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Abstract

The advancement of smart cities has led to a growing demand for
efficient urban management systems, such as parking space mana-
gement. In this context, regularization has proven to be an essential
technique for improving the generalization of deep learning models.
This paper proposes a regularization method based on the use of smal-
ler data subsets across multiple epochs with resampling, aiming to
balance model learning and reduce the risk of overfitting. Using the
MobileNetV3-Small, four experiments were conducted with the PKLot
and CNRPark-EXT datasets. The results indicate that the proposed
method achieved competitive results while utilizing only a fraction of
the original data during training. By employing these strategies, it
was possible to reduce the data required per epoch by up to 97%, while
maintaining an average accuracy close to 89%. Furthermore, training
with the PKLot dataset highlighted the positive impact on model ro-
bustness when using datasets with greater diversity and quantity. This
study underscores the importance of new regularization approaches
to enhance the efficiency and generalization of deep learning models
in urban applications.
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1 Introducio

A transformacéo das cidades em ambientes inteligentes é um dos
maiores desafios tecnoldgicos do século XXI, prometendo melhorias
significativas na qualidade de vida e na eficiéncia dos servigos
urbanos [27]. Entre os desafios enfrentados nesses ambientes, a
gestdo de espagos de estacionamento se destaca como uma questio
critica, especialmente em cidades com alta densidade populacional
e demanda crescente por mobilidade [7]. Tecnologias baseadas
em aprendizado de maquina, como redes neurais artificiais, tém o
potencial de transformar esses servigos, promovendo solu¢des mais
ageis, precisas e escalaveis [21].

No entanto, a aplicacio de redes neurais artificiais em cenarios
reais enfrenta desafios significativos. Um dos principais é o fené-
meno do overfitting, em que o modelo aprende padrdes especificos
dos dados de treinamento, mas falha em generalizar para novos
cenarios [11]. Em ambientes urbanos, essa limitacdo é agravada
pela variabilidade dos dados, como condig¢des climaticas, ilumina-
cdo e mudancas nos padrdes de uso [26]. Esse desafio ressalta a
necessidade de estratégias eficazes para melhorar a capacidade de
generalizagdo dos modelos, garantindo maior robustez e confiabili-
dade em aplicacdes reais.
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A regularizacdo é uma técnica essencial para melhorar a gene-
ralizagdo dos modelos, especialmente em cenarios com alta variabi-
lidade nos dados [22]. Métodos tradicionais, como modifica¢des na
entrada dos dados ou ajustes na estrutura interna das redes neurais,
ja foram amplamente estudados. No entanto, uma abordagem ainda
pouco explorada é a manipulacdo da quantidade de dados utilizados
durante o treinamento, visando reduzir o overfitting e aprimorar a
generalizacdo. Diante desse cenario, este estudo propde uma abor-
dagem alternativa de regularizacdo, que explora a utilizacdo de
subconjuntos reduzidos de dados combinados com reamostragem
ao longo do treinamento. Essa estratégia busca melhorar a genera-
lizagdo dos modelos sem comprometer a eficiéncia computacional.

Estudos recentes [22] apontam que redes neurais convolucio-
nais leves, como a MobileNetV3 [13], ainda s&o pouco exploradas
em pesquisas sobre regularizacdo. Projetada para maior eficién-
cia computacional, essa arquitetura apresenta menor nimero de
parametros e calculos menos complexos, tornando-a uma opcéo
promissora para cenarios urbanos. Diante dessa lacuna na litera-
tura, este estudo adota a MobileNetV3 para avaliar o impacto da
estratégia de regularizagio proposta.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A
Secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados, enquanto a Secéo 3
aborda a fundamentacéo teérica. A metodologia é detalhada na
Secdo 4. Os resultados e as discussdes sdo explorados na Segéo 5,
seguidos pelas limitagdes e possiveis dire¢des para trabalhos futuros,
discutidas na Secdo 6. As conclusdes séo apresentadas na Secéo 7.

2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo explora o uso de redes neurais e técnicas de regulari-
zacéo aplicadas a diferentes contextos, com foco em problemas
urbanos, eficiéncia computacional e estratégias para melhorar a
generalizacdo dos modelos.

Uma revisdo abrangente sobre a aplicacdo do aprendizado
profundo em cidades inteligentes é apresentada por Muhammad et
al. [21], que organizam um levantamento de técnicas utilizadas em
dominios urbanos, incluindo monitoramento de trafego e gestéo
de estacionamentos. No entanto, o estudo destaca desafios, como a
necessidade de modelos mais robustos para lidar com a variabilidade
dos ambientes urbanos dinamicos.

Técnicas tradicionais de regularizacdo, como Dropout [24], L2
Regularization [12] e Batch Normalization [14] sdo amplamente re-
conhecidos por sua eficacia na redugéo do overfitting, conforme
destacado na revisdo abrangente de Moradi et al. [20], que compara
diferentes estratégias e seus impactos no desempenho de redes pro-
fundas. Além dessas técnicas estruturais, abordagens baseadas em
manipulagdo dos dados, como data augmentation [23], também se
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mostraram eficazes para aumentar a robustez dos modelos, especi-
almente em problemas de classificagido. Técnicas como validacio
cruzada estratificada [17] também oferecem beneficios significa-
tivos, embora sua aplicacdo a conjuntos de dados urbanos, como
PKLot [4] e CNRPark-EXT [2], ainda seja limitada, apontando para
lacunas importantes na pesquisa.

Em paralelo, arquiteturas leves e computacionalmente efici-
entes, como a MobileNetV3-Small [13], tém se destacado como
solugdes promissoras em cenarios com restri¢des de recursos, como
cidades inteligentes. Apesar de suas vantagens, a literatura ainda ca-
rece de estudos aprofundados sobre o uso dessas redes no contexto
de regularizagdo. Santos et al. [22] destacam que a maioria das pes-
quisas se concentra em arquiteturas mais profundas, sugerindo que
redes leves continuam sendo um campo aberto para investigacao.

Outro trabalho relevante é o de Killamsetty et al. [16], que in-
troduz o framework GLISTER para selecionar subconjuntos de dados
otimizados, visando melhorar a generalizacao e eficicia de modelos
de aprendizado de maquina. O GLISTER utiliza métodos de otimi-
zagdo submodular para selecionar subconjuntos que maximizem
a perda de validacdo ou minimizem o gradiente da perda, promo-
vendo aprendizado eficiente e robusto. Além disso, o framework foi
estendido para cenarios de aprendizado ativo, permitindo a selegio
iterativa de amostras informativas. Esses aspectos fazem do GLIS-
TER uma referéncia relevante para a abordagem explorada neste
estudo, que também investiga a manipulacdo de subconjuntos de
dados para regularizacéo.

Por fim, Kadra et al. [15] apresentam uma abordagem chamada
“coquetéis de regularizagdo”, na qual diferentes técnicas de regulari-
zacdo sdo combinadas e otimizadas para cada conjunto de dados. O
estudo investiga 13 métodos de regularizacio e explora a busca por
combinacdes ideais dessas técnicas para diferentes conjuntos de
dados, incluindo Dropout, L2 Regularization e Batch Normalization,
otimizadas para diferentes conjuntos de dados. Este estudo demons-
tra que redes simples, como perceptrons multicamadas, podem
superar métodos mais tradicionais, como Gradient-Boosted Decision
Trees [9, 10], em tarefas tabulares. Essas descobertas reforcam a
relevancia de explorar novas estratégias de regularizacio, como a
manipulagdo de subconjuntos de dados, que é proposta neste artigo.

Embora métodos tradicionais de regularizagio e estratégias de
selecdo de subconjuntos oferecam avancos significativos, alternati-
vas como a manipulagdo da quantidade de dados usados por época
permanecem pouco exploradas, apesar de seu potencial. Ao con-
solidar esses avancos, é evidente que técnicas como manipulacdo
de subconjuntos, arquiteturas leves e data augmentation oferecem
caminhos promissores para melhorar a robustez e a generalizacdo
de modelos em cenarios urbanos. Além disso, a aplicacio dessas
abordagens em contextos dinamicos, como cidades inteligentes,
continua sendo um campo de grande potencial para futuras investi-
gagoes.

3 Fundamentacio Teérica

O aprendizado de maquina tem se consolidado como uma ferra-
menta poderosa para a resolucio de problemas complexos em diver-
sas areas, desde visdo computacional até analise de dados urbanos.
O sucesso de um modelo depende de sua capacidade de generaliza-
cdo, ou seja, de manter um bom desempenho em dados nio vistos
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anteriormente [8, 19]. Essa caracteristica é essencial em contextos
como cidades inteligentes, onde as condi¢des variam constante-
mente [4, 5, 25].

Nos dltimos anos, o aprendizado profundo emergiu como um
padréo de referéncia na comunidade cientifica, demonstrando de-
sempenho equivalente ou superior ao humano em tarefas com-
plexas, como classificagdo de imagens e deteccdo de padrdes [1].
Uma revisdo abrangente conduzida por Muhammad et al. [21], des-
taca o potencial do aprendizado profundo para aplica¢des urbanas,
mas também aponta desafios, especialmente no que diz respeito a
generalizacdo dos modelos em cenérios dindmicos e variaveis.

Apesar de seu alto desempenho, modelos profundos frequen-
temente sofrem com overfitting, especialmente em conjuntos de
dados com volume limitado ou alto nivel de ruido [20].Para mitigar
esse problema, técnicas de regularizagdo desempenham um papel
essencial, ajudando o modelo a generalizar melhor sem comprome-
ter sua capacidade de aprendizado. De acordo com Santos et al. [22],
as técnicas de regulariza¢do podem ser classificadas em:

e Modifica¢des nos dados de entrada, como data augmenta-
tion [23], que aumenta a diversidade do conjunto de dados
aplicando transformacdes geométricas ou fotométricas.

e Modificagdes internas na arquitetura da rede, como ajustes
nos pesos, kernels, e normalizagdes para reduzir a comple-
xidade do modelo.

e Modificagdes na saida, como ajustes nos rotulos de treina-
mento para suavizar ou equilibrar a distribuicdo das classes.

Entre essas abordagens, data augmentation se destaca como
uma solugio eficaz para aumentar a diversidade do conjunto de
treinamento sem a necessidade de coletar novos dados [23]. Em
aplicacOes como deteccdo de vagas de estacionamento, essa téc-
nica pode simular variacdes reais nas condi¢des climaticas e de
iluminacdo, tornando o modelo mais robusto.

Além das abordagens tradicionais, estratégias baseadas na
manipulagio de subconjuntos de dados vém sendo exploradas para
melhorar a eficiéncia computacional e a robustez do aprendizado.
Métodos como GLISTER [16] utilizam uma selecdo otimizada de
subconjuntos para melhorar a generalizac¢do, porém empregam uma
abordagem fixa, determinando previamente quais amostras serdo
usadas durante o treinamento.

Este estudo propde uma abordagem de regularizacao utilizando
reamostragem dindmica dos subconjuntos ao longo do treinamento,
permitindo que o modelo ajuste continuamente os exemplos usados
em cada época. Essa abordagem se diferencia de métodos como
data augmentation, pois, em vez de apenas transformar amostras
existentes, modifica ativamente a composicio do conjunto de treina-
mento ao longo do tempo, garantindo maior diversidade e adaptagdo
do modelo.

4 Metodologia

O objetivo deste artigo é propor um método de regularizacdo para
melhorar a capacidade de generalizagido de modelos. A abordagem
avalia se o uso de uma quantidade reduzida de dados, combinado
com um major nimero de épocas e reamostragem, pode superar o
desempenho obtido com o uso do conjunto completo de dados em
menos épocas. Ao realizar o treinamento em um conjunto de dados e
aavaliacdo de desempenho em outro, buscamos avaliar se a proposta
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impacta positivamente na capacidade do modelo em classificar as
instancias corretamente e generalizar para diferentes cenarios [18].

A metodologia adotada neste estudo segue um modelo experi-
mental controlado, no qual diferentes abordagens de regularizagio
sdo comparadas com base em seu impacto na generaliza¢do do mo-
delo. As variaveis do experimento incluem a quantidade de dados
utilizados por época, o nimero total de épocas e o método de selegio
dos subconjuntos. A hipétese central testada é que a reamostra-
gem dindmica de subconjuntos, ao longo de multiplas épocas, pode
melhorar a generalizacdo do modelo sem comprometer sua capaci-
dade de aprendizado. Essa abordagem busca reduzir o overfitting
ao expor o modelo a diferentes subconjuntos de dados em cada
iteracgdo, forcando-o a aprender representacdes mais amplas em vez
de memorizar padroes especificos.

A idéia principal deste artigo é a introducdo da reamostra-
gem dinidmica como estratégia de regularizacdo. Diferentemente
de métodos tradicionais que utilizam todo o conjunto de dados
por época, a abordagem proposta trabalha com subconjuntos va-
ridveis ao longo do treinamento. Essa estratégia busca evitar que
o modelo memorize padrdes especificos, forcando-o a aprender
representacdes mais gerais dos dados. Para avaliar o impacto dessa
técnica, foram desenhados quatro experimentos distintos, cada um
explorando diferentes formas de manipulacéo dos dados.

A escolha da MobileNetV3-Small como modelo base se deve
ao seu equilibrio entre eficiéncia computacional e capacidade de
aprendizado, sendo frequentemente utilizada em aplicacées com
restri¢gdes de recursos [13]. O numero de épocas foi definido com
base em experimentos preliminares e na hipotese de que um maior
numero de iteracdes, aliado a reamostragem dinamica, poderia
mitigar o overfitting em subconjuntos reduzidos..

Para os experimentos, foram utilizados dois conjuntos de da-
dos conhecidos de imagens de estacionamento. O conjunto de dados
PKLot [4], composto por 12.400 imagens (1280 X 720 pixels) captura-
das de estacionamentos em dias ensolarados, nublados e chuvosos.
Duas imagens extraidas deste conjunto de dados sdo mostradas
na Figura 1. As imagens sdo organizadas em diretdrios por condi-
¢Oes climaticas e datas. Segmentando as imagens, pode-se obter
cerca de 1.200.000 imagens de vagas de estacionamento rotula-
das!. O conjunto de dados CNRPark-EXT [2], com 4.278 imagens
(1000 x 700 pixels) também capturadas de estacionamentos em dias
ensolarados, nublados e chuvosos (veja duas amostras na Figura 2).
As imagens sdo organizadas em diretorios por condi¢des climati-
cas, datas e cimeras. Segmentando as imagens, obtém-se cerca de
150.000 imagens de vagas de estacionamento rotuladas. As imagens
de ambos os conjuntos de dados tem seus dados anotados incluindo
as coordenadas de cada vaga e seu rétulo (ocupada ou vazia).

i

Figura 1: Duas amostra do conjunto de dados PKLot.

10 niimero de vagas de estacionamentos no conjunto de dados PKLot é superior ao do
artigo original, uma vez que nossa equipe realizou a anotacio de novas amostras.
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Figura 2: Duas amostras do conjunto de dados CNRPark-EXT.

Para os experimentos, foi selecionada a rede MobileNetV3-
Small pré-treinada nos pesos do ImageNet [6]. Para o treinamento,
todas as camadas da rede foram descongeladas para atualizacéo
dos pesos, permitindo o fine-tuning da rede. A Ultima camada foi
alterada para a classificagio binaria. A funcio de perda utilizada
foi a BCEWithLogitsLoss, com otimizador Adam e taxa de apren-
dizado inicial de 0,001. O scheduler de aprendizado utilizado foi
o ReduceLROnPlateau, que ajusta a taxa de aprendizado quando a
perda de validagido ndo melhora ap6s 20% das épocas. As imagens
foram redimensionadas para 96 X 96 pixels, normalizadas com a
meédia e desvio padréo do proprio conjunto dos dados e o batch size
utilizado foi de 32.

A métrica Equal Error Rate (EER) é utilizada nos testes da rede
treinada. O calculo fornece um limiar de decisdo que equilibra as
taxas de falsos positivos (False Positive Rate — FPR) e falsos nega-
tivos (False Negative Rate — FNR). Para calcular o EER, utiliza-se a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que relaciona o FPR
e a taxa de verdadeiros positivos (True Positive Rate — TPR) para
diferentes valores de limiar de decisdo. Esses limiares correspondem
aos valores usados para converter as probabilidades previstas pelo
modelo em classes binarias.

Inicialmente, a FNR é calculada como o complemento da TPR,
conforme demonstrado na Equacéo 1:

FNR = 1 - TPR 1)

O EER ¢ definido como o ponto em que a FPR e a FNR séo
aproximadamente iguais, conforme mostrado na Equacéo 2:

FPR ~ FNR (2)

Matematicamente, o EER é identificado ao minimizar a dife-
renga absoluta entre FPR e FNR para os valores de limiar da curva
ROC. Esse calculo é formalizado na Equacéo 3:

EER = FPR [argmin (|FPR — FNR|)] 3)

O limiar correspondente ao EER, denominado thresholdggg, é
determinado pela Equacéo 4:

thresholdggr = thresholds [argmin (|[FPR — FNR|)] (4)

O valor calculado thresholdggp é utilizado como critério para
a classifica¢do no modelo, equilibrando os dois tipos de erro.

A estratégia usada para selecionar imagens para compor os
conjuntos de treinamento e validagéo é que imagens do mesmo dia
podem pertencer a apenas um desses conjuntos. Isso evita que ima-
gens relacionadas ao mesmo carro estacionado no mesmo espago
por horas, mostrando apenas variacdes de luz, possam aparecer
simultaneamente nos conjuntos de treinamento e validacéo.



Considerando a importancia de evitar vieses nos resultados, a
proposta neste protocolo é alocar 70% das imagens dos conjuntos
de dados PKLot e CNRPark-EXT para treinamento e 30% para vali-
dacgo. E crucial ressaltar que cada conjunto de dados seré tratado
de forma independente, ou seja, ndo havera combinacio de imagens
entre eles durante o treinamento. Para a fase de teste, cada modelo
treinado em um conjunto de dados sera avaliado no outro conjunto.
Essa abordagem tenta garantir uma avaliacdo mais robusta e im-
parcial dos modelos, evitando que eles memorizem caracteristicas
especificas de um unico conjunto.

O método proposto explora diferentes configuragdes de épocas
e subconjuntos de dados durante o treinamento. Foram realizados
quatro experimentos distintos, cada um utilizando diferentes estra-
tégias de divisdo e amostragem dos dados. Para cada experimento,
trés treinamentos foram conduzidos em ambos os conjuntos de
dados (PKLot e CNRPark-EXT), totalizando 24 treinamentos. Os
dados de validacdo permaneceram constantes e nao foram manipu-
lados durante os experimentos, garantindo comparabilidade entre
as diferentes abordagens. A divisdo dos dados esta disposta na
Tabela 1.

Tabela 1: Divisdao dos dados em treinamento, validacgio e teste.

Cenario Treino Val Teste
PKLot — CNRPark-EXT

Ocupadas 358.119  185.465  81.982
Vazias 494.442  161.831 66.934
CNRPark-EXT — PKLot

Ocupadas 57.072 24910  543.584
Vazias 46.234 20.700  656.273

Primeiro experimento (Base): A rede foi treinada por 15 épo-
cas utilizando todos os dados de cada conjunto. Esse experimento
estabelece uma linha de referéncia sobre as outras propostas.

Segundo experimento (Dataloader): A rede foi treinada por
150 épocas utilizando apenas 10% dos dados de treino a cada época.
Os dados sdo selecionados aleatoriamente a cada época.

Terceiro experimento (Amostragem Simples): Nesse expe-
rimento, a rede foi treinada por 150 épocas utilizando um método
de amostragem especifica. Em cada época, foi selecionada alea-
toriamente uma Unica amostra representativa para cada veiculo
identificado por um cédigo tnico (Carro ID). Por exemplo, uma
imagem aleatdria do Carro X e outra do Carro Y foram seleciona-
das, como ilustrado na Figura 3. Além disso, para as vagas vazias
(sem veiculos), as amostras foram escolhidas de forma aleatoria,
mantendo um balanceamento entre as classes ocupadas e vazias.

Quarto experimento (Amostragem Dupla): Esse experi-
mento combina o método da Amostragem Simples com uma abor-
dagem adicional para selecionar imagens de vagas vazias. A rede
foi treinada por 150 épocas utilizando a Amostragem Simples para
escolher imagens de vagas ocupadas, conforme descrito no expe-
rimento anterior. No entanto, para as vagas vazias, a selecdo foi
feita com base nos identificadores exclusivos da Vaga (Vaga ID)
associados a cada veiculo selecionado pela Amostragem Simples.
Especificamente, para cada Carro ID escolhido, uma imagem corres-
pondente a mesma Vaga foi selecionada. Por exemplo, uma amostra
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aleatoria da Vaga Z foi selecionada para o Carro X e outra para o
Carro Y, como mostrado na Figura 3.

A ——

(a) Vaga Z
as 07:00 horas.

(b) Carro X na Vaga Z
as 08:00 horas.

(c) Carro X na Vaga Z
as 12:00 horas.

S ———

e —
(d) Carro Y na Vaga Z (e) Carro Y na Vaga Z

e —

(f) Vaga Z
as 17:00 horas.

as 13:00 horas. as 15:00 horas.

Figura 3: Exemplos de uma mesma vaga de estacionamento
(conjunto de dados PKLot).

Para definir o melhor modelo treinado para realizar o teste foi
utilizado o menor valor da Loss da etapa de validagéo. Para avaliar
os resultados dos testes foi utilizada a acuracia, como mostrado na
Equacdo 5:

TP+TN 5)
TP+TN+FP+FN (

O hardware utilizado para treinar e testar as redes foi um
processador Intel Xeon Silver 4214 de 2.20 GHz, com 24 nucleos,
125 GB de memoria RAM, e duas GPUs NVIDIA RTX A5000 (24 GB).

Acuréacia =

5 Resultados e Discussoes

Os experimentos realizados avaliaram a eficacia do método de re-
gularizacdo proposto, comparando diferentes abordagens de trei-
namento em dois conjuntos de dados: PKLot e CNRPark-EXT. As
quatro configuracdes definidas nos métodos foram testadas: Base,
Dataloader, Amostragem Simples e Amostragem Dupla. Conforme
mostrado na Tabela 2, os experimentos destacam diferencas no com-
portamento das configuracdes avaliadas e evidenciam o impacto da
estratégia de regularizagio na generalizacdo dos modelos.

O treinamento com o conjunto de dados CNRPark-EXT e teste

com o PKLot obteve os resultados abaixo:

e A configuracdo Dataloader obteve média de acuracia de
90,78%, superior a média de acuracia da Base utilizando me-
nos imagens por época. A configuracio Amostragem Dupla
obteve média de acuracia de 91,63%, superior a média de
acuracia da Dataloader utilizando a mesma quantidade de
imagens por época. Em ambos os casos as médias das me-
lhores épocas na validagdo é muito proxima. A Amostragem
Simples manteve os mesmos resultados de acuracia que a
Base usando menos imagens por época;
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o Na Figura 4, é possivel notar que em todos os experimentos
o Loss do treinamento tem boa convergéncia para valores
abaixo de 0,02. Nota-se muita oscilagdo do Loss nas primei-
ras épocas da validagio e pode-se concluir que nos quatro
experimentos existem problemas de overfitting.

O treinamento com o conjunto de dados PKLot e teste com o
CNRPark-EXT obteve os resultados abaixo:

e A configuracdo Dataloader obteve média de acuracia de
95,05%, superior a média de acuracia da Base utilizando
menos imagens por época. A configuracio Amostragem
Dupla obteve média de acuracia de 94,75%, muito proxima
a acuracia da Dataloader utilizando menos imagens por
época com apenas oito épocas de diferenca. A Amostragem
Simples manteve os mesmos resultados de acuracia que a
Base usando menos imagens por época;

o Na Figura 5, é possivel notar que em todos os experimentos
a Loss do treinamento tem boa convergéncia para valores
abaixo de 0,02. Observa-se boa estabilidade no Loss da vali-
dacdo com pouca oscilagdo. Destaque para os experimentos
Amostragem Simples e Amostragem Dupla que tém menos
indicios de overfitting.

Os modelos treinados com o conjunto de dados CNRPark-EXT
apresentaram desempenho inferior de até seis pontos percentuais
na acuracia. Esse resultado pode ser atribuido a menor quantidade
de dados, o que tornou o conjunto mais suscetivel ao overfitting,
evidenciado pelo maior crescimento da Loss de validacdo. A maior
diversidade e quantidade de dados no PKLot contribuiram para
uma Loss de validacdo mais estavel, destacando as configuragoes de
Amostragem Simples e Amostragem Dupla como as mais robustas.

Com o conjunto de dados do CNRPark-EXT, o modelo trei-
nado com a configuracdo Base obteve uma convergéncia média na
época 2,33 processando cerca de 247.693 amostras (resultado de
2,33 X 103.306). A configuracio Dataloader, por sua vez, alcancou
uma acuracia média superior ao treinar por 5 épocas, processando
apenas 53.155 amostras (resultado de 5 X 10.331), uma reducio
de aproximadamente 78,54% no nimero de amostras processadas.
A configura¢do Amostragem Simples manteve a acuracia da Base
e apresentou uma leve reducido em relacdo ao Dataloader, proces-
sando 235.447 amostras (resultado de 22,33x10.544). Isso representa
4,94% menos amostras que a Base, mas a diferenga em relagdo ao
Dataloader foi de 77, 42% superior em quantidade de amostras. Ja
a configuracdo Amostragem Dupla alcancou resultados semelhan-
tes ao Dataloader, processando 13.588 amostras a mais, com uma
diferenca superior de 0,85% em acuracia.

Com o conjunto de dados PKLot, a configuracio Base conver-
giu em uma média de 3,33 épocas, processando aproximadamente
2.839.028 amostras (resultado de 3,33 X 852.561). Por outro lado, a
configuracdo Dataloader alcancou resultados superiores em termos
de acurécia média ao treinar por 22, 33 épocas, processando apenas
1.903.766 amostras (resultado de 22,33 85.256). Isso representa uma
reducio de 32,94% no nimero de amostras processadas em compa-
racdo a configuracdo Base. Embora as configuracées Amostragem
Simples e Amostragem Dupla tenham apresentado acuracia mé-
dia geral menor do que a configuragio Dataloader, e praticamente
equivalente a configuracdo Base, ambas utilizaram um nimero con-
sideravelmente menor de amostras. A Amostragem Simples em

35

16,67 épocas processou cerca de 353.524 amostras (resultado de
16,67 X 21.190), obtendo uma redugio de 87,56% em relacdo a con-
figuracido Base e de 81,44% em relacio a configuracio Dataloader.
Amostragem Dupla em 30,33 épocas processou aproximadamente
642.693 amostras (resultado de 30,33x21.190), obtendo uma reducgio
de 77,36% em relacéo a configuracéo Base e de 66,24% em relacéo a
configuracdo Dataloader.

Ao utilizar as médias ponderadas entre os experimentos,
observou-se que o experimento “Amostragem Dupla” obteve um au-
mento de 3% na acuracia, enquanto utilizou 96,44% menos imagens
em comparacio ao experimento “Base”. Ja o experimento “Amostra-
gem Simples”, quando comparado ao experimento “Base”, manteve
a acuracia em 88%, mas resultou em uma redugio de 97,23% na
quantidade de imagens por época. Esses resultados demonstram
que, ao adotar abordagens de amostragem mais eficientes, é possi-
vel otimizar o uso dos dados sem comprometer significativamente
a performance do modelo.

Embora os experimentos tenham variado no niimero total de
épocas para treinamento, observa-se que as melhores métricas fo-
ram alcancadas nas etapas iniciais do processo, independentemente
do método utilizado. Apesar de pequenas diferencas nos valores de
Loss, todas as configuracdes apresentaram desempenhos similares
em termos de acuracia, sugerindo uma convergéncia consistente.
Isso indica que estratégias como early stopping [3] poderiam ser
aplicadas para interromper o treinamento antecipadamente, eco-
nomizando tempo e recursos computacionais sem comprometer a
qualidade dos resultados.

Para garantir uma comparagio justa, o early stopping nio foi
utilizado, permitindo que todas as redes processassem a mesma
quantidade de dados. Embora Amostragem Simples e Amostragem
Dupla apresentassem leve diferenca na acuracia, ambas usaram
significativamente menos amostras, sendo alternativas viaveis para
cenarios com restricdes computacionais. Essas estratégias mantive-
ram boa convergéncia, sugerindo potencial para otimizar recursos
em aplicacdes reais. A comparacdo com trabalhos relacionados néo
foi realizada, pois nio fazia parte do escopo deste estudo.

6 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Esta secdo discute as principais limitacdes deste artigo e sugere
dire¢des para pesquisas futuras.

Generalizacao: Embora os experimentos tenham sido con-
duzidos em dois conjuntos de dados robustos (PKLot e CNRPark-
EXT), os resultados podem nio ser diretamente aplicaveis a outros
cenarios urbanos ou condi¢des mais diversificadas. Para validar
a abordagem proposta, estudos futuros devem explorar bases de
dados adicionais que representem contextos distintos, como vias
publicas movimentadas, aeroportos ou centros comerciais.

Impacto da reamostragem no tempo de treinamento: A
estratégia baseada em subconjuntos menores com reamostragem
dindmica aumenta o niimero de épocas necessarias para a conver-
géncia do modelo. Apesar dos beneficios observados em termos
de generalizacdo, o impacto dessa abordagem no tempo total de
treinamento e no uso de recursos computacionais néo foi explo-
rado em profundidade. Uma possibilidade para mitigar essa questdo
¢ a investigacdo de técnicas como o early stopping [3], que pode
interromper o treinamento quando a loss de validacéo estabilizar
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Figura 4: Curvas médias da funcio de perda (Loss) durante os treinamentos realizados com o conjunto de dados CNRPark-EXT.
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Figura 5: Curvas médias da funcao de perda (Loss) durante os treinamentos realizados com o conjunto de dados PKLot.
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Tabela 2: Resultados dos experimentos.

Melh Acuracia I
Experimento Treino . OF  AUC curacia - fmagens
Epoca Teste (%) Epoca
Treino com CNRPark-EXT 1 1,00 0,9987 91,62 103.306
Teste com PKLot 2 2,00 0,9986 88,34 103.306
Experimento Base 3 4,00 0,9988 84,38 103.306

Média 2,33 09987 88,11 103.306

Treino com PKLot 1 6,00 0,9997 95,63 852.561
Teste com CNRPark-EXT 2 2,00 0,9996 94,73 852.561
Experimento Base 3 2,00 0,9996 93,18 852.561
Média 3,33  0,9996 94,51 852.561

Média Ponderada

Experimento Base - 0,9995 88,82 544.044

Treino com CNRPark-EXT 1 3,00 0,9980 92,12 10.331
Teste com PKLot 2 5,00 0,9982 88,36 10.331
Experimento Dataloader 3 7,00 0,9987 91,86 10.331
Média 5,00 0,9983 90,78 10.331
Treino com PKLot 1 23,00 0,9995 94,74 85.256
Teste com CNRPark-EXT 2 6,00 0,9996 95,18 85.256
Experimento Dataloader 3 38,00 0,9997 95,24 85.256
Média 22,33 0,9996 95,05 85.256
Média Ponderad

ecia ronderaca — 09995 91,25  71.550

Experimento Dataloader
Treino com CNRPark-EXT 1 19,00 0,9987 87,47 10.544
Teste com PKLot 2 15,00 0,9992 91,48 10.544
Experimento Amostragem Simples 3 33,00 0,9992 85,23 10.544
Média 22,33 0,9990 88,06 10.544
Treino com PKLot 1 7,00 0,9996 94,52 21.190
Teste com CNRPark-EXT 2 28,00 0,9996 93,38 21.190
Experimento Amostragem Simples 3 15,00 0,9995 95,33 21.190
Média 16,67 0,9995 94,41 21.190
_ Média Ponderada — 09994 88,76 15.094

Experimento Amostragem Simples
Treino com CNRPark-EXT 1 5,00 0,9985 91,59 10.544
Teste com PKLot 2 6,00 0,9988 90,83 10.544
Experimento Amostragem Dupla 3 8,00 0,9987 92,47 10.544
Média 6,33 0,9987 91,63 10.544
Treino com PKLot 1 34,00 0,9996 94,88 21.190
Teste com CNRPark-EXT 2 14,00 0,9995 94,38 21.190
Experimento Amostragem Dupla 3 43,00 0,9996 95,00 21.190
Média 30,33 09995 94,75 21.190
_ Média Ponderada — 09994 91,97  19.351
Experimento Amostragem Dupla
ou comecar a aumentar, reduzindo o custo computacional sem Limitacao dos modelos utilizados: O estudo utilizou a rede
comprometer a performance do modelo. MobileNetV3-Small devido ao seu equilibrio entre eficiéncia com-

putacional e capacidade de aprendizado. No entanto, outras ar-
quiteturas, especialmente aquelas voltadas para regularizagio e
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aprendizado eficiente, podem ser avaliadas em estudos futuros para
verificar se apresentam ganhos adicionais em termos de generaliza-
¢do e desempenho.

Tendéncia ao overfitting em cenarios de menor diver-
sidade de dados: Os experimentos indicaram que o treinamento
baseado no conjunto de dados CNRPark-EXT apresentou maior
suscetibilidade ao overfitting. Esse efeito pode estar relacionado a
menor diversidade de imagens e a quantidade reduzida de amostras
disponiveis. Portanto, novas investigacdes podem explorar estraté-
gias complementares de regularizacdo ou aumento da variabilidade
dos dados de entrada para mitigar esse efeito.

Estudos futuros podem avaliar o impacto da reamostragem
dinidmica em outras arquiteturas e comparar com abordagens da li-
teratura.

7 Conclusoes

Os experimentos realizados demonstraram que o método de regula-
rizacdo proposto, baseado na utilizacdo de subconjuntos menores de
dados com reamostragem, contribuiu para melhorar a capacidade
de generalizacdo dos modelos.

Os resultados indicam que a menor quantidade de amostras no
conjunto de dados CNRPark-EXT resultou em maior suscetibilidade
ao overfitting, conforme evidenciado pelo crescimento da Loss de
validacdo em todas as configuracdes, apesar da boa convergéncia
da Loss de treinamento. Por outro lado, o conjunto de dados PKLot,
por conter maior volume de amostras e maior variabilidade, apre-
sentou menor oscilacdo da Loss de validacédo e acuracias superiores,
reforcando a importancia da qualidade e diversidade do conjunto
de dados para o desempenho do modelo.

A analise das métricas revelou que os melhores niveis de de-
sempenho foram consistentemente alcancados nas primeiras épocas
de treinamento, independentemente do método utilizado. Esse re-
sultado sugere que a amostragem dinamica nédo apenas otimiza
o aprendizado inicial, mas também mantém a eficiéncia geral do
treinamento sem comprometer a acuracia final.

Os achados deste estudo indicam que a estratégia proposta
pode ser viavel em cenarios que demandam eficiéncia computacio-
nal e boa generalizacgdo, especialmente quando aplicadas a conjun-
tos de dados mais diversos e volumosos.
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