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Universidade Federal de Campina Grande responsável pela infraestrutura e qualidade de todos
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RESUMO

Estacionar carros nas grandes cidades tem se tornado um enorme desafio, visto que o número
crescente de automóveis privados adquiridos nas últimas décadas contribui para a falta de
mobilidade urbana. Frequentemente os motoristas desperdiçam muito mais tempo que o
necessário para estacionar os carros, contribuindo para o estresse no trânsito. A inteligência
artificial vem buscando métodos para solucionar este problema, isto só se tornou posśıvel nos
dias atuais pela disponibilidade de grandes quantidades de dados e a melhoria na capacidade
de processamento dos computadores. Uma técnica de sistema de visão com forte tendência nos
últimos anos é o aprendizado profundo com algoritmos de redes convolucionais. Este trabalho
visa avaliar técnicas de aprendizagem profunda para a construção e avaliação de um modelo
para estacionamentos inteligentes, utilizando um conjunto de dados da UFPR, em três cenários
distintos. O modelo realiza a predição em tempo real e propõe um melhor custo-beneficio
do que alternativas com internet das coisas, dispensando modificação no ambiente e de fácil
manutenção.
Palavras-chave: Estacionamento Inteligente. Aprendizado profundo. Sistema de Visão compu-
tacional.



ABSTRACT

Parking in big cities has become a huge challenge, as the growing number of private cars
purchased in recent decades contributes to the lack of urban mobility. Drivers often waste far
more time than necessary to park their cars, contributing to traffic stress. Artificial intelligence
has been looking for methods to solve this problem, this has only become possible nowadays
due to the availability of large data resources and an improvement in the processing capacity
of computers. A system of vision technique with a strong trend in recent years is deep learning
with convolutional network algorithms. This work aims to evaluate deep learning techniques
for the construction and evaluation of a model for intelligent parking, using a dataset from
UFPR, in three distinct scenarios. The model performs the prediction in real-time and proposes
a better cost-benefit ratio than alternatives with the Internet of Things, eliminating changes in
the environment and being easy to maintain.
Keywords: Smart parking. Deep Learning. Computer Vision.
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ARNING ). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3 – ESTADO DA ARTE. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4 –METODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.2 COLETA DO BANCO DE DADOS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.2.1 PKLOT - A ROBUST DATASET FOR PARKING LOT CLASSIFICATION. 18
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1 INTRODUÇÃO

A melhoria da conectividade e das redes de computadores tem proporcionado o

desenvolvimento de cidades inteligentes (smart cities) que vem conquistando mais espaços

no cenário atual. De acordo com a União Europeia, cidades inteligentes são sistemas de

pessoas interagindo e usando energia, materiais, serviços e financiamento para catalisar o

desenvolvimento econômico e a melhoria da qualidade de vida.

Esses fluxos de interação são considerados inteligentes por fazerem uso estratégico

de infraestrutura e serviços de informação e comunicação, com planejamento e gestão urbana

para dar resposta às necessidades sociais e econômicas da sociedade (FGV, 2019). Portanto,

utilizam a tecnologia de modo estratégico para melhorar a infraestrutura, otimizar a mobilidade

urbana, criar soluções sustentáveis e outras melhorias necessárias para a qualidade de vida

da sociedade (PANHAN, 2020). A subcategoria que será o tema abordado neste projeto são

os smart parking, sistemas inteligentes para auxiliar motoristas na localização de vagas de

estacionamento.

1.1 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA.

Estacionar o carro nas grandes cidades tem se tornado um enorme desafio, visto que

o carro privado tornou-se um modo de transporte bastante atrativo. Entre os anos de 2008 e

2018, houve um número crescente de automóveis no páıs, que passou de 37,1 milhões para

65,7 milhões, desse crescimento, destaca-se que 40% dos véıculos estão localizados em um

número reduzido de regiões metropolitanas. Isso implica dizer que as cidades que enfrentam

com a falta de mobilidade urbana e consequentes problemas de trânsito continuam recebendo

boa parte da carga de novos automóveis (AZEVEDO; RIBEIRO, 2019).

Neste contexto, o desenvolvimento de sistemas inteligentes para gerenciar as vagas de

estacionamentos torna-se fundamental para garantir uma melhoria na qualidade de vida das

cidades. Um estudo relatou que 30% do congestionamento do tráfego é causado por buscas

de locais para estacionar, que duram cerca de 7 a 8 minutos por tentativa (ARNOTT; INCI,

2006). Tal fato leva a um maior consumo de combust́ıvel e consequente aumento da poluição

do ar, da emissão de gás carbônico, além de gerar congestionamento do tráfego (SIECK;

CALPIN; ALMALAG, 2020). Desse modo, os sistemas inteligentes podem ser úteis por meio

do fornecimento de informações em tempo real aos motoristas sobre a disponibilidade e a

localização das vagas de um estacionamento, reduzindo o tempo gasto para encontrar as vagas

dispońıveis no momento e todos os transtornos causados em consequência dessa busca.
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1.1.1 PREMISSAS E HIPÓTESES.

O problema descrito pode ser minimizado e automatizado com a implementação de um

sistema de visão computacional, que é um campo de pesquisa dentro de inteligência artificial

(IA), onde a partir do tratamento de imagens digitais os computadores processam e fornecem

informações relevantes para o sistema. A visão computacional permite que eles vejam, observem

e compreendam (DEMUSH, 2019).

Esta solução torna o projeto economicamente viável sendo necessária uma ḿınima

mudança no espaço e infraestrutura. Poucos equipamentos, como câmeras conectadas à internet,

muitas vezes reaproveitadas de outras funções, e um servidor para funcionamento do modelo

computacional. Há também um beneficio diretamente proporcional com a manutenção do

sistema.

Desse modo, espera-se um ganho relativo do sistema, comparado a modelos tradicionais

de estacionamentos inteligentes com sensores e microcontroladores.

1.1.2 OBJETIVO GERAL.

Oferecer um modelo classificador para vagas de estacionamentos, com técnicas de

aprendizagem profunda, para auxiliar a mobilidade urbana das cidades inteligentes.

1.1.3 OBJETIVOS ESPEĆIFICOS.

• Ser facilmente integrado com os sistemas de câmeras convencionais.

• Treinar um modelo em um banco de dados espećıfico que possa ser generalizado e

reaproveitado para outros ambientes.

• Avaliar a eficiência de estacionamento inteligentes unicamente com sistemas de visão.

• Comparar resultados com outras literaturas de smart parking com visão computacional.

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO.

Este trabalho está dividido em três etapas, revisão da literatura, metodologia e análise

e discussão dos resultados:

1. Revisão da literatura - Será apresentado um breve conceito sobre redes neurais artificiais:

história e arquitetura do perceptron de uma e mais camadas, conceito de gradiente

descendente, algoritmos do forward e backpropagation, funções de ativações e erro e

redes convolucionais.

2. Metodologia1 - É composta pela aquisição do banco de dados, pré-tratamento das

imagens, rotulação, hiper parâmetros e treinamento do classificador supervisionado.

3. Resultados e Discussão - Resultados e métricas alcançados durante este trabalho para a

detecção de vagas livres com visão computacional, projeção de melhorias.

1Todo o material de código-fonte deste projeto está dispońıvel neste link no github em um repositório
público com o passo a passo para a reprodução.
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Propagando as entradas X1 e X2 pela camada 1

h1 = (X1 ×W1) + (X2 ×W2) + (b1× 1) (3)

h1 = (0,05× 0,15) + (0,1× 0,02) + (0,35× 1) = 0,3775

h2 = (X1 ×W3) + (X2 ×W4) + (b2× 1) (4)

h2 = (0,05× 0,25) + (0,1× 0,3) + (0,35× 1) = 0,39250

g(h1) =
1

1 + e−h1
=

1

1 + e−0,3775
= 0,593269992 (5)

g(h2) =
1

1 + e−h2
=

1

1 + e−0,39250
= 0,596884378 (6)

A camada 2 receberá os valores de Equação (5) e Equação (6) como entradas e

propagará até a sáıda

o1 = (g(h1)×W5) + (g(h2)×W6) + (b2× 1) = 1,105905967 (7)

o2 = (g(h1)×W7) + (g(h2)×W8) + (b2× 1) = 1,224921404 (8)

g(o1) =
1

1 + e−o1
= 0,751365070 (9)

g(o2) =
1

1 + e−o2
= 0,772928465 (10)

2.3.3 RETRO PROPAGAÇÃO (BACKPROPAGATION).

O backpropagation é o algoritmo mais importante das redes neurais, foi introduzido

em 1970, mas só ganhou destaque após um famoso paper de Rumelhart, Hinton e Williams

(1986), que descreveu um novo procedimento de aprendizagem de retro propagação.

Observa-se que no exemplo de Soares (2018) os resultados da sáıda Equação (9) e

Equação (10) são bastante diferentes do desejado, a aplicação do backpropagation é necessária

para ajustar os pesos de forma que o gradiente estime a direção para cada peso de forma

individual. A ideia do algoritmo é seguir o fluxo na direção contrária (do final para o começo da

rede) aplicando o conceito da regra da cadeia Equação (11) e frações parciais, para decompor

as funções compostas em funções mais simples e ter a relação de erro e peso.

dy

dx
=

dy du

du dx
(11)
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A função de erro quadrático é definida pela Equação (12), neste exemplo são dois erros:

Etotal =
1

2

N∑

k=1

(yk − g(ok))
2 = Eo1 + Eo2 (12)

Os erros do neurônio 1 e 2 da camada de sáıda e o erro total são dados pelas equações

13, 14 e 15 respectivamente.

Eo1 =
1

2
(y1 − g(o1))

2 =
1

2
(0,01− 0,751365070)2 = 0,274811083 (13)

Eo2 =
1

2
(y2 − g(o2))

2 =
1

2
(0,99− 0,772928465)2 = 0,023560026 (14)

Etotal = 0,023560026 + 0,023560026 = 0,298371109 (15)

Aplicando o backpropagation apenas no W5, é estimado o erro total em relação a W5, segundo a

regra da cadeia, aplica-se a Equação (16) ou a forma simplificada para algoritmo Equação (17).

∂Etotal

∂W5

=
∂Etotal

∂g(o1)
×

∂g(o1)

∂o1
×

∂o1

∂W5

(16)

∂Etotal

∂W5

= −(y1− g(o1))× g(o1)× (1− g(o1))× g(h1) (17)

= 0,74136507× 0,186815602× 0,593269992 = 0,0822167041

Por último, considerando a taxa de aprendizado = 0,5, o novo valor de W5 é dado por:

W5(t+ 1) = W5(t)− (Learning rate)×
∂Etotal

∂W5

= 0,4− 0,5 ∗ 0,0822167041 = 0,35891648

(18)

O algoritmo segue o mesmo processo para atualização dos demais pesos, decompondo as

funções complexas em parcelas simples.

Tabela 2 – Exemplo de introdução de não-linearidade com a função de ativação sigmoide.

x× ω σ(x× ω) var(x× ω) var(σ(x× ω))

-2 0,12 - -
-1,5 0,18 25% 50%
-1 0,27 33% 50%
-0,5 0,38 50% 41%
0 0,50 100% 32%
0,5 0,62 - -
1 0,73 100% 18%
1,5 0,82 50% 12%
2 0,88 33% 7%

Fonte: Soares (2018)
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2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CONVNET / CNN)

Lecun e Bengio (1995) apresentaram um algoritmo de aprendizagem profundo para

trabalhar com visão computacional, onde os dados são de alta dimensão (imagens, v́ıdeos, entre

outros). As redes convolucionais (CNN) e o avanço da quantidade e qualidade dos dados foram

fundamentais para o avanço cient́ıfico do aprendizado profundo. Esta técnica é atualmente a

mais utilizada no campo de visão computacional.

Uma imagem ou quadro de v́ıdeo (imagem estática) é uma matriz de pixels, onde

cada pixel tem a informação de cor do seu ponto na matriz (Figura 9). Em um arquitetura

tradicional MLP, cada pixel seria uma entrada na RNA, por exemplo, uma imagem em tons de

cinza com o número de pixel igual a N = 256×256, teŕıamos N2 entradas, em uma rede densa

(totalmente conectada), adicionando uma camada oculta com o mesmo número de neurônios,

teŕıamos N4 sinapses (ligações). Neste simples exemplo de uma imagem em escala de cinza

seriam 4 bilhões de pesos, o que torna a aplicação deste algoritmo inviável para dados densos.

Figura 9 – Matriz de pixel da parte de uma imagem em tons de cinza.

Fonte: Elipe (2020)
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3 ESTADO DA ARTE.

Baktir e Bolat (2020) propôs um sistema utilizando visão computacional com apren-

dizagem profunda avaliado no dataset PKLot. Foi utilizado uma rede base ResNet50 para

aprendizagem por transferência e duas camadas ocultas com função de ativação softmax no

classificador, obtendo 91,7% na base de validação e 99.82% na base de teste. Também foi

realizado a validação em outras bases e o resultado foi apresentado no Quadro 1.

Quadro 1 – Resultados de Bakit e Bolat em duas bases de dados.

SET DE TREINO
SET DE TESTE

CNRPark PKLot
PKLot 97,36% 99,82%

CNRPark 99,52% 99,28%

Fonte: Baktir e Bolat (2020)

Mettupally e Menon (2019) propuseram uma avaliação da precisão e tempo computaci-

onal de duas metodologias diferentes na base de dados do PKlot, uma rede CNN supervisionada,

com apenas quatro camadas e uma biblioteca de detecção de objetos, Mask R-CNN, treinada

no dataset COCO da Microsoft (HE et al., 2017). Os resultados foram detalhados no Quadro 2.

Os autores avaliaram as métricas de tempo de detecção e optaram por uma arquitetura CNN

simples e sem aprendizado por transferência

Quadro 2 – Comparação de CNN supervisionada e Mask R-CNN.

Modelo CNN Precisão Tempo computacional

4-Layer-CNN 87.69% 212.77s
Mask R-CNN 91,9% 57.03s

Fonte: Mettupally e Menon (2019)

Uma abordagem diferente de estacionamentos inteligentes foi trazida por Sieck, Calpin

e Almalag (2020), sugerindo um método de estacionamento inteligente com visão computacional

e um algoritmo de Feature-based Cascade Classifier, usado para detecção de objetos. As imagens

são capturas e processadas em um NVIDIA Jetson Nano. Essas informações são alimentadas

em um banco de dados MySQL e o aplicativo extrai os dados por meio de um API PHP. Seus

resultados foram de 95% e 87% em dois bancos não especificados.

Dixit et al. (2020) forneceram um sistema utilizando tecnologias como android, internet

das coisas (iot) e visão computacional. Em sua metodologia, um v́ıdeo fornecido pelas câmeras

CCTV é processado, atualizado em um banco de dados na nuvem e, simultaneamente, os

dispositivos iot com sensores de proximidade validam se há carros no local. Este último trabalho
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aborda técnicas diferentes, mais complexas, porém com maior confiabilidade, visto que utilizam

hardware no lugar de um modelo preditivo de sistema de visão.

Os autores do paper (GöREN et al., 2019) sugerem um sistema de smart parking para

estradas. As imagens capturadas das câmeras são armazenadas para treinar uma rede neural

convolucional com algoritmos de deep learning. Por meio de uma solicitação via aplicativo

a imagem atual da rua é capturada e processada para fornecer as vagas de estacionamento

gratuitas na rua. O proposito deste paper é viabilizar o treinamento de uma rede neural

profunda com uma pequena base de dados.

No paper (MEDURI; ESTEBANEZ, 2018) propõe uma revisão de algumas redes

neurais convolucionais utilizadas para sistemas de smart parking. O objetivo deste trabalho é

fazer um comparativo e fornecer dados de desempenho como precisão e eficiência para cada

modelo. O quadro comparativo referencia vários autores entre 2016 e 2018 com seus modelos

e as respectivas precisões para ambientes fechados e abertos.
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4 METODOLOGIA

Um projeto de aprendizagem de máquinas é um processo ćıclico até a otimização e

que atenda os requisitos planejados. Em sua fase de projeto segue as seguintes etapas:

1. Coleta de dados.

2. Pré-processamento das imagens.

3. Escolha do modelo e definição da arquitetura.

4. Treinar o modelo.

5. Avaliar os resultados em bases de validação e teste.

6. Ajustar os parâmetros.

4.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA.

Este trabalho é uma pesquisa aplicada que desenvolveu um método, equiparado a

literatura, de análise de dados e automatiza a construção de modelos anaĺıticos. Foi apresentado

um modelo classificador de aprendizagem profunda para indicar a probabilidade de uma

determinada vaga de estacionamento estar dispońıvel ou ocupada.

A pesquisa foi realizada no peŕıodo 15 de julho a 15 de outubro de 2021, com uma

base de dados fornecida pela Universidade Federal do Paraná com amostras de 12.417 imagens

em três ambientes.

4.2 COLETA DO BANCO DE DADOS.

A coleta de dados é uma das fases mais importantes em um projeto de aprendizagem

profunda e um dos grandes responsáveis pelo crescimento exponencial deste algoritmo nas

última década. Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), comparado com o aprendizado

de máquina tradicional, o aprendizado profundo é mais adequado para o processamento de big

data, pois o desempenho do algoritmo melhora com o aumento do volume de dados.

Este trabalho adotou um dataset brasileiro, criado por pesquisadores da Universidade

Federal do Paraná e disponibilizado gratuitamente no kaggle1. Para o autor, ”Um grande desafio

para a realização de pesquisas envolvendo a classificação de vagas de estacionamento é a

falta de conjunto de dados consistente e confiável. Para contornar esse problema, a principal

contribuição deste dataset é a apresentar o PKLot, um robusto conjunto de dados de imagens

de estacionamentos.”(de Almeida et al., 2015)

1https://www.kaggle.com/blanderbuss/parking-lot-dataset
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Tabela 3 – Resumo do dataset PKLOT

LOCAL Condições Dias Img. Ocupada Vazia Total

UFPR04 ENSOLARADO 20 2098 32166 (54.98%) 26334 (45.02%) 58400
NUBLADO 15 1408 11608 (29.47%) 27779 (70.53%) 39387
CHUVOSO 14 285 2351 (29.54%) 5607 (70.46%) 7958
TOTAL 49 3791 46125 (43.58%) 59720 (56.42%) 105845

UFPR05 ENSOLARADO 25 2500 57584 (57.65%) 42306 (42.35%) 99890
NUBLADO 19 1426 33764 (59.27%) 23202 (40.73%) 56966
CHUVOSO 8 226 6078 (68.07%) 2851 (31.93%) 8929
TOTAL 52 4152 97426 (58.77%) 68359 (41.23%) 165785

PUCPR ENSOLARADO 24 2315 96762 (46.42%) 101672 (53.58%) 208433
NUBLADO 11 1328 42363 (31.90%) 90417 (68.10%) 132780
CHUVOSO 8 831 55104 (66.35%) 27951 (33.65%) 83056
TOTAL 43 4474 194229 (45.78%) 230040 (51.46%) 424269

Fonte: de Almeida et al. (2015)

4.3 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS.

As imagens deste conjunto de dados foram capturadas utilizando o mesmo dispositivo,

com posição fixa e resolução de alta definição, desprezando ou minimizando a necessidade de

alguma correção externa. As pastas são divididas de acordo com as condições climáticas e as

sub pastas com a data.

4.3.0.1 ROTULAÇÃO.

O PKLOT fornece um arquivo (XML) de anotação (Figura 15) com os dados sobre

cada imagem. A posição (X,Y ) de cada vaga, o ângulo de rotação e se as vagas estão dispońıveis

ou ocupada.2 Esta etapa de rotulação dos dados é essencial para o treinamento de um modelo

com aprendizado supervisionado, onde o supervisor precisa informar a resposta correta para

que a rede aprenda a mapear as caracteŕısticas mais importantes e depois generalizar para

outros dados nunca vistos. Este trabalho agrupou todas as fotos em uma única pasta para

generalização dos dados.

4.3.0.2 SEGMENTAÇÃO DA ROI.

As ROI da imagem são demarcadas, conforme a Figura 16 e segmentadas em duas

etapas distintas: para o treinamento do modelo e predição do classificador. O PKLOT disponi-

biliza as imagens segmentadas, mas a fim melhorar a segmentação e generalizar o projeto para

outros cenários, foi desenvolvido um script para segmentação das ROI (Apêndice A) que segue

a ideia do Algoritmo 2.

2O tensorflow, framkework de ML adotado neste projeto, possui recursos de label que identifica as classes
vagas ’livres’ e ’ocupadas’ de acordo com divisão das subpastas.
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classificação, seleção, E / S , transformadas discretas de Fourier, álgebra linear básica,

operações estat́ısticas básicas, simulação aleatória e muito mais”(HARRIS et al., 2020).

• Pandas - ”O pandas é uma ferramenta de análise e manipulação de dados de código

aberto rápida, poderosa, flex́ıvel e fácil de usar, constrúıdo com base na linguagem de

programação Python”(TEAM, 2020).

• Opencv - ”OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de software

de visão computacional e aprendizado de máquina de código aberto. O OpenCV foi cons-

trúıdo para fornecer uma infraestrutura comum para aplicativos de visão computacional e

para acelerar o uso da percepção da máquina em produtos comerciais”(BRADSKI, 2000).

• Matplotlib - ”Matplotlib é uma biblioteca abrangente para a criação de visualizações

estáticas, animadas e interativas em Python. capturas de tela. Matplotlib torna as coisas

fáceis mais fáceis”(HUNTER, 2007).

• Jupyter Notebook - ”JupyterLab é um ambiente de desenvolvimento interativo baseado

na web para notebooks, código e dados Jupyter. O JupyterLab é flex́ıvel: configure

e organize a interface do usuário para oferecer suporte a uma ampla variedade de

fluxos de trabalho em ciência de dados, computação cient́ıfica e aprendizado de má-

quina”(KLUYVER et al., 2016).

4.4.3 TREINAMENTO.

4.4.3.1 CAMADA DE ENTRADA.

O banco de dados escolhidos para o treinamento foi o UFPR05, com ROI’s de tamanho

160x160 RGB e a divisão do banco foi de 70% para treinamento e 30% para validação e teste3

4.4.3.2 APRENDIZADO POR TRANSFERÊNCIA.

A arquitetura deste trabalho (Figura 20) teve o aprendizado por transferência da

MobileNetV2, que tem uma arquitetura leve ideal para projetos mobile e é descrita detalha-

damente no paper de Sandler et al. (2018). É utilizado um extrator de caracteŕıstica 5x5

fornecido MobileNetV2, com pesos pré-treinado no banco da ImageNet e adicionado ao sistema

(Figura 21).

3Entre os 30%, 80% para validação e 20% para teste.
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5 CRONOGRAMA.

O cronograma do projeto foi realizado conforme o Quadro 3.

Quadro 3 – Cronograma do projeto.

Atividades Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4

Estudar ML. X X X X
Estudar Python. X X X X
Idealizar projeto. X X
Estudar artigos recentes. X X
Aquisição de datasets X

Semana 5 Semana 6 Semana 7 Semana 8

Estudar RNA E CNN. X X X X
Estudar Python. X X X X
Estudar frameworks para dp. X X X X
Tratar imagens X X X
Modelar rede. X X
Avaliar modelo. X
Retratar imagens. X

Semana 9 Semana 10 Semana 11 Semana 12

Estudar Python. X X X X
Adicionar transfer learning X
Avaliar modelo e resultados X X X
Escrever TCC X X

Fonte: Guimarães (2021)
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6.2 RESULTADOS PRÁTICOS.

Figura 28 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)

Figura 29 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)
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Figura 30 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)

Figura 31 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)
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Figura 32 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)

Figura 33 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)
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Figura 34 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)

Figura 35 – Predição do sistema em tempo real.

Fonte: Guimarães (2021)

6.3 DISCUSSÃO.

Os resultados apresentados neste trabalho foram satisfatórios e o projeto do classificador

(Apêndice B) respondeu bem nos testes com as imagens aleatórias do estacionamento completo

(todas as vagas), carregadas na base da dados do UFPR05. A predição das 37 vagas ocorre

quase de imediato, com pouqúıssimo erro, avaliando de forma individual, em tempo real e sem

média. Todavia, no v́ıdeo com 15 amostras por segundo, o sistema apresentou um pequeno
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delay, necessitando aplicar técnicas de paralelismo para um melhor desempenho, se necessário,

visto que a proposta de estacionamentos inteligentes em sua maior parte das aplicações será

um sistema de dinâmica lenta.

Essa etapa inicial ainda precisa de continuação e ser avaliada em outros bancos

para analisar questões importantes como overfiting, outras arquiteturas e um ajuste fino

dos parâmetros, que serão detectados na fase de melhorias do modelo, implementação e

monitoramento. O ciclo de um projeto de ML é bastante recursivo e mesmo após obter a

melhor sintonia precisa ser monitorado ao longo da sua vida útil.

Os melhores resultados foram obtidos na base de dados das imagens capturas no

UFPR05, devido a um melhor campo de visão da câmera e uma rotulagem mais detalhada

das anotações de cada espaço de vaga, este também foi o banco escolhido para a construção

do sistema e predição em tempo real (Figura 28). Na base de dados do UFPR04, notou-se

problemas durante a captura das imagens, sendo necessário o reposicionamento da câmera,

que resultou em pontos de segmentação das anotações diferentes e fora de alinhamento em

diversas imagens. Enquanto, no PUCPR a distância da câmera afetou a qualidade das imagens

e provavelmente é o motivo de ter poucas vagas segmentadas proporcional ao seu número.

Para melhores resultados nesses dois bancos é preciso refazer os pontos de segmentações dos

arquivos de anotações (XML).

Os autores Baktir e Bolat (2020) corroboram a utilização da metodologia adotada neste

trabalho. Além disso, forneceram preciosas futuras melhorias para o projeto, onde buscou-se

avaliar o desempenho em outras bases de dados, como o CNRPark. Contudo, os pesquisadores

utilizaram uma arquitetura base mais pesada e antiga comparada à MobileNetV2, adotada

neste trabalho, que é mais indicada para as pretensões em construção para dispositivos móveis.

Mettupally e Menon (2019) reforça a necessidade de uma CNN mais robusta para

obter melhores acurácia e a métrica de tempo não é um fator crucial, visto que estacionamentos

inteligentes são sistemas de inércia lenta. Não foi descrito com detalhes a forma de predição,

mas os resultados de tempo computacional foram superiores ao deste trabalho, na mesma base

PUCPR.

Sieck, Calpin e Almalag (2020) e Dixit et al. (2020) trouxe uma valiosa contribuições

sobre a possibilidade de utilizar um microprocessador para fazer as predições dos modelos,

dispensando o uso de um servidor, e uma interface de API PHP para os dispositivos móveis. O

projeto de Dixit et al. (2020) também fornece a possibilidade de utilizar sensores IOT para

ter predições mais robustas. Porém essa ideia não está nos planos atuais porquê aumentaria o

orçamento e a complixidade do sistema, praticamente inviabilizando para projetos em áreas

públicas.
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7 CONCLUSÃO

Projetos na área de inteligência artificial, especialmente de aprendizagem profunda

para sistemas de visão, tem recebido uma enorme visibilidade nos últimos anos, consequência

do enorme volume de dados e poder computacional da atualidade. Os algoritmos de CNN são

beneficiados com uma quantidade relevante de dados porque aprendem padrões e extraem

mapas de caracteŕısticas, reduzindo significamente a densidade e complexidade dos dados.

No setor de cidades e estacionamentos inteligentes não é diferente, muitas pesquisas

e técnicas na área de IA estão sendo discutidas para propor uma solução eficiente para um

problema inevitável de mobilidade urbana, financeiro e social, já que o trânsito é um dos

grandes responsáveis pelo estresse pessoal.

Este trabalho apresentou um modelo computacional de predição de vagas segmentadas

de estacionamentos e um sistema em tempo real para validação do modelo. Obteve-se resultados

promissores para um projeto inicial e a metodologia é equiparada as pesquisas da comunidade

cient́ıfica relatado em artigos pelo mundo. Contudo, o modelo ainda precisa ser validado em

diferentes bases de dados para avaliar a sua capacidade de generalização a outros dados e

extrair outras métricas importantes, como overfitting.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

• Validar os resultados em novas bases e extrair novas métricas.

• Avaliar a melhor arquitetura.

• Adicionar as etapas de implementações e monitoramento.

• Sintonizar os hiper parâmetros do modelo.

• Criar interface móvel para o público alvo.

• Publicar artigos para disseminar o conhecimento cientifico obtido.

7.2 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho apresentado possibilita reflexões, colaborações nos resultados e metodo-

logia e está suscet́ıvel a novas revisões.
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BRADSKI, G. The OpenCV Library. Dr. Dobb’s Journal of Software Tools, 2000. Citado
na página 24.

CHOLLET, F. et al. Keras. GitHub, 2015. Dispońıvel em: <https://github.com/fchollet/
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GöREN, S. et al. On-street parking spot detection for smart cities. p. 292–295, 2019. Citado
na página 16.

HARRIS, C. R. et al. Array programming with NumPy. Nature, Springer Science and Business
Media LLC, v. 585, n. 7825, p. 357–362, set. 2020. Dispońıvel em: <https://doi.org/10.1038/
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<https://www.fireblazeaischool.in/blogs/python-libraries-for-machine-learning/>. Acesso em:
10 de outubro de 2021. Citado na página 23.

KHAN, S. et al. A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision. [S.l.:
s.n.], 2018. Citado 3 vezes nas páginas 12, 13 e 14.
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