aumentada por imersao e processamento de imagens,
usando como base de dados imagens de museu e arte, a m de proporcionar experiéncia e
conhecimento de herancga cultural.

Os trabalhos de (Marto et al. (2021); Poux et al. (2020); Conde (2020)) apresentam
aplicactes de realidade virtual por imerséo, aprendizado profundo e redes neurais, usando
imagens de locais de patrimoénio cultural, com a nalidade de proporcionar experiéncias
do visitante em diversos ambientes externos do patriménio cultural.

Em (Lambers, Vaart e Bourgeois (2019); Trier, Reksten e Lgseth (2021); Go-
dewithana et al. (2020); Bonhage et al. (2021)) usam novos métodos de redes neurais
profundas, processamento de imagens e a realidade aumentada em imagens arqueoldgicas,
com o propésito de gerar detecgBes de objetos arqueoldgicos desconhecidos, de diversos
locais, de forma inovadora, precisa e e ciente de diversos locais.

Em Kysela e 'torkova (2015) aplicam a tecnologia de realidade aumentada como
método de ensino de histdria e turismo, através de uma aplicacdo mével, baseada em
geolocalizacdo, com o intuito de oferecer maneiras inovadoras de ensino de forma atraente
e e caz.

Em (Alfonso et al. (2021); Huang (2021); Cauchi e Scerri (2019); Han et al. (2020);
Demir e Karaarslan (2018); Fukada, Kasai e Ohtsu (2014); Llerena, Andina e Grijalva
(2018)) usam recursos de realidade aumentada, aprendizado profundo e reconhecimento de
imagens, por meio de imagens, geolocalizacdo e imersao, com a nalidade de proporcionar
passeios turisticos, por diversos pontos da cidade.

A Tabela 1, apresenta a classi cacdo quanto a utilizagdo das tecnologias em relacéo
aos artigos escolhidos para os trabalhos relacionados, além disso, é adicionado na primeira
linha o trabalho proposto para melhor comparacdo com os trabalhos relacionados. Dando
enfase as tecnologias de RA, Reconhecimento de imagens e os tipos utilizados. Destaca-se
gue M&A é uma sigla para Museu e Artes criada para encurtar a tabela.
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Tabela 1. Tabela com assuntos presentes nos Trabalhos relacionados. Na primeira linha é
adicionado o trabalho proposto para melhor comparacéo.

Referéncia Tec. de RA  Tec. de VC Area

Trabalho proposto - Aprendizado de maquina, CNN Turismo
Fukada, Kasai e Ohtsu (2014) GPS Reconhecimento de imagens por RA  Turismo
Kysela e 'torkova (2015) GPS - Ensino

He, Wu e Li (2018) Imerséo - M&A

Demir e Karaarslan (2018) GPS IFT, SURF Turismo
Llerena, Andina e Grijalva (2018) GPS - Turismo
Godoy et al. (2019) GPS R-CNN Turismo
Cauchi e Scerri (2019) GPS - Turismo
Lambers, Vaart e Bourgeois (2019) - Aprendizado de maquina, CNN Arqueologia
Poux et al. (2020) - Nuvens de pontos, reconstru¢do 3D Patrimonio
Godewithana et al. (2020) Imagem SURF, CNN, SVM Arqueologia
Han et al. (2020) - TU-DJ-Cluster, aprendizado profundo Turismo
Hoang et al. (2020) - Deep Feature, image Stitching Turismo
Conde (2020) Imagem - Patrimonio
Lei et al. (2020) - VGG M&A

Huang (2021) Imagem - Turismo
Trier, Reksten e Lgseth (2021) - R-CNN Arqueologia
Marto et al. (2021) Multissensorial - Patrimonio
Alfonso et al. (2021) Modelo 3D - Turismo
Bonhage et al. (2021) - R-CNN Arqueologia

Fonte: criado pelo autor
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4 Base de Dados

Neste capitulo sédo apresentadas as bases de dados utilizadas neste trabalho, além
das suas caracteristicas e estrutura e o objetivo para a sua utilizacdo. Foram desenvolvidos
tipos de bases, uma para registrar digitalmente contetdo historico/cultural acerca dos
azulejos e outro para realizacdo do treinamento do algoritmo reconhecedor de azulejos.

4.1 Base de Informacbes sobre Azulejos

A partir do livro de Alcantara, Brito e Sanjad (2016), com o inventario da azulejaria
de Belém do Para que contém um banco de dados acerca do patrimdénio cultural dos
azulejos de Belém, foi feita a transcricao das tabelas presentes no livro (que esta em formato
impresso) para o formato digital, utilizando-se de um editor de planilhas eletronicas.

Para cada tabela presente do livro, foi criada uma planilha eletrénica contendo
uma tabela com as informagdes separadas em colunas, tendo como principais atributos:
codigo de identi cacdo, endereco, bairro e informacdes quanto a fabricacdo, caracteristicas,
aplicacdes e imagens de azulejos. ApOs o registro das tabelas na planilha eletronica, as
informacdes também foram exportadas para o formato CSV (Comma-Separated Values),
para que seja facilmente importada em outras aplicacdes. Dessa forma, o objetivo de
transformar essa informacao para o formato digital € viabilizar sua utilizacdo por sistemas
computacionais, facilitando assim, a criacéo de aplicacdes com esse tema. As tabelas, os
CSVs e informacdes retiradas, estdo disponiveis online

As imagens de azulejos foram obtidas através de um processo de escaneamento,
visto que os dados presentes no livro ndo estdo disponiveis em formato digital. Dessa
forma, a Tabela 2 apresenta um total de 274 instancias de padrdes de azulejos, a Tabela 3
apresenta um total de 149 instancias de cercaduras e frisos, a Figura 4 apresenta um total
de 44 instancias de registros devocionais e a Figura 5 apresenta um total de 12 instancias
de painéis e elementos ornamentados.

A Tabela 2 mostra os oito atributos para descrever cada um dos azulejos de padrdes
catalogados na base de dados. A primeira coluna mostra o nome dos atributos, a segunda
tem uma breve descricdo desse atributo e a ultima coluna mostra um exemplo contido na
base de dados.

A Tabela 3 mostra os oito atributos para descrever cada um dos azulejos de
guarnicdes (podem ser entendidos metaforicamente como bordas ou adornos) catalogados
na base de dados. A primeira coluna mostra o nome dos atributos, a segunda tem uma

1 <http://labvis.ufpa.br/AzulejAR/>
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Tabela 2. Atributos da base sobre as tipologias de Padrdes de Azulejos

Nome do Atributo Descricéo Exemplo
Azulejo-Cdédigo ID atribuido para identi cagcdo Unica Azulejo-PE1-1-1
dos registros
Procedéncia Local original de fabricacdo da pega Lisboa/Portugal
Fabrica Nome da Fabrica Original Vilva Lamego-Constancia (Consta do
Catalogo de J. Lino de 1889). Apelido:
Ferradura
Dimensé&o-Formato Tamanho da peca individual de azulejo 13,4 x 13,4cm
Técnica de Fabricacao Material e técnicas utilizadas na paraa Ceramica e vidrado Estampilha
fabricacao do azulejo
Endereco Locais na cidade de Belém onde é pos- Trav. Frutuso Guimarées n ° 18/30/36,
sivel encontrar tais azulejos 257/259 ...
Bairro Bairro que contém os enderecos Cidade Velha/Campina
Uso-Aplicagcéo local e técnica de aplicagcdo do azulejo  Revestimento de fachada, assenta-
dos por compressdo contra argamassa
fresca.

Fonte: versao digital e adaptada de (Alcantara, Brito e Sanjad, 2016)

breve descricdo desse atributo e a ultima coluna mostra um exemplo contido na base de
dados.

Tabela 3. Atributos da base sobre as tipologias de guarni¢des: cercaduras e frisos

Nome do Atributo Descricéo Exemplo
Azulejo-Cédigo ID atribuido para identi cacdo Unica FE 15-1-1
dos registros
Procedéncia Local original de fabricagdo da peca Lisboa/Portugal
Fabrica Nome da Fabrica Original Vilva Lamego
Dimensédo-Formato Tamanho da pega individual de azulejo 13 x 6,3 cm
Técnica de Fabricacao Material e técnicas utilizadas na paraa Ceramica e vidrado Estampinha
fabricacdo do azulejo
Endereco Locais na cidade de Belém onde é pos- Rua Senador Lemos 1t 573 ...
sivel encontrar tais azulejos
Bairro Bairro que contém os enderecos Campina/Reduto/Umarizal
Uso-Aplicagéo local e técnica de aplicacdo do azulejo  Revestimento de fachada, assenta-
dos por compressao contra argamassa
fresca.

Fonte: versao digital e adaptada de (Alcantara, Brito e Sanjad, 2016)

A Tabela 4 mostra os cinco atributos para descrever cada um dos registros devoci-
onais (um painel de azulejo dedicado a devogéo religiosa) catalogados na base de dados. A
primeira coluna mostra o nome dos atributos, a segunda tem uma breve descricdo desse
atributo e a ultima coluna mostra um exemplo contido na base de dados.
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Tabela 4. Atributos da base sobre registros devocionais

Nome do Atributo Descricéo Exemplo
Azulejo-Cdédigo ID atribuido para identi cagcdo Unica Registro Devocional RD 1-1-1
dos registros
Técnica de Fabricacédo Material e técnicas utilizadas na paraa Estampagem Mecanica
fabricacdo do azulejo
Tema Tema Devocional Nossa Senhora de Fatima
Endereco Locais na cidade de Belém onde é pos- Travessa Quintino Bocailva n° 945

sivel encontrar tais azulejos

Bairro Bairro que contém os enderecos Nazaré

Fonte: versao digital e adaptada de (Alcantara, Brito e Sanjad, 2016)

A Tabela 5 mostra os cinco atributos para descrever cada um dos painéis e elementos
ornamentados catalogados na base de dados. A primeira coluna mostra o nome dos atributos,
a segunda tem uma breve descricdo desse atributo e a Ultima coluna mostra um exemplo
contido na base de dados.

Tabela 5. Atributos da base sobre painéis e elementos ornamentados

Nome do Atributo Descricéo Exemplo

Azulejo-Cdédigo ID atribuido para identi cagcdo Unica Painel Ornamento PO1
dos registros

Técnica de Fabricacao Material e técnicas utilizadas na paraa Ceramica e Vidrado Meio-relevo
fabricacdo do azulejo

Endereco Locais na cidade de Belém onde é pos- Travessa Quintino Bocailva n° 1455
sivel encontrar tais azulejos

Bairro Bairro que contém os enderecos Nazaré

Uso-Aplicacéo local e técnica de aplicacdo do azulejo  Ornato de fachada, assentados por com-

presséo contra argamassa fresca.
Fonte: versao digital e adaptada de (Alcantara, Brito e Sanjad, 2016)

4.2 Base Imagens de Azulejos para Treinamento da CNN

Apesar dos dados e imagens obtidas das tabelas, para criar uma base de dados
adequada para a realizacdo do treinamento com a rede neural, € necessario um volume
maior de imagens com variedade de tamanhos, iluminacao, deformacéo e distancia, para
gue o resultado nal seja con avel.

Foi utilizada uma CNN para a classi cagdo de azulejo, pois o dominio € bem
especi co sendo melhor usar a CNN que aprende as caracteristicas sozinha. Com isso a
base de dados selecionada (Santos et al., 2017), conta com fotos de azulejos da cidade
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tiradas de trés aparelhos celulares diferentes. Sendo divididas em duas bases de dados,
uma contendo 191 fotos de azulejos e outra 865 imagens com foco nos padrdoes dos azulejos
Adicionalmente, em decorréncia a pandemia de Covid-19 houve a impossibilidade de visitar

o interior de certos locais, criando um empecilho na obtencdo de novas imagens, foi outra
causa que interferiu na selecado da base de dados. A base de dados conta com imagens
de mansdes historicas da cidade de Belém, com azulejos decorando os interiores e as
fachadas. A partir das imagens, Figura 4, foram criadas duas bases de dados, que séo
usadas efetivamente para o treinamento.

Figura 4. Exemplos de imagens presentes né hase de dados (contendo azulejos e outros
elementos) e na 2base de dados (contendo apenas azulejos) respectivamente.

Fonte: (Santos et al., 2017)

A 1° base de dados é composta por 191 imagens, coletadas utilizando trés diferentes
celulares, sendo que as imagens apresentam diferentes tipos de qualidade, angulos, sombras,
além de outros elementos presentes (portas, janelas e elementos das fachadas dos edificios),
que podem vir a di cultar a identi cacdo dos azulejos presentes nas imagens. Em suma, é
a que melhor representa a utilizacao da aplicacdo pelo usuario.

A 2° base de dados é composta por 865 imagens, sendo constituida de fragmentos
ou pedacos criados a partir das 191 imagens daldase de dados. Tem como objetivo,
Itrar as imagens com o foco nos padrdes dos azulejos e descartando outros elementos
presentes nas imagens.

Devido a situacdo de pandemia do novo corona virus, periodo de desenvolvimento
deste trabalho de concluséo de curso, e em respeito as normas de seguranca sanitaria para
diminuir o contagio do virus, o teste do protétipo de forma presencial cou inviabilizado.
Dessa forma, foram adicionadas imagens de azulejos através de fotos da tela do computador.
Essa imagens sao suscetiveis a interferéncias na iluminacao, distor¢ées, entro outros. Desse
modo, sdo treinadas e testadas imagens, pelo algoritmo, capturadas do local o qual os
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azulejos estao e da tela do computador.

A base de dados contém um total dé164imagens, distribuidas em doze diferentes
classes de azulejo. Para criagdo do modelo de classi cacdo, a base de dados foi dividia em
80%das imagens para o treinamento e geracdo do model®086 para o teste do modelo
gerado, send®31 e 233imagens respectivamente.

Com isso, a base de dados gerada pelo treino apresenta doze classes de tipos
distintos de azulejos, a Figura 5 mostra os doze tipos de azulejos presentes na base de
dados de forma detalhada, apresentados em uma grade 2x2 (altura e largura) para ilustrar
as classes do treinamento.

Figura 5. Imagem 2x2 dos doze tipos de azulejos presentes na base de dados.

Fonte: (Santos et al., 2017)
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