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RESUMO

O crescimento urbano e o aumento da frota de veiculos t€m intensificado a demanda por
solucgdes eficientes para a gestdo de estacionamentos. Nesse cendrio, sistemas de monitoramento
por imagem baseados em aprendizado de médquina t€m se destacado devido ao seu baixo custo e
facilidade de instalacio em comparacdo a métodos tradicionais, como sensores fisicos. Esses
sistemas j4 alcancam uma acurdcia média de 95% em validacdes cruzadas, utilizando bases
de dados conhecidas, como PKLot e CNRPark-EXT. No entanto, apesar da existéncia dessas
bases extensas, ainda persistem desafios relacionados a disponibilidade e a diversidade dos
dados necessdrios para treinamento, especialmente ao buscar melhorar a acurdcia de modelos
generalistas ou especializd-los para cendrios especificos, onde em cada aplicacdo uma quantidade
de imagens precisa ser coletada, segmentada e rotulada para ajustar o modelo se obter a melhor
acurdcia..

Este trabalho propde a utilizacao de imagens sintéticas, geradas com o motor grafico
Unity 5 em conjunto com o pacote Unity Perception, para complementar ou substituir dados
reais no treinamento de modelos de classificacdo de vagas de estacionamento. Um protocolo de
geracao de imagens foi desenvolvido, visando menor custo de criagdo comparado ao custo de se
coletar, segmentar e rotular imagens reais. As imagens geradas por meio desse protocolo sao
denominadas de baixa fidelidade, devido a baixa qualidade das imagens e menor capacidade de
simular um ambiente especifico.

Utilizando a MobileNetV3 e aprendizado por transferéncia, foram realizados experi-
mentos em trés cendrios: substituicao total de dados reais, complemento de bases diversificadas
e especializacdo em cendrios especificos. Os resultados demonstraram que, em bases com
poucos dados reais, o uso de imagens sintéticas pode aumentar a acurdcia em até 2% (ex.:
CNRPark-EXT), melhorando a generalizagdo do modelo. Contudo, as imagens sintéticas nao
foram capazes de substituir completamente os dados reais devido a falta de fidelidade em replicar
condi¢des reais, reforcando a necessidade de combinacdes com dados reais ou dados mais
realistas para melhores resultados.

Palavras-chave: Visao Computacional. Dados Sintéticos. Deep Learning. Classificacao de
Estacionamento.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o crescimento acelerado das cidades e a crescente frota de veiculos
tém levantado o problema de se estacionar carros de forma 4gil em vias publicas e grandes
espacos de estacionamento e destacado a necessidade de uma gestao eficiente desses espagos.
A busca por solugdes inovadoras que otimizem o seu uso, proporcionando comodidade aos
motoristas e reduzindo congestionamentos, tem sido objeto de extensas pesquisas na tltima década
(de Almeida et al., 2022; Paidi et al., 2018). Dentro desse contexto, solu¢des de monitoramento
por imagem utilizando métodos baseados em visdo computacional e aprendizado de maquina
sao comumente escolhidas devido ao seu baixo custo e facilidade de implantagcdo (de Almeida
et al., 2022; Almeida et al., 2013; Amato et al., 2017; Hochuli et al., 2023), comparado a outras
técnicas de gerenciamento, como as baseadas em sensores.

Nos métodos baseados em visdo computacional e aprendizado de mdquina, imagens
capturadas de uma alta e ampla perspectiva servem para monitorar uma grande drea de estaciona-
mento. Cada vaga € identificada e segmentada da imagem e modelos de classificacdo baseados
em aprendizado de médquina sdo utilizados para classificar as vagas segmentadas como ocupadas
ou livres.

Os modelos de classifica¢do de vagas de estacionamento demandam uma boa quantidade
de imagens com qualidade, diversidade e boa representatividade do mundo real para o treinamento.
A coleta dessas imagens € uma tarefa complexa e dispendiosa, requerendo tempo, recursos
financeiros e esfor¢o. Nesse contexto, bases de dados como a PkLot (Almeida et al., 2015)
e CNRPark-EXT (Amato et al., 2017) foram criadas, a fim de disponibilizar imagens para o
treinamento e validacdo de modelos no problema de classificagdao de vagas de estacionamento.
Experimentos com essas e outras bases de dados apresentaram resultados de, em média, 95% de
acurdcia na classificacdo com modelos treinados e testados em cendrios cruzados (de Almeida
et al., 2022; Hochuli et al., 2023) e 97% ao ajustar um modelo generalista apra um cenario
especifico com poucos dados rotulados do cendrio (Hochuli et al., 2023). Ainda assim, a
dificuldade e esforco em se obter e rotular dados persiste, sendo necessario realizar esse trabalho
de coleta a cada novo cendrio em que se desejar um modelo com a melhor acuricia possivel. No
entanto, dado que € um problema em evolucao continua, a necessidade de novas bases de dados
para treinamento e validacao de modelos ainda ¢ um problema (de Almeida et al., 2022).

Uma forma de contornar o problema da falta de dados € a utilizacao de dados sintéticos
(Ekbatani et al., 2017; Tobin et al., 2017). Neste trabalho, propde-se a utilizacdo de imagens
sintéticas no treinamento de modelos de classificacdo de vagas de estacionamento como forma de
mitigar os desafios existentes no uso de dados reais. Dados sintéticos sdo dados gerados de forma
artificial e algoritmica, assemelhando-se aos dados reais, embora ndo surjam de observagdes
diretas ou coletas reais. Isso possibilita superar alguns desafios associados a coleta de dados
reais, permitindo a criacdo de conjuntos de dados volumosos, com maior variedade e a um custo
reduzido, em um periodo de tempo menor e com a capacidade de alcancar e até superar os
resultados obtidos com dados reais (Tremblay et al., 2018).

Em Tobin et al. (2017), podemos ver que imagens sintéticas randomizadas, nao realistas
e de baixa proximidade com o cendrio original podem alcancar resultados comparaveis a de
imagens reais ao serem utilizadas em modelos de aprendizado profundo para reconhecimento
de objetos, sendo necessario um esforco consideravelmente pequeno para serem geradas. Com
isso, a proposta deste trabalho € utilizar deste método de geracdo de dados sintéticos para
avaliar o impacto das imagens sintéticas nos modelos de classificacio de estacionamento. Vamos
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denominar as imagens geradas por meio desse método como imagens sintéticas de baixa fidelidade.
As seguintes perguntas foram praparadas para orientacao da pesquisa:

* P1 - De que forma a combinacao de imagens reais e sintéticas de baixa fidelidade afeta
a generalizacdo de modelos de classificacio de vagas de estacionamento?

* P2 - Como imagens sintéticas de baixa fidelidade se comportam na aplicacdo e
especificacdo de modelos de classificacdo de vagas de estacionamento para um cenério
alvo?

* P3 - E possivel superar a acurdcia dos modelos treinados com imagens reais treinando
os modelos somente com imagens sintéticas de baixa fidelidade?

Para a geracdo das imagens sintéticas de baixa fidelidade, serd utilizado o motor gréfico
Unity 5 em conjunto com o pacote Unity-Perception (Borkman et al., 2017), escolhido por
sua flexibilidade na criagdo de ambientes personalizados e pela capacidade de gerar grandes
volumes de dados rotulados automaticamente, reduzindo significativamente o custo de coleta
e anotacdo. No treinamento, serd adotada uma Rede Neural Convolucional (CNN) utilizando
aprendizado por transferéncia, uma técnica eficiente em cendrios com dados limitados. A
MobileNetv3 (Howard et al., 2019), em sua versao large pré-treinada na ImageNet (Deng et al.,
2009), foi escolhida como modelo base devido aos resultados obtidos na classificacdo de vagas de
estacionamento em trabalhos relacionados, demonstrando equilibrio entre custo computacional e
acurdcia, tornando-a adequada para lidar com os diferentes cendrios simulados. As bases de dados
PKLot e CNRPark-EXT serdo usadas tando como referéncia para geracdo dos dados sintéticos,
quanto para o treinamento e validacao dos modelos, servindo como base de comparagao para
avaliacdo do impacto das imagens sintéticas.

O restante deste trabalho € organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, sdo apresentados
os conceitos fundamentais para o desenvolvimento de modelos de classificacdo de ocupacao de
vagas de estacionamento e uso de dados sintéticos, com destaque para problemas de classificacao,
redes neurais convolucionais e geracao de dados sintéticos. O Capitulo 3 discute o estado da arte,
abordando as principais abordagens para classificacdo de vagas, as bases de dados disponiveis e
o uso de imagens sintéticas em problemas de aprendizado de médquina.

No Capitulo 4, é detalhada a proposta deste trabalho, incluindo o processo de geracio de
imagens sintéticas de baixa fidelidade utilizando o Unity Perception e o protocolo de treinamento
dos modelos de classificagdo. O Capitulo 5 descreve os experimentos realizados, apresentando
os cendrios de treinamento e os resultados obtidos com diferentes configuracdes de dados. Por
fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes, discutindo as limitacdes e sugerindo direcoes
para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo abordados os conceitos e técnicas fundamentais para o desenvolvimento
de modelos de classificacdo de ocupacao de vagas de estacionamento, com foco no uso de
dados sintéticos. Serdo explorados tépicos como problemas de classificagdo, redes neurais
convolucionais (CNNs), modelos pré treinados, e geracdo de dados sintéticos.

2.1 PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO

Os problemas de classificacdo sdo tarefas centrais em aprendizado de médquina e visao
computacional, nos quais o objetivo é categorizar dados em uma ou mais classes predefinidas.
Na classificagdo de vagas de estacionamento, por exemplo, os dados de entrada (imagens) devem
ser classificados para determinar se uma vaga estd ocupada ou livre. Esse tipo de problema é
fundamentalmente bindrio (duas classes), mas também pode ser expandido para varias classes
dependendo do contexto, como a deteccao de tipos especificos de veiculos (Suhao et al., 2018) ou
deteccao e classificagdo da nacionalidade de placas veiculares (Henry et al., 2020). A Figura 2.1
exemplifica um problema de classificagdo de vagas de estacionamento, um problema de natureza
bindria onde o objetivo € classificar cada vaga como ocupada ou livre.

(b) (c)

Figura 2.1: Classificag¢do de vagas de estacionamento: (a) Visdo geral do estacionamento com a marcacio de cada
vaga, (b) exemplo de vaga classificada como ocupada, (c) exemplo de vaga classificada como livre. Retirado de
Almeida et al. (2015).

Algoritmos como Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) sao amplamente utilizados em tarefas de classificagdao. As SVMs, por exemplo, tém sido
empregadas com sucesso para classificacio de vagas utilizando descritores de textura como LBP
e LPQ onde as amostras de treino e teste sdo originadas do mesmo cendrio (Almeida et al., 2013),
enquanto as CNNs destacam-se em cendrios mais complexos, como a identificacdo de vagas
ocupadas em imagens capturadas sob diferentes condi¢des climaticas e de iluminacao (Grbic e
Koch, 2023) ou onde as amostras de treino e teste sdo de cendrios diferentes, ou seja, validagcdo
cruzada (Hochuli et al., 2023). Esses cendrios frequentemente envolvem variacoes significativas
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no contexto visual, exigindo modelos capazes de capturar padroes detalhados e invariantes a
essas mudangas. Por isso, as CNNs tém se mostrado mais eficazes, principalmente em problemas
que demandam maior adaptabilidade a diferentes cendrios operacionais e condi¢cdes ambientais.

2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNN)

Uma rede neural convolucional (CNN, do inglé€s Convolutional Neural Network) é um
tipo especifico de rede neural projetada para lidar com dados que possuem uma estrutura de
grade, como imagens. Esse tipo de rede ¢ amplamente usado em tarefas de visdo computacional,
como reconhecimento de objetos, classificacao de imagens, deteccao de objetos, entre outras.
O grande diferencial das redes convolucionais € que elas conseguem extrair automaticamente
caracteristicas dos dados, capturando padroes de forma hierdrquica.

A camada de convolugdo € a base das redes convolucionais. Nela, um filtro (ou kernel)
percorre a imagem de entrada, realizando operagdes de convolucao. Esse filtro € uma pequena
matriz (por exemplo, 3 X 3 ou 5 X 5) com pesos treindveis. A convolugao € a operagdo que calcula
uma nova matriz de saida, chamada feature map, que representa certas caracteristicas da imagem
original.

Cada filtro tem a capacidade de identificar um padrao especifico, como bordas, texturas
ou formas. A medida que a rede aprende, esses filtros se especializam em detectar diferentes
padrdes, capturando informagdes da imagem em niveis variados de abstracdo. Apds cada operacao
de convolugdo, uma func¢ao de ativagao, como a ReLLU (Rectified Linear Unit), geralmente €
aplicada ao feature map. A fung¢ao ReLLU zera todos os valores negativos € mantém os positivos,
aplicando uma ndo linearidade e facilitando a identificacdo de caracteristicas complexas.

Depois da convolugido e da ativagdo, as CNNs geralmente aplicam uma camada de
pooling. A camada de pooling reduz a dimensionalidade dos dados, resumindo informag¢des em
blocos menores, mantendo apenas as caracteristicas mais importantes. Uma técnica comum € o
max pooling, que pega o valor mdximo de uma pequena drea, como 2 X 2, na imagem de entrada.
A redugdo de dimensionalidade tem duas vantagens principais:

* Reduz a quantidade de parametros, acelerando o treinamento e a inferéncia.

* Introduz invariancia a translagc@o, o que ajuda a rede a reconhecer padrdes, independen-
temente de pequenas variagdes na posi¢ao dentro da imagem.

As CNNs modernas geralmente t€ém vdarias camadas de convolucdo e pooling. As
primeiras camadas detectam caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, enquanto
camadas mais profundas capturam caracteristicas de alto nivel, como formas e objetos inteiros.
Esse processo cria uma representacao hierdrquica da imagem, o que € crucial para entender e
classificar padrdoes complexos.

No final de uma CNN, as camadas convolucionais e de pooling sao seguidas por uma ou
mais camadas completamente conectadas (Fully Connected). Essas camadas funcionam como
redes neurais tradicionais e sdo usadas para tomar decisoes finais com base nas caracteristicas
extraidas nas camadas anteriores. Cada neurdnio em uma camada totalmente conectada recebe a
informacao de todos os neurdnios da camada anterior.

O treinamento de uma CNN envolve ajustar os pesos dos filtros em cada camada
convolucional e das conexdes na camada totalmente conectada. A rede aprende esses pesos por
meio de um processo chamado retropropagacdo, em que o erro de saida € retropropagado para
ajustar os pesos de forma a melhorar o desempenho da rede.

A Figura 2.2 apresenta um diagrama genérico da arquitetura de uma CNN com os
componentes mencionados. O nimero de camadas de convolugdo, ativag¢do e pooling pode variar
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de acordo com a arquitetura escolhida, mas, em geral, todas elas seguem a ordem apresentada no
diagrama.

Fully
. Connected
Convolution
O,
Pooli e
Input o0ling .. ) Output
D‘._'

90000

\ \ )
Y Y

Feature Extraction Classification

Figura 2.2: Diagrama genérico da arquitetura de uma Rede Neural Convolucional (CNN) (Phung e Rhee, 2019).

Arquiteturas populares de CNN incluem:

* AlexNet: Um dos primeiros modelos de CNN a demonstrar a eficidcia de redes
profundas para a classificacdo de imagens. Foi o vencedor do ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) em 2012, revolucionando a drea de visao
computacional (Krizhevsky et al., 2012).

* VGGNet: Caracterizada por sua simplicidade e profundidade, a VGGNet utiliza pequenas
camadas convolucionais de 3x3 pixels empilhadas umas sobre as outras, permitindo a
criacdo de redes muito profundas (até 19 camadas)(Simonyan e Zisserman, 2014).

* ResNet: Introduziu o conceito de conexdes residuais (skip connections), permitindo a
criacdo de redes extremamente profundas (com mais de 100 camadas) sem os problemas
de degradacdo de desempenho que ocorrem em redes profundas tradicionais (He et al.,
2015).

* MobileNetV3: Projetada para ser eficiente em termos de recursos computacionais, a
MobileNet € ideal para aplicagdes moveis e embarcadas. Utiliza convolugdes separdveis
em profundidade para reduzir a complexidade computacional (Howard et al., 2019).

No problema de classificagdao de vagas de estacionamento, modelos como AlexNet e
MobileNet tém demonstrado alta acurdcia e t€ém sido amplamente utilizados (Hochuli et al.,
2023; Amato et al., 2017; de Almeida et al., 2022). Neste trabalho foi utilizada a arquitetura
MobileNetV3 (Howard et al., 2019) para a constru¢do dos modelos de classificacao.

2.2.1 MobileNetV3

A MobileNetV3 (Howard et al., 2019) € uma arquitetura de rede neural convolucional
projetada especificamente para realizar tarefas de visdo computacional (como classificacdo de
imagens) e para ser leve e eficiente, visando aplica¢des em dispositivos méveis ou com baixa
capacidade de processamento, como celulares e dispositivos IoT (Internet das Coisas, do inglés
Internet of Things). Ela € parte da familia MobileNet, que inclui versdes anteriores como a
MobileNetV1(Howard et al., 2017) e MobileNetV2(Sandler et al., 2019), cada uma consumindo
menos recursos computacionais e aprimorando a acurdcia em relacdo a anterior. A MobileNetV3
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combina vdrias inovagdes e técnicas para reduzir o consumo de energia e melhorar a velocidade,
sem perder a acuricia.

Entre as principais caracteristicas da MobileNetV3 estdo os blocos residuais invertidos,
que aumentam a efici€éncia da rede ao expandir e comprimir as informagdes durante o processa-
mento, e as convolugdes com profundidade separdvel, que reduzem significativamente o nimero
de cdlculos necessérios. A rede também utiliza os blocos Squeeze-and-Excitation (SE), que
ajustam o peso de cada canal com base em sua relevancia, e a fungdo de ativacao Hard-Swish,
que € mais rdpida e eficiente que funcdes tradicionais como ReLLU e Swish.

A rede possui duas versdes principais, a MobileNetV3-Large e a MobileNetV3-Small.
A principal diferenca entre elas estd no equilibrio entre acurdcia e eficiéncia. A Large, com
cerca de 5,4 milhdes de parametros, € projetada para tarefas que exigem maior acurécia e podem
tolerar um maior consumo de recursos computacionais, utilizando mais camadas e filtros, o que a
torna ideal para dispositivos mdveis modernos € aplicagdes mais complexas. Ja a Small, com
aproximadamente 2,9 milhdes de parametros, prioriza eficiéncia e baixo consumo de energia,
sendo mais leve e rdpida, adequada para dispositivos com hardware limitado, como sensores
IoT e drones, onde a velocidade e a economia de recursos sao mais importantes que a acuracia
absoluta (Howard et al., 2019; Kolosov et al., 2022).

2.2.2 Aprendizado por Transferéncia

O aprendizado por transferéncia (Zhuang et al., 2020) é uma técnica de aprendizado de
maquina que reutiliza o conhecimento adquirido por um modelo treinado em uma tarefa para
resolver uma segunda tarefa relacionada. Essa abordagem elimina a necessidade de treinar um
modelo do zero, economizando tempo e recursos computacionais, além de facilitar a obtencdo de
bons resultados, especialmente em cendrios com dados limitados. Por exemplo, uma rede neural
treinada em um grande conjunto de dados genéricos, como o ImageNet(Deng et al., 2009), pode
ser aproveitada para extrair caracteristicas uteis em tarefas especificas, como a classificacao de
ocupacao de vagas de estacionamento.

Esse processo ocorre em duas etapas principais. Na primeira, utiliza-se um modelo
pré-treinado, que ja aprendeu a extrair caracteristicas gerais, como bordas, texturas e formas.
Essas caracteristicas podem ser aplicadas diretamente em novos problemas, mantendo todas as
camadas do modelo inalteradas. Isso é chamado de aprendizado por transferéncia puro, que se
limita ao uso do modelo como um extrator de caracteristicas.

Na segunda etapa, caso a tarefa alvo exija mais especializacdo, pode-se realizar o
ajuste fino (fine-tuning). Esse processo consiste em descongelar parte das camadas do modelo
pré-treinado e ajustd-las aos dados da nova tarefa. Enquanto as primeiras camadas da rede,
responsdveis por detectar padroes bdsicos, geralmente sdo mantidas inalteradas, as camadas
finais, mais especializadas na tarefa original, podem ser adaptadas ou substituidas para ajustar o
modelo a tarefa especifica.

Entre as principais vantagens do aprendizado por transferéncia estdo a economia de
tempo e recursos computacionais, ja que o modelo pré-treinado fornece uma base sélida para
tarefas relacionadas. O ajuste fino, por sua vez, oferece maior flexibilidade e permite alcancar
desempenhos superiores em aplicacdes especificas, mesmo quando a quantidade de dados
disponiveis € limitada.

2.3 GERACAO DE DADOS SINTETICOS

Dados sintéticos sdo gerados utilizando algoritmos e simulacdes para criar dados que
imitam caracteristicas dos dados reais. Ferramentas como Unity S(Borkman et al., 2017) e Unreal
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Engine (To et al., 2018) sdo frequentemente usadas para gerar imagens sintéticas, que podem ser
utilizadas para treinar modelos de visdo computacional. Esses ambientes simulados permitem a
criacdo de cendrios variados e controlados, facilitando a geracdo de grandes volumes de dados
rotulados rapidamente. Ambientes simulados sdo criados para gerar dados sintéticos que podem
replicar condi¢des do mundo real, como iluminagdo, texturas e condi¢des climdticas (Tschentscher
et al., 2017). No caso de classificagdo de vagas, o uso de dados sintéticos pode ajudar a mitigar a
falta de dados reais (de Almeida et al., 2022) e simula¢Oes realistas podem melhorar a acurécia
dos modelos ao fornecer uma grande diversidade de exemplos para treinamento. Por exemplo,
a Unity Perception, permite a criacdo e captura de ambientes simulados, gerando imagens
rotuladas automaticamente com varidveis controladas (Borkman et al., 2017). A Figura 2.3
mostra um exemplo de um ambiente 3D simulado criado para a geracdo de imagens no problema
de classificacio de vagas de estacionamento.

(a) Sunny day

g

(c) Rainy afternoon (d) Afternoon snowfall

Figura 2.3: Ambiente 3D simulando um estacionamento em diferentes condic¢des climdticas e de iluminacdo.
Retirado de Tschentscher et al. (2017).

Entretanto, existem algumas barreiras quando se trata de utilizar dados sintéticos para
treinamento de modelos de classificagdo. O Reality Gap (Tobin et al., 2017), conhecido como a
lacuna entre ambientes sintéticos e a complexidade do mundo real, resulta na dificuldade dos
modelos treinados apenas com dados sintéticos em se adaptarem adequadamente a situagdes reais.
Essa discrepancia surge devido a complexidade em simular fielmente todas as caracteristicas
visuais, fisicas e dinamicas do mundo real nos dados sintéticos. Elementos como iluminacao,
texturas, variagOes climdticas e interacdes complexas sao desafios para a reprodugdo precisa.
Consequentemente, modelos treinados exclusivamente com dados sintéticos podem ter dificuldade
em generalizar para situagdes reais. Uma estratégia para superar essa limitacao € combinar dados
sintéticos e reais durante o treinamento (Tremblay et al., 2018), oferecendo ao modelo uma
exposicao mais diversificada e possibilitando uma melhor adaptacdo e desempenho em cendrios
do mundo real.
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2.4 CONCLUSAO

Nesta secdo, foram apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento
de modelos de classificacao de vagas de estacionamento, explorando desde os problemas de
classificacdo até a geracdo de dados sintéticos. Inicialmente, destacou-se a importancia da
classificacdo como uma tarefa central em aprendizado de maquina. Em seguida, o uso de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) foi abordado como um avango significativo, proporcionando a
capacidade de identificar padrdes complexos em imagens de forma hierdrquica e automatizada.
Arquiteturas modernas, como MobileNetV3, foram destacadas por seu uso eficiente de recursos
computacionais e acurécia, especialmente em dispositivos com recursos computacionais limitados.

O aprendizado por transferéncia, por sua vez, foi discutido como uma solug¢do prética
para adaptar modelos pré-treinados a tarefas especificas, como a classificacdo de ocupagao de
vagas. Complementarmente, foi discutida a importancia da geracao de dados sintéticos como
alternativa para superar desafios associados a coleta de dados reais. Apesar das vantagens
de rapidez e controle proporcionadas por ferramentas como Unity Perception, foi evidenciado
o impacto do Reality Gap na generalizacao dos modelos e a necessidade de combinar dados
sintéticos e reais para melhorar a robustez das solugoes.

Esses conceitos estabelecem a base tedrica para a proposta deste trabalho, que busca
explorar o potencial e as limitagdes dos dados sintéticos de baixa fidelidade no treinamento
de modelos de classificacdo de vagas. No préximo capitulo, serd apresentado o estado da arte,
contextualizando as contribui¢des recentes e os desafios atuais dessa drea de pesquisa.
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3 ESTADO DA ARTE

Uma das maiores limitacdes dos modelos de classificacdo baseados em aprendizado de
maéquina € lidar com a falta de dados. Uma forma de contornar o problema da falta de dados
€ a utilizacao de dados sintéticos (Ekbatani et al., 2017) (Tobin et al., 2017). Neste capitulo
serao discutidos os métodos atuais de aprendizado de maquina para classificagdo de vagas de
estacionamento, as bases de dados disponiveis e também como sdo gerados os dados sintéticos
hoje em dia e quais os resultados obtidos.

3.1 BASES DE DADOS

A base de dados PKLot (Almeida et al., 2015) € comumente usada para pesquisas
em deteccdo e classificacdo de vagas de estacionamento por meio de visdo computacional
(de Almeida et al., 2023)(Hochuli et al., 2023)(de Almeida et al., 2022). Contém 12.417 imagens
de tamanho 1280x720 capturadas de dois estacionamentos diferentes (UFPR e PUCPR) em dias
ensolarados, nublados e chuvosos. O primeiro estacionamento possui dois angulos de captura
diferentes (UFPR04 e UFPROS). Cada imagem possui anotagdes das posicdes das vagas e cada
vaga estd associada a um rétulo indicando se estd ocupada ou vazia. Usando essas anotagdes e
segmentando as imagens, € possivel ter cerca de 695.900 imagens de vagas de estacionamento nas
mais diversas condi¢des. Essa diversidade € valiosa para treinar e avaliar modelos de aprendizado
de maquina e visao computacional, permitindo o desenvolvimento de sistemas robustos capazes
de identificar automaticamente a ocupagao de vagas em estacionamentos com base nas imagens
fornecidas (Almeida et al., 2015)(de Almeida et al., 2022)(Hochuli et al., 2023).

Outra base de dados comumente usada em pesquisas € a CNRPark-EXT Amato et al.
(2017). Especificamente, ¢ uma expansao do conjunto de dados CNRPark, que foi desenvolvido
para avaliar e treinar algoritmos de reconhecimento de ocupacdo de vagas em estacionamentos.
E composta por 4.287 imagens capturadas por cAmeras instaladas em 9 diferentes ambientes de
estacionamento, cada imagem com anotacdes de segmentacao das vagas com seus respectivos
rétulos, entre ocupada ou livre, gerando cerca de 150.000 imagens rotuladas. As imagens
apresentam variacoes em iluminagdo, condigdes climaticas e diferentes dngulos de visualizacao,
tornando o conjunto de dados desafiador e representativo de situacdes do mundo real.

3.2 CLASSIFICACAO DE VAGAS DE ESTACIONAMENTO

O trabalho de Almeida et al. (2015) propde o uso de caracteristicas LPQ e LBP
extraidas das imagens como vetores de caracteristicas € SVMs como classificadores. Conjuntos
de SVMs treinados utilizando diversas variacdoes dos métodos LPQ/LBP como caracteristicas
foram utilizados para classificacdo. Este método resultou em altas acurdcias, contudo revelou
limitacdes em termos de generalizacdo. Em geral, ao treinar um classificador com um subconjunto
de imagens de um determinado estacionamento e testd-lo com outro subconjunto do mesmo
estacionamento, € alcangado consistentemente uma acurdcia média de aproximadamente 99,5%.
No entanto, no cendrio de validacdo cruzada entre os subconjuntos, a acurdcia média caiu
para cerca de 85%. Essa reduc@o na acurécia ao lidar com dados de estacionamentos distintos
sugere que o método pode ser eficaz dentro do mesmo contexto de estacionamento, mas enfrenta
dificuldades na generalizacdo para diferentes ambientes ou cendrios.
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(c) PUCPR

Figura 3.1: A base de dados PKLot contém trés cendrios nomeados a) UFPR04, b) UFPRO5 e ¢) PUCPR.

(b)

Figura 3.2: A base de dados CNRPark-EXT abrange diferentes cameras instaladas no mesmo ambiente de
estacionamento.

Em Amato et al. (2017) além da criacdo da base de dados CNRPark-EXT, vemos o
uso de modelos de aprendizado profundo. Os autores propuseram a mAlexNet, uma Rede
Neural Convolucional (CNN) leve projetada para a classificacdo de vagas de estacionamento,
e reportaram resultados entre 93% e 98% de acurdcia em cendrios de validacdo cruzada e no
mesmo dataset, respectivamente.

No mesmo contexto, os autores de Grbi¢ e Koch (2023); Dhuri et al. (2021); Nurullayev
e Lee (2019); Hochuli et al. (2022, 2023); Alves et al. (2023) também propuseram abordagens
baseadas em aprendizado profundo para resolver o problema de classificacdo de vagas de
estacionamento. Em Nurullayev e Lee (2019), foi apresentada a rede CarNet, um método baseado
em Redes Neurais Convolucionais Dilatadas (Dilated CNNs) que ignora certos pixels no nucleo
de convolucdo. A Dilated CNN mostrou maior robustez e generalizagdo em comparagao com
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abordagens anteriores, como mAlexNet (Amato et al., 2017), alcancando acuricias entre 94% e
98%.

Os autores de Dhuri et al. (2021) propuseram um sistema de detec¢do de ocupacao
de vagas de estacionamento em tempo real baseado na rede neural VGG16 e treinado com a
CNRPark-EXT Amato et al. (2017) em conjunto com um dataset privado. O modelo alcangou
uma acurdcia média de 93,4%. Em Grbi¢ e Koch (2023) foi utilizada a ResNet34 para a
classificacdo das vagas, previamente localizadas e segmentadas em quadrados por um método
que identifica veiculos em uma série de imagens e aplica um algoritmo de agrupamento em uma
visdo aérea (bird’s-eye view). O modelo foi extensivamente avaliado nos datasets publicos PKLot
e CNRPark-EXT e alcancou acurécias entre 92% e 99%.

Em Hochuli et al. (2022) foi analisado o impacto do tipo de segmentacdo (Retangulos
rotacionados, bounding-boxes e poligonos) das vagas nos resultados e também medir a quantidade
de imagens necessdrias para aperfeicoar um modelo para cendrios especificos. Para isso, foi
definida uma CNN pré-treinada composta por 3 camadas convolucionais. Os experimentos
revelaram acurdcias superiores a 99% para os cendrios especificos (modelo treinado e testado no
mesmo subset), atingindo os melhores resultados para o tipo de segmentagcao com retangulos
rotacionados. Além disso, os resultados mostraram que com apenas 1.000 imagens € possivel
realizar a afinag@o do modelo pré-treinado e obter resultados satisfatérios na mudancga de cendrios,
atingindo em média 97% de acuricia.

Considerando o tempo e esfor¢o necessdrios para a coleta de imagens, segmentacao das
vagas e anotacao dos rétulos, em Hochuli et al. (2023) diversos modelos e técnicas sdo testados
a fim de validar qual modelo se comporta melhor num cendrio de validacdo cruzada. E entdo
concluido que um modelo global com a arquitetura da MobileNetV3 (Howard et al., 2019) é
adequado para a classificacao de vagas de estacionamento em diferentes cendrios e € capaz de
atingir uma taxa de acerto de, em média, 95% nos cendrios de validacao cruzada, dispensando
assim a necessidade de fine-tuning em cendrios em que a coleta de imagens € restrita.

A Tabela 3.1 retne uma sintese dos resultados obtidos nos trabalhos citados nessa
secdo, com a informac¢do do modelo de aprendizado de maquina utilizado, a menor e a maior
acurdcia reportada nos diferentes cendrios de teste dos trabalhos e as bases de dados utilizadas
no trabalho, bem como a indicacio de avaliacdo em cendrio cruzado. E dificil comparar os
resultados diretamente, tendo em vista que os autores utilizaram métodos e formas de validacao
diferentes.

Tabela 3.1: Sinteze dos resultados obtidos pelos trabalhos relacionados

Trabalho Modelo utilizado  Faixa de acurécia Tipo de Avaliagao Bases de Dados
Almeida et al. (2015) SVM 84% a 99,5% Mesma Base PKLot
Amato et al. (2017) mAlexNet 93% a 98% Cendrios Cruzados & PKLot +
Mesma Base CNRPark-EXT
Nurullayev e Lee (2019) CarNet 94% a 98% Cenarios Cruzados & PKLot +
Mesma Base CNRPark-EXT
Dhuri et al. (2021) VGG16 87% a 95% Mesma Base CNRPark +
Base de dados privada
Hochuli et al. (2022) CNN customizada 89% a 97% Mesma Base PKLot
Hochuli et al. (2023) MobileNetV3 82% a 95% Cendrios Cruzados PKLot +
CNRPark-EXT
Grbi¢ e Koch (2023) ResNet34 92% a 99% Cendrios Cruzados & PKLot +
Mesma Base CNRPark-EXT
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Mesmo com esses resultados, o problema de classificacdo de vagas de estacionamento
ainda carece de mais imagens para validagdo e treinamento de modelos, devido as limitacdes na
generalizacdo dos modelos e coleta de dados para cendrios especificos. Nesse contexto, técnicas
de geracdo de imagens sintéticas podem ser usadas tanto no treinamento como na validacdo de
modelos, para tentar melhorar a acuricia de um modelo para um cendrio global ou especifico.

3.3 GERACAO DE DADOS SINTETICOS

Os dados sintéticos sdo gerados artificialmente e algoritmicamente, sendo empregados
no treinamento de modelos de aprendizado de maquina para complementar conjuntos de dados
existentes ou compensar a falta de dados reais. Eles desempenham um papel crucial ao aumentar a
diversidade e a quantidade de amostras disponiveis, especialmente em cendrios onde os conjuntos
de dados sao limitados ou insuficientes. Além disso, esses dados podem ser Uteis na representagao
de situacgdes raras, na preservagdo da privacidade dos dados reais, na redugdo de vieses nos
conjuntos de dados e na criacao de cendrios de teste e validacdo para garantir a robustez dos
modelos de aprendizado de maquina.

Diversas ferramentas podem ser utilizadas para a geragdo de dados sintéticos. Com
relacdo a imagens sintéticas, as ferramentas mais utilizadas sdo motores graficos de jogos como
Unity e Unreal Engine (Tremblay et al., 2018; Tschentscher et al., 2017; Jaipuria et al., 2020;
Reutov et al., 2022). Alguns pacotes personalizados que auxiliam na aleatorizagdo, captura e
rotulagdo dos dados, sdo disponibilizados pela comunidade académica, como € o caso do Unity
Perception (Borkman et al., 2017), para o Unity5, e o NDDS (To et al., 2018) para a Unreal
Engine 4.

Uma das técnicas para geracao de dados sintéticos € a domain randomization (Tobin
et al., 2017), que envolve introduzir aleatoriedade deliberada nos ambientes de treinamento
sintéticos usados para ensinar modelos de aprendizado de maquina, principalmente com imagens.
Essa técnica visa criar uma variedade maior de cendrios, ajustando aleatoriamente parametros
como texturas, iluminacdo e formas geométricas. Ao variar aleatoriamente as caracteristicas
do ambiente virtual os modelos sdo expostos a uma ampla gama de condicdes durante o
treinamento. Essa diversidade ajuda os modelos a se adaptarem a diferentes variagdes que
podem ser encontradas no mundo real, capacitando-os a generalizar de forma mais eficaz para
situacoes reais. Em esséncia, ao simular uma maior variedade de cendrios durante o treinamento,
os modelos se tornam mais robustos e capazes de lidar com a complexidade e as variagdes do
mundo real, diminuindo a diferenca entre os ambientes virtuais e o mundo real.

O estudo de Tobin et al. (2017) demonstrou que um detector de objetos treinado
exclusivamente em simulacdo utilizando a técnica de domain randomization pode atingir uma
precisdo suficientemente alta no mundo real, possibilitando a realizacao de agarramentos em
ambientes com obstdculos.

O estudo de Tobin et al. (2017) propde a técnica de domain randomization como
uma solucdo para reduzir o Reality Gap entre dados sintéticos e cendrios reais. Os autores
demonstraram que um modelo treinado exclusivamente com dados gerados em simulagado foi
capaz de alcancar alta acurdcia ao identificar objetos especificos no mundo real em um ambientes
com obstaculos, guiando um brago robdtico para agarrar esses objetos. A técnica mostrou-se
eficaz ao ampliar a capacidade de generalizagdo dos modelos, permitindo sua aplicacio pratica
em contextos reais sem a necessidade de ajuste fino com dados coletados do ambiente operacional.
A Figura 3.3 mostra um exemplo de imagens geradas no trabalho.

Em Tremblay et al. (2018) foi demonstrado que a combinacao de imagens sintéticas nao
fotorealistas (Domain Randomization) com imagens sintéticas fotorealistas, para o treinamento



21

Figura 3.3: Exemplo de imagens geradas sinteticamente utilizando a técnica de domain randomization, extraida do
trabalho de Tobin et al. (2017).

de redes neurais, pode superar com sucesso o problema de reality gap para aplica¢cdes no mundo
real, alcancando acuricias compardveis com redes de dltima geracao treinadas em dados reais.
A combinacio de imagens fotorealisticas e domain randomization no treinamento de modelos
de aprendizado aumenta a capacidade do modelo de classificar corretamente porque atenua
a diferenca entre ambientes sintéticos € 0 mundo real. Enquanto as imagens fotorealisticas
replicam detalhes visuais precisos do mundo real, o domain randomization introduz variagoes
controladas ou aleatdrias nos ambientes virtuais. Essa abordagem amplia a diversidade dos dados
de treinamento, permitindo que os modelos se adaptem a uma variedade de condi¢des presentes
na pratica, fortalecendo sua capacidade de generalizacdo para situacdes reais a0 minimizar a
lacuna da realidade durante o treinamento.

No contexto de administracdo e classificacdo de vagas de estacionamento em tempo
real, os autores de Tschentscher et al. (2017) apresentam um ambiente virtual de simulagdo
3D de estacionamento desenvolvido no Unreal Engine para avaliar sistemas de orientacdo de
vagas baseados em video. O ambiente permite simular condi¢des variadas de clima, iluminacao
e obstrugdes, como veiculos em movimento, proporcionando dados altamente personalizaveis
para treinamento e validacdo de modelos. Além disso, uma camera virtual foi projetada para
gerar imagens realistas, incorporando restricoes fisicas como desfoque, ruido e profundidade de
campo.

Em complemento, no trabalho Horn e Houben (2018) o sistema proposto em Tschentscher
etal. (2017) foi utilizado para treinar classificadores como SVM e kNN com dados exclusivamente
sintéticos. Duas sequencias de imagens reais, sequencia A e B, foram extraidas de uma base de
dados privada e utilizadas para a validacao dos modelos. Acurdcias médias de 79,24% e 91,66%
foram obtidas na validacao com a sequencia A e B, respectivamente, demonstrando que tarefas
como classificacdo de vagas de estacionamento podem ser resolvidas sem a necessidade de dados
reais, embora a precisdo seja ligeiramente inferior em relagdo a modelos treinados com dados



22

reais. Essa abordagem destaca o potencial dos ambientes simulados para reduzir custos e superar
desafios de coleta de dados aplicados ao problema de classificacido de vagas de estacionamento.

3.4 CONCLUSAO

Este capitulo abordou as solucgdes atuais para a classificagdo de vagas de estacionamento
utilizando aprendizado de maquina, destacando as principais bases de dados utilizadas, como
PKLot e CNRPark-EXT, e os métodos mais comuns aplicados a essa tarefa. As redes neurais
convolucionais (CNNs), utilizadas em Grbi¢ e Koch (2023); Dhuri et al. (2021); Nurullayev e Lee
(2019); Hochuli et al. (2022, 2023); Alves et al. (2023), demonstraram ser eficazes, com acuracias
entre 93% e 99%, mas ainda enfrentam dificuldades em termos de generalizag¢do para cendrios
diversos e custo de coleta e segmentacao de datos para o ajuste fino em cendrios especificos. O
uso de dados sintéticos, particularmente por meio de técnicas como domain randomization, tem
sido explorado como uma solucdo para ampliar a diversidade dos dados, mas sua aplica¢do ainda
apresenta limitacdes no que diz respeito a fidelidade dos dados gerados e ao reality gap entre os
dados simulados e os reais.

Em Horn e Houben (2018) acurédcias médias de 79,24% e 91,66% foram atingidas na
classificacao de vagas de um cendrio especifico utilizando de imagens sintéticas geradas a partir
de um ambiente de simulagdo 3D altamente fiel ao cendrio real, com condi¢des de iluminagao,
camera e clima realistas, replicando todos os pontos do cendrio especifico. Porém, construir esse
ambiente simulado de alta fidelidade € mais trabalhoso que a coleta e rotulacdo de imagens reais
de um cendrio especifico. Apesar dos avangos, apostar na combinagao de dados reais e sintéticos
parece ser a melhor abordagem para melhorar a acurdcia dos modelos em diferentes cendrios
(Tremblay et al., 2018). O préximo capitulo ird apresentar uma proposta utilizando de dados
sintéticos para superar essas limitacdes, focando no impacto das imagens sintéticas de baixa
fidelidade na acurécia de modelos de classificagao.
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4 PROPOSTA

Como discutido na secao 3.2, os autores de Hochuli et al. (2023) demonstraram que
€ possivel treinar um modelo de classificacdo de vagas de estacionamento generalista capaz
de alcancar resultados de em média 95% de acuricia na validag¢do cruzada entre as bases de
dados, sem a necessidade de um ajuste fino para um cendrio especifico. Porém, resultados ainda
melhores, em média 97% de acuricia, podem ser alcancados ao se realizar um ajuste fino em um
modelo generalista com poucos dados rotulados de cendrios especificos (Hochuli et al., 2022).

Ainda assim, a dificuldade e esfor¢o em se obter e rotular dados persiste, sendo necessario
realizar esse trabalho de coleta a cada novo cendrio em que se desejar um modelo com a melhor
acurdcia possivel. Uma forma de tentar contornar esse problema € a utilizacao de dados sintéticos
no treinamento, mais especificamente imagens sintéticas, ja que, além de ser possivel gerar as
mais diversas condi¢des climdticas e de iluminacdo, milhdes de imagens rotuladas podem ser
geradas em minutos, podendo ser usadas para substituir imagens reais ou em conjunto com elas
(Tremblay et al., 2018) (Tobin et al., 2017) (Hinterstoisser et al., 2019) (Ekbatani et al., 2017).

Na secdo 3.3 foir discutido que em Horn e Houben (2018) acurécias médias de 79,24%
e 91,66% foram atingidas na classificacdo de vagas de um cendrio especifico utilizando de
imagens sintéticas geradas a partir de um ambiente de simulacdo 3D altamente fiel ao cendrio
real, com condi¢des de iluminagdo, camera e clima realistas, replicando todos os pontos do
cendrio especifico. Porém, construir esse ambiente simulado de alta fidelidade € mais trabalhoso
que a coleta e rotulacdo de imagens reais de um cendrio especifico, o que dificulta a aplicacdo
desse método em larga escala. Também, ndo ha ganhos na acuricia suficientes que justifiquem a
utilizacdo desse método em comparagao a coleta e segmentacao de imagens do cendrio especifico.
Em Tobin et al. (2017), podemos ver que imagens sintéticas randomizadas e de baixa fidelidade
a realidade podem alcancar resultados comparaveis a de imagens reais ao serem utilizadas em
modelos de aprendizado profundo para reconhecimento de objetos, sendo necessario um esfor¢o
consideravelmente pequeno para serem geradas. Com isso, a proposta deste trabalho € utilizar
deste método de geracao de dados sintéticos para avaliar o impacto das imagens sintéticas nos
modelos de classificacdo de estacionamento e responder as perguntas de pesquisa definidas na
secao 1.

As préximas sub-secoes fornecem uma descri¢ao detalhada do processo de geracao das
imagens sintéticas e do treinamento e arquitetura dos modelos de classificacdo utilizados nesse
trabalho.

4.1 GERACAO DOS DADOS SINTETICOS

A ferramenta de simulagdo utilizada € o motor grafico de jogos Unity5, em conjunto
com o pacote Unity Perception (Borkman et al., 2017). Esse pacote oferece diversas ferramentas
de aleatorizacdao do ambiente e possibilita a constru¢do de um ambiente de simulacao tanto de
alta como baixa fidelidade. As imagens sdo capturadas automaticamente e as informagdes de
contexto para rotulacdo sdo geradas automaticamente por meio da visdo de uma camera que pode
ser posicionada de qualquer maneira em qualquer angulacao.

Para o ambiente simulado de baixa fidelidade neste trabalho, um script de aleatorizac¢ao
para as vagas do estacionamento e espacamento entre elas foi criado e um conjunto de texturas
para o chao e modelos 3D de carros e arvores foram selecionados. Primeiro seleciona-se a
posicdo da cidmera e o nimero de iteracoes da execugdo. Cada iteragdo gera uma imagem com
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informacdes de contexto e as informagdes para segmentagdo das vagas e rotulagdo como ocupada
ou livre sdo geradas automaticamente. O script segue os seguintes passos para cada iteracao:

Uma textura é escolhida e aplicada ao chiao do ambiente.

O script define as fileiras de vagas, suas posi¢des, espacamento entre as vagas € a rotagao
das mesmas. A cada 100 iteragdes, a posicao de todas as vagas € rotacionada em 15
graus.

Os carros sao adicionados a cena. Cada vaga recebe ou nio um carro, com uma
probabilidade de 50% entre ocupada ou livre.

A posicao e quantidade de drvores € selecionada e as drvores sdo adicionadas a cena
aleatoriamente.

Ajusta-se a posi¢ado e intensidade da luz, mudando cor e clima do ambiente. Isso gera
ambientes que simulam climas ensolarados, chuvosos e também possibilita capturas
que simulam horarios como tarde, noite e dia.

A imagem € capturada pela camera e as informacdes de contexto sdo registradas.

Foram geradas diversas bases de imagens, cada uma simulando a posi¢@o e parametros

de camera de cada sub-base disponivel na CNRPark-EXT (Amato et al., 2017) e PKLot (Almeida
et al., 2015). No total, 12 diferentes bases de imagens foram geradas. O ndmero de iteragdes
selecionado foi o de 1.500, cada iteracdo gerando uma imagem sintética, ou seja, cada base possui
1.500 imagens do estacionamento completo e em média 20.000 imagens das vagas segmentadas e
rotuladas. As vagas sdo segmentadas no formato de retidngulos rotacionados, pois € o formato que
apresenta melhor acurécia na classificacdo de acordo com Hochuli et al. (2022). Um exemplo das
vagas segmentadas estd disponivel na Figura 4.1. A Tabela 4.1 mostra a relacdo de quantidade de
imagens segmentadas para cada base.

Figura 4.1: Exemplo das de vagas de estacionamento segmentadas em retangulos rotacionados. As vagas podem sdo
rotuladas entre Ocupada ou Livre.

O programa open source Fspy (Stuffmatic, 2023) foi utilizado para coletar a posi¢do e

parametros da camera de cada sub-base. A Figura 4.2 mostra uma comparacio entre a primeira e
a milésima iteracdo da base de dados com os parametros da UFPRO4.
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Tabela 4.1: Relacdo de quantidade de imagens sintéticas segmentadas

Camera Livre Ocupada Total
CNR-caml 14.495 14.605 29.100
CNR-cam2 5.429 5.371 10.800
CNR-cam3 9.533 9.667 19.200
CNR-cam4 12.158 12.542 24.700
CNR-cam5 15.558 15.642 31.200
CNR-camé 9.027 9.073 18.100
CNR-cam7 12.332 12.168 24.500
CNR-cam8 11.434 11.066 22.500
CNR-cam9 8.245 8.255 16.500

PKLot-UFPRO4  18.713 18.787 37.500
PKLot-UFPRO5 9.433 9.567 19.000
PKLot-PUCPR 35.994 36.106 72.100

Todas 162.351 162.849  325.200

Iteracao 1 Ilteracao 1000

Figura 4.2: Comparacio entre a primeira e a milésima iteracdo da base de dados com os pardmetros de cdmera
simulando o subconjunto UFPR04

4.2 TREINAMENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

O processo de aprendizado por transferéncia foi a escolha para o treinamento dos
modelos e realizacdo dos experimentos. Esse processo utiliza de um modelo de classificagio pré
treinado em uma base de dados generalista, a camada de classificagao € removida e entdo uma
nova camada de classificacdo € incluida, entdo um ajuste fino € feito com as bases disponiveis.
E um processo simples e reduz o custo computacional quando comparado a um treinamento
completo, além de ter apresentado acurdcias satisfatdrias nas pesquisas recentes (Hochuli et al.,
2023) (Alves et al., 2023) (de Almeida et al., 2022), e por isso foi o método de treinamento
escolhido.

O modelo base utilizado neste trabalho é a MobileNetv3 (Howard et al., 2019) na sua
versao Large, pré-treinada na base de dados ImageNet (Deng et al., 2009). Esse modelo foi
escolhido por ser amplamente utilizado nesse tipo de exerimentos e pelo equilibrio entre custo
computacional e acuricia que essa arquitetura proporciona (de Almeida et al., 2022; Hochuli
etal., 2023; Alves et al., 2023). A versdo Large foi escolhida por experimentacao, e apresentou 0s
melhores resultados, sendo a acurécia préxima dos outros trabalhos que utilizam da MobileNetV3
para classificagdo de vagas de estacionamento (de Almeida et al., 2022; Hochuli et al., 2023;
Alves et al., 2023). O formato de entrada das imagens € padronizado em 128x128 e uma camada
de pré-processamento € incluida na entrada do modelo para fazer o redimensionamento das
imagens. A camada de classificacdo (ltima camada) € trocada a fim de mudar o output channel
para 2 classes e todas as camadas sdo descongeladas, com 4,6 milhdes de parametros treindveis.
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Foi utilizado o aumento dos dados (data augmentation) para aumentar a variabilidade
dos dados de treinamento. As seguintes técnicas de aumento dos dados foram utilizadas:

* Rotacdo com taxa de 0.2.
* Direcionamento da imagem na horizontal.
* Alteragdo no contraste contraste com taxa de 0.4.

Cada modelo foi treinado com um batch size de tamanho 32 por 15 épocas, utilizando
o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado de 0.0001 e um scheduler para diminuir a
taxa de aprendizado em 0.1 a cada 7 épocas. E escolhido o modelo que apresentou menor taxa
de perda entre as épocas. Cada modelo foi treinado e validado 5 vezes, e a média aritimética
das 5 execugdes € o resultado final. Para a classificacdo, o limiar de decisao € calculado de
acordo com o Equal Error Rate no espaco ROC. Esses parametros foram escolhidos por meio
de experimentacdo e foram os que apresentaram melhores resultados, tendo como base de
comparacao a acuricia.

4.3 CONCLUSAO

Neste capitulo, foi apresentada a proposta deste trabalho, que utiliza dados sintéticos de
baixa fidelidade para treinar modelos de classificacdo de ocupacao de vagas de estacionamento.
A abordagem busca responder as perguntas de pesquisa propostas na secdo 1, explorando o
impacto das imagens sintéticas na generalizacdo e acurdcia de modelos de classificacdo, bem
como sua viabilidade em superar o desempenho de modelos treinados exclusivamente com dados
reais.

A geracdo de imagens sintéticas, detalhada ao longo do capitulo, foi realizada utilizando
o pacote Unity Perception da ferramenta Unity5, pacote que permite a criagdo de cendrios
altamente diversificados com um esforco computacional relativamente baixo. Essa escolha
possibilitou a simulac¢do de cendrios adaptados para os diferentes angulos e condi¢des presentes
nas bases reais PKLot e CNRPark-EXT, utilizando a tecnica de domain-randomization para a
variacdo de texturas e condi¢des de iluminagdo das imagens sintéticas.

Para o treinamento dos modelos, foi adotado o processo de aprendizado por transferéncia
com a MobileNetv3, devido ao seu equilibrio entre eficiéncia computacional e acuridcia. Os
parametros de treinamento foram expecificados e ajustados com base em experimentacao prévia,
visando maximizar a acurécia e a consisténcia dos resultados.

A proposta apresentada representa um esfor¢o para contornar os desafios associados a
coleta e rotulacdo de dados reais, oferecendo uma alternativa mais escaldvel e adaptavel por meio
de dados sintéticos. Nos proximos capitulos, os resultados dos experimentos serdo analisados
para validar a eficdcia desta abordagem, respondendo as perguntas de pesquisa e contribuindo
para o avan¢o do uso de dados sintéticos em visao computacional aplicada.
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S EXPERIMENTOS

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Este protocolo foi desenvolvido para avaliar a acurdcia de modelos de classificacdo de
ocupacgdo de vagas de estacionamento treinados em diferentes cendrios de dados e o impacto das
imagens sintéticas de baixa fidelidade na acurdcia dos modelos, comparando cendrios em que 0s
modelos sdo treinados apenas com imagens reais, apenas com imagens sintéticas, ou com uma
combinacdo de ambas. Foram utilizadas as bases de dados CNRPark-EXT (Amato et al. (2017) e
PKLot (Almeida et al., 2015) como base de imagens reais. As imagens sintéticas foram geradas
como definido na sec¢do 4. Os seguintes cendrios de treinamento foram definidos, utilizando
aprendizado por transferéncia:

* M1 - Modelos treinados somente com imagens reais: Representa a configuragcdo
convencional e serve como base de comparagdo para os demais experimentos.

* M2 - Modelos treinados somente com imagens sintéticas: Este cendrio visa avaliar o
potencial das imagens sintéticas de baixa fidelidade para substituir completamente as
imagens reais no treinamento.

* M3 - Imagens Reais + Todas as imagens sintéticas: Modelo treinado com uma
combinac¢do de imagens reais e todas as imagens sintéticas geradas espelhando a base
de dados que serd usada para teste. Este cendrio explora a influéncia do uso de uma
grande quantidade de imagens sintéticas para complementar o conjunto de dados real,
potencialmente aumentando a variabilidade e robustez do modelo.

* M4 - Imagens Reais + Sintéticas (Camera Especifica): Modelo treinado com imagens
reais, acrescidas de imagens sintéticas geradas especificamente para um cendrio (camera)
de teste. Cada camera da base de teste recebe seu préprio modelo treinado, visando
uma maior especializacdo. Esse tipo de modelo possibilita a comparacao com o método
proposto em Hochuli et al. (2022), onde vé-se que adicionar poucos dados de um cendrio
especifico pode aumentar consideravelmente a acuricia do modelo.

As bases de imagens reais (PKLot e CNRPark-EXT) foram ordenadas por dia de captura
e divididas na propor¢do de 70% para treino e 30% para validag@o, a fim de evitar vieses. No caso
dos modelos treinados exclusivamente com imagens sintéticas, as imagens foram randomicamente
divididas em 70% para treino e 30% para validacdo. Nos cendrios que combinam imagens reais
e sintéticas, as imagens sintéticas foram somadas ao subconjunto de treino da base real (70%),
seja usando todas as imagens (M3) ou apenas as especificas de um cendrio (M4). Ao todo, foram
treinados e testados 17 modelos nos diferentes cendrios experimentais.

Todos os modelos foram treinados com a arquitetura MobileNetv3 (pré-treinada na
ImageNet) para garantir comparabilidade e eficicia. As seguintes configuragdes de treinamento
foram adotadas:

* Taxa de aprendizado: 0.0001, com reduc¢do de 0.1 a cada 7 épocas.
* Numero de épocas: 15, com escolha do modelo de menor taxa de perna na validacao.

e Tamanho do lote: 32.
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A métrica de avaliacdo utilizada é a acurdcia média, com €nfase na comparagao entre
cendrios para entender o impacto das imagens sintéticas sobre o desempenho e a generalizagcdo
dos modelos, em comparacido com os modelos de imagens reais. O limiar de decisdo foi calculado
com base no Equal Error Rate (EER) no espaco ROC (Receiver Operating Characteristic).

5.2 RESULTADOS

Tendo como base o protocolo experimental descrito, as tabelas 5.1 e 5.2 apresentam as
acurécias obtidas com os modelos M1, M2 e M3. As melhores acurdcias foram alcancadas pelo
modelo treinado apenas com imagens reais (M 1), com acuracia média de 94,57% no teste com
a base PKLot € 95,29% no teste com a base CNRPark-EXT. Em contraste, o modelo treinado
apenas com imagens sintéticas (M2) obteve uma acurécia significativamente menor em ambos
os cendrios. J4 o modelo onde o treinamento usou como base a soma das imagens reais € um
conjunto geral das imagens sintéticas (M3) ndo apresentou uma mudanca significativa na acuracia
no treinamento com a PKLot, porém apresentou uma melhora significativa na acurdcia no cendrio
de treinamento CNRPark-EXT, com aproximadamente 2% de aumento.

Tabela 5.1: Acurdcias obtidas testando com a CNRPark-EXT os tipos de modelos M1, M2 e M3

Conjunto de Treino Teste CNRPark-EXT
PKLot (M1) 95,29%
Apenas imagens sintéticas (M2) 85,96%
PKLot + Todas as Imagens Sintéticas CNRPark-EXT (M3) 95,05%

Tabela 5.2: Acurécias obtidas testando com a PKLot os tipos de modelos M1, M2 e M3

Conjunto de Treino Teste PKLot
CNRPark-EXT (M1) 94,57%
Apenas imagens sintéticas (M2) 85,44%
CNRPark-EXT + Imagens Sintéticas PKLot (M3) 96,49%

As tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados dos modelos M4, que foram treinados
com a combinagdo do conjunto de treino de imagens reais e imagens sintéticas criadas para
simular um cendrio especifico de camera de teste. Para cada conjunto de teste baseado em uma
camera especifica, foi utilizado um modelo M4 separado, treinado apenas com imagens sintéticas
geradas para aquela camera. Na maioria dos casos, os resultados dos modelos M4 ndo mostraram
uma melhoria significativa em compara¢do com os modelos M1 (treinados apenas com imagens
reais). Contudo, observamos um aumento consideravel na acuracia do modelo PKLot ao utilizar
dados sintéticos simulando a cimera 9, além de uma melhora no teste do modelo CNRPark-EXT
adicionado das imagens PUCPR sintéticas.

Tabela 5.3: Acurdcias obtidas com os modelos treinados com imagens sintéticas de cendrios especificos da
CNRPark-EXT.

Conjunto de Treino caml cam2 cam3 cam4 cam5 cam6 cam? cam8 cam9 Média
PKLot (M1) 94,35% 97,17% 92,71% 96,51% 95,23% 94,64% 95,2% 97% 95,38% 95,39%
PKLot + Cenédrio Sintético (M4) 93% 97,53% 91,8% 96,08% 94,84% 94,34% 94,2% 96,8% 97,05% 95,07%

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS

O modelo base e o método de aprendizado por transferéncia escolhido evidenciaram a
boa capacidade de generalizacdo do modelo e apresentaram resultados proximos e compardveis
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Tabela 5.4: Acuricias obtidas com os modelos treinados com imagens sintéticas de cendrios especificos da PKLot.

Conjunto de Treino UFPR0O4 UFPR0O5 PUCPR Média
CNRPark-EXT (M1) 91,88%  95,76%  94,83% 94,16%
CNRPark-EXT + Cendrio Sintético (M4) 90,98%  94,81% 98,05% 94,61%

a outros trabalhos no estado da arte (Hochuli et al., 2023) (Paidi et al., 2018) (Grbi¢ e Koch,
2023) que tratam desse mesmo problema. Assim, podemos ter uma boa base de comparacao na
avaliacdo do desempenho das imagens sintéticas de baixa fidelidade ao se utilizar os resultados
obtidos com tipos de modelos M1 treinados. Pode-se concluir entdo:

P1 - P1 - De que forma a combinac@o de imagens reais e sintéticas de baixa fidelidade
afeta a generalizacao de modelos de classificacdo de vagas de estacionamento? O modelo do
tipo M3 da PKLot, em compara¢cdo com o M1 nao apresentou melhora, mantendo-se préximo
do resultado alcangado com o modelo M1. Ja o modelo do tipo M3 da CNRPark-EXT teve
um acréscimo considerdvel na acurdcia em relacdo ao seu respectivo M1. Esse comportamento
na PKLot pode ser atribuido a grande quantidade de imagens reais na base de treinamento,
que facilita a convergéncia do modelo para uma soluc¢ao estdavel, minimizando o impacto das
imagens sintéticas adicionais. No caso da CNRPark-EXT, com menos imagens reais, a adi¢ao
das imagens sintéticas contribuiu de forma mais evidente para melhorar a acurécia e a capacidade
de generalizacdo do modelo.

P2 - Como imagens sintéticas de baixa fidelidade se comportam na aplicacdo e
especificacdo de modelos de classificagdo de vagas de estacionamento para um cendrio alvo? Os
resultados com os modelos do tipo M4 evidenciam que imagens sintéticas de baixa fidelidade
talvez ndo sejam a melhor escolha para se especificar um modelo genérico para um cendrio
especifico, tendo acurdcia média inferior na maioria dos testes € uma melhora somente em 3 dos
12 casos. Comparando com os experimentos em Hochuli et al. (2022), o uso de imagens reais
¢ uma melhor opg¢do para a especificacao, por mais que demandem mais trabalho para serem
coletadas do que as sintéticas de baixa fidelidade para serem geradas.

Pode-se entdo concluir que o impacto das imagens sintéticas de baixa fidelidade na
eficiéncia dos modelos de classificacdo de vagas de estacionamento € baixo, ndo sendo uma boa
escolha para a tarefa de especificagdo de um modelo para um cendrio especifico e melhorando a
generalizacdao de um modelo somente quando a quantidade de imagens reais disponiveis para
treinamento € relativamente pequena a quantidade de imagens sintéticas. Nesses casos a adi¢ao
das imagens sintéticas proporciona maior variedade de caracteristicas para treinamento, o que
auxilia o modelo na classificagdo.

P3 - E possivel superar a acuricia dos modelos treinados com imagens reais treinando
os modelos somente com imagens sintéticas de baixa fidelidade? Nao. As acurécias obtidas
com os modelos de tipo M2 foram consideravelmente inferiores as obtidas com os modelos de
tipo M1. Isso pode ter acontecido pois as imagens sintéticas de baixa fidelidade ndo apresentam
caracteristicas realistas o suficiente para se resolver o problema de classificagdo de vagas de
estacionamento, como ndo reproduzir fielmente a qualidade da imagem e detalhes das condicoes
climéticas e de iluminac@o. Talvez a melhor abordagem para a criagdo de um modelo somente
com imagens sintéticas que possa competir com o estado da arte seja a descrita em Tremblay
et al. (2018), que consiste em misturar imagens sintéticas altamente randomizadas com imagens
sintéticas fotorealisticas.

Deve-se considerar as limitacdes do protocolo desenvolvido para geragdo das imagens
sintéticas e também da qualidade das imagens geradas. A falta de variagdes climdticas, condi¢oes
de iluminagdo texturas e contexto nas imagens certamente impactam o experimento. Apesar do
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protocolo gerado ter sido pensado em diminuir o esfor¢co humano na tarefa de coletar e gerar
imagens de vagas de estacionamento, possivelmente um cendrio mais realista pode melhorar os
modelos tanto para o cendrio generalista quanto para o ajustado a cendrios.

5.4 CONCLUSAO

Os experimentos mostraram que as imagens sintéticas de baixa fidelidade podem
complementar bases de dados reais, especialmente em cendrios com dados limitados, como na
CNRPark-EXT, onde foi observada uma melhora na acuracia dos modelos M3. Contudo, em
bases maiores, como a PKLot, as imagens sintéticas tiveram impacto reduzido, indicando que
sua contribui¢do diminui quando hd abundancia de dados reais.

Para os modelos M4, os resultados foram em sua maioria inferiores aos dos modelos M1,
sugerindo que as imagens sintéticas de baixa fidelidade sdo pouco eficazes para especializacao
dos modelos para cendrios especificos. Além disso, os modelos M2, treinados exclusivamente
com imagens sintéticas, ndo alcangaram acurdcias competitivas, evidenciando as limitagdes na
fidelidade e variabilidade dos dados gerados.

Pode-se concluir que, embora uteis em contextos especificos, as imagens sintéticas de
baixa fidelidade ndo substituem os dados reais e sd3o mais adequadas para ampliar a generalizacio
quando hé poucos dados disponiveis. Trabalhos futuros podem explorar métodos de geracao
mais realistas para aumentar seu impacto em aplicagdes praticas.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou o impacto do uso de imagens sintéticas de baixa fidelidade no
treinamento de modelos de classificacdo de ocupacdo de vagas de estacionamento, explorando
sua viabilidade tanto como complemento quanto como substituto de dados reais. A proposta
abordou duas perguntas principais: o impacto das imagens sintéticas na acurdcia dos modelos e
a possibilidade de superacdo do desempenho de modelos treinados exclusivamente com dados
reais.

Os experimentos demonstraram que as imagens sintéticas de baixa fidelidade sdo
capazes de complementar bases reais em contextos com dados limitados, como evidenciado na
base CNRPark-EXT, onde o modelo M3 apresentou aumento de acurdcia em comparagdo ao
modelo M1. No entanto, sua efic4cia foi reduzida em cendrios com maior disponibilidade de
dados reais, como na base PKLot. Além disso, os modelos M4, que utilizaram dados sintéticos
para especializacdo em cendrios especificos, apresentaram desempenho inferior em relagdo aos
modelos treinados apenas com imagens reais, reforcando que as imagens sintéticas de baixa
fidelidade sdo mais adequadas para generalizagdao do que para especializacdo.

Por outro lado, os modelos M2, treinados exclusivamente com imagens sintéticas,
apresentaram acurdcias consideravelmente inferiores aos modelos M1. Isso indica que, apesar
do potencial de reducao de custos e esforco na geracao de dados, a baixa fidelidade dos dados
sintéticos limita sua capacidade de representar adequadamente as condi¢des do mundo real, como
variacOes climdticas, texturas e iluminagao.

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que as imagens sintéticas de baixa fidelidade
tém um papel importante como complemento em cendrios com dados escassos, mas nao sao
suficientes para substituir os dados reais. Trabalhos futuros podem explorar abordagens mais
avancadas para geracdo de dados, como a combinacdo de imagens fotorealisticas e altamente
randomizadas, além de métodos de domain randomization aprimorados.

Este estudo contribui para a drea de visdo computacional ao destacar os limites e as
possibilidades do uso de dados sintéticos na classificacdo de vagas de estacionamento, abrindo
caminho para novas investigagdes sobre a utilizacao de técnicas de geracao mais sofisticadas
para superar os desafios identificados.
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