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Abstract

Over several decades, urban perception has emerged as an important research domain
spanning urban planning, mental well-being, and perception mapping. Foundational
theories such as Broken Windows have highlighted the relationship between the built
environment and human behavior. More recently, researchers have leveraged street-view
imagery together with auxiliary datasets, including crime statistics, health indicators,
and demographic information, to model how people perceive urban spaces. Despite their
success, existing approaches largely rely on similar machine learning pipelines and provide
limited insight into the visual factors that influence perceived safety. Although these
models can estimate perceptual attributes, their opaque decision-making processes hinder
transparency and reduce their usefulness for informing urban design. Counterfactual image
generation offers a promising direction for interpretability, but current methods often

produce unrealistic or poorly controlled edits, limiting their practical value.

This thesis makes four contributions. First, it reviews the urban perception literature
to identify methodological limitations and research opportunities that motivate the sub-
sequent work. Second, it investigates which visual and semantic elements of street-view
images are most consistently associated with perceived safety through UrbanFormer,
a model that jointly predicts perception scores and explains its own decisions. Third,
building on this analysis, it introduces UrbanPD4k, a dataset of manually annotated
physical disorder elements, and UrbanCFX, a pipeline that translates counterfactual
scene differences into human-readable recommendations, making model outputs more
accessible to non-specialists. Fourth, it introduces UrbanCounterViz, a visual analytics
system for interpretable and steerable exploration of urban perception that integrates
generative modeling and perception analysis. Rather than relying on unconstrained im-
age generation, the system grounds edits in real observed transformations and presents
them as photorealistic, inspectable visualizations through interactive, human-in-the-loop
exploration. Evaluations based on usage scenarios, expert interviews, and an exploratory
user study provide evidence that URBANCOUNTERVIZ can produce edits perceived as
grounded, interpretable, and credible, supporting its use as an early-stage reasoning tool

for data-driven urban design and planning.

Keywords: Systematic review; PRISMA; Urban perception; Visual analytics; Guided

image editing; Counterfactual images; Street-view imagery; Semantic segmentation.



Resumo

A percepcao urbana tornou-se um importante campo de pesquisa que conecta planejamento
urbano, bem-estar e andlise da relagao entre ambiente construido e comportamento
humano. Estudos recentes utilizam imagens de visao de rua combinadas com dados
auxiliares, como estatisticas criminais, indicadores de satde e informacoes demogréficas,
para modelar como as pessoas percebem os espagos urbanos. No entanto, embora esses
modelos estimem atributos perceptuais, seus processos de decisao permanecem pouco
transparentes, limitando sua aplicagao no planejamento urbano. Métodos de geracao de
imagens contrafactuais oferecem potencial para melhorar a interpretabilidade, mas ainda

enfrentam desafios relacionados ao realismo e ao controle das alteragoes geradas.

Esta tese apresenta quatro contribui¢oes: uma revisao da literatura sobre percepgao urbana
e suas limitacoes metodologicas; o UrbanFormer, uma analise dos elementos visuais e
semanticos associados a percepc¢ao de seguranca por meio de um modelo interpretavel;
o UrbanPD4k, um conjunto de dados anotado de elementos de desordem urbana, e o
UrbanCFX, um pipeline para transformar diferencas entre cenas em recomendacoes
compreensiveis; e 0 URBANCOUNTERV1Z, um sistema de andlise visual que integra mode-
lagem generativa e analise perceptual. O sistema identifica diferencas visuais associadas
a mudancas na percepc¢ao urbana e apresenta transformagoes realistas e interpretaveis
baseadas em cenas reais observadas. Avaliagoes com especialistas e usuarios indicam que o
URBANCOUNTERV1Z pode apoiar processos de raciocinio e tomada de decisdao no projeto

e planejamento urbano orientados por dados.

Palavras-chave: Revisao sistematica; PRISMA; Percep¢ao urbana; Analise visual; Edi¢ao
guiada de imagens; Imagens contrafactuais; Imagens de ruas; Segmentacao semantica;

Percepcao humana de seguranca.
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1 Introducao

“Cities are designed to shape and influence the lives of their inhabitants” (Lindal
and Hartig, 2013). Varios estudos tém demonstrado que a aparéncia visual das cidades
desempenha um papel central na percepc¢ao e na reagao humana ao ambiente. Um exemplo
notavel é a “Broken Window theory” (Wilson and Kelling, 1982), que sugere que sinais
visuais de desordem ambiental, como janelas quebradas, carros abandonados, lixo e
pichagoes, podem induzir resultados sociais negativos e aumentar os niveis de criminalidade.
Essa teoria influenciou significativamente as estratégias de politicas ptublicas, levando a
taticas policiais agressivas para controlar as manifestagoes de desordem social e fisica.
Por exemplo, no estudo realizado na cidade de Nova York (Keizer et al., 2008; Hinkle
and Weisburd, 2008), foram conduzidos experimentos sociais sobre a qualidade de vida
percebida nas ruas. Esses experimentos compararam lugares “impeccable”, como shopping
centers (paredes limpas, organizados e silenciosos), com outros lugares onde havia a
presenca de pichagoes, ruas antigas ou negligenciadas e lixo nas ruas, concluindo que, em

lugares onde “rules are violated”, a longo prazo, as normas sociais nao sao respeitadas.

De forma semelhante, outros estudos demonstraram que a aparéncia visual dos
espacos urbanos afeta o estado psicolégico de seus habitantes (Lindal and Hartig, 2013).
Por exemplo, uma avaliagao psicolégica demonstrou que a presenca de areas verdes
nas cidades tende a produzir sensacoes positivas em seus habitantes, como seguranca,
relaxamento, tranquilidade etc. (Ulrich, 1979). Por outro lado, por meio do estudo de
40 relatérios psicolégicos baseados em pesquisas e estudos sobre os estados mentais de
seus habitantes, também se deduziu que a desordem urbana induz sofrimento psicologico,
estresse e medo constante (Sampson et al., 2002). Além disso, pichagoes e edificios em
condigoes precarias ou de abandono também se mostraram diretamente relacionados a
percepcao de inseguranca, determinando que uma aparéncia visual negligenciada influencia
negativamente o ambiente (por exemplo, pichagoes, lixo espalhado pelas ruas, falta de

limpeza no ambiente etc.) (Schroeder and Anderson, 1984).

Portanto, por meio de diversos estudos sobre o impacto da aparéncia visual de
uma cidade em seus habitantes, torna-se vital compreender as percepgoes e avaliagoes dos
espagos urbanos pelas pessoas. Nesse sentido, varios estudos foram realizados sobre como
a cidade e sua aparéncia visual influenciam o comportamento na cidade. Por exemplo, em
“The Image of the City” (Lynch, 1984), cidades (como Boston, Jersey e Los Angeles) foram
divididas em regioes de importancia (com base em dados sobre criminalidade, sociedade,
segoes urbanas ou nao urbanas etc.), gerando mapas mentais sobre as caracteristicas
comuns dessas cidades. Em “The Death and Life of Great American Cities” (Jacobs,

1961), indica-se que os elementos de cada cidade se distinguem entre centenas, milhares
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ou milhoes de outros artefatos devido a suas formas, tamanhos, cores etc. nicos.

Com base em estudos anteriores, iniciou-se uma tendéncia no aspecto psicolégico de
estudar e avaliar a percep¢ao dos habitantes em relagao aos elementos visuais da cidade. No
trabalho realizado por (Nasar, 1998), fortemente relacionado a encontrar aquelas regides ou
areas que eram mais agradaveis aos cidadaos, demonstrou-se que, na maioria das avaliagoes,
predominavam &areas verdes, ruas tematicas, espacos abertos, shopping centers e aeroportos.
Além disso, as areas avaliadas como “not pleasant” pelos habitantes eram edificios com
estilos pouco atraentes, pichacoes, parques sem forma estabelecida e lugares abandonados.
Adicionalmente, outros estudos relacionados & desordem da cidade (Skogan, 1992) focaram
na presenca de lixo nas ruas, edificios abandonados e carros estacionados em esquinas

desertas, que contribuem para a percepcao de falta de controle, medo e inseguranca na
cidade.

Outros estudos buscaram compreender a correlagdo entre o comportamento criminal
e a aparéncia visual da cidade (Skogan, 1992). Esses estudos exploram a sensacao de
inseguranca vinculada a prevaléncia de crimes e delinquéncia em espagos ptublicos e ainda
se baseiam em avaliagdes presenciais ou observacoes de campo para coletar dados sobre
caracteristicas do ambiente construido (Rzotkiewicz et al., 2018; Wilson et al., 2012). Esses
estudos sobre taxas de criminalidade em diferentes cidades levaram ao desenvolvimento de
diversas aplicagoes, incluindo mapas de criminalidade, estatisticas de dados e aplicagoes
que preveem tendéncias criminais em areas especificas (Stalidis et al., 2018), além de
estudos sobre o impacto da aparéncia visual e da taxa de criminalidade na percepcao
urbana das cidades (Andersson et al., 2017).

Nos tltimos anos, com o avango de ferramentas e frameworks para analisar diferentes
tipos de informacao (por exemplo, imagens, numéricas, temporais) e a evolugao de técnicas
como o aprendizado profundo (deep learning), uma quantidade notavel de bancos de dados
complexos foi criada com o propédsito de prever a percepgao urbana. Alguns trabalhos
coletam dados por meio de websites e pesquisas online com usuarios, como o MIT Media Lab
Place Pulse “ Which looks more safety?” (Salesses et al., 2013), scenec-or-mot (Seresinhe
et al., 2017), “ What makes London beauty?” (Quercia et al., 2014), City-SAFE (Costa
et al., 2019), entre outros. Estudos semelhantes quantificam a vegetagao e identificam
areas verdes e sua influéncia na percepgao urbana (Li et al., 2015b). Além disso, alguns
estudos analisam a relagao entre niveis de violéncia, a presenca de arvores e o indice
de desenvolvimento humano (Porzi et al., 2015; Arietta et al., 2014; Li et al., 2015a), a
presenga de pichagdes e sua correlagdo com a percepgao de seguranga urbana (Tokuda
et al., 2019; Lavi. et al., 2022), e dividem as cidades de acordo com os tipos de objetos
mais frequentes (por exemplo, drvores, lixo, edificios, cercas, pichagoes etc.) e a respectiva

percepgao de seguranga (Zhang et al., 2018b; Min et al., 2020).

Ao longo desta dissertacao, o termo sequranca refere-se a sequranga percebida: um
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julgamento sobre o quao segura uma cena de imagem de rua aparenta ser para observadores
humanos com base em suas caracteristicas visuais. Ele nao deve ser interpretado como uma
medida objetiva de criminalidade, risco fisico, seguranca no transito ou seguranga publica
real. Essa distin¢ao é central para o enquadramento metodoldgico e ético do trabalho,
uma vez que os escores utilizados ao longo da dissertacao sao derivados de comparagoes

pareadas obtidas por crowdsourcing, e nao de registros oficiais de crimes ou incidentes.

No entanto, prever a seguranca percebida representa apenas um aspecto do desafio.
Para uma andlise e um projeto urbano eficazes, também ¢é necessario compreender como
uma cena poderia ser plausivelmente modificada para alterar a percepcao. As abordagens
computacionais existentes normalmente se baseiam em explica¢des baseadas em atributos
ou em resumos semanticos (Pan et al., 2024; Ma et al., 2025; Wu et al., 2025; Min et al.,
2020; Song et al., 2025). Embora esses métodos esclarecam o comportamento do modelo,
eles oferecem suporte limitado ao raciocinio sobre modificagoes de cena orientadas ao
planejamento e visualmente plausiveis. Além disso, as abordagens de edicdo de imagens
contrafactuais e generativas, cada vez mais impulsionadas por Vision-Language Models
(VLMs), oferecem uma dire¢do promissora ao ilustrar como uma imagem poderia ser
transformada para alterar o resultado de um modelo (Gomez et al., 2020; Augustin et al.,
2022; Jeanneret et al., 2022; Hu et al., 2023, 2025; Tan et al., 2025). Contudo, esses métodos
frequentemente otimizam as edigoes com base nas respostas do modelo ou em geragao aberta
baseada em prompts, em vez de fundamenta-las em transformagoes observadas em cenas
urbanas reais. Consequentemente, podem produzir resultados visualmente impressionantes,

mas dificeis de interpretar como intervenc¢des urbanas realistas.

Essa limitacao evidencia a necessidade de abordagens que conectem a modelagem
preditiva a transformacoes urbanas interpretaveis e contextualmente fundamentadas. Em
particular, os analistas precisam de ferramentas que apoiem o raciocinio sobre como
mudancas na composicao semantica, na organizagao espacial e na variacao influenciam a
seguranga percebida, permanecendo, ao mesmo tempo, consistentes com condi¢oes urbanas
realistas. A visualizagdo e a andlise visual (visual analytics) sao bem adequadas a esse
desafio, pois permitem a exploracao integrada do contetido da imagem, da estrutura seman-
tica, do comportamento do modelo e do conhecimento de dominio. Pesquisas anteriores
demonstraram o valor de sistemas interativos para a analise de imagens urbanas e a
interpretacao de aprendizado de maquina por meio de comparacao, visoes vinculadas e
analise com humano no processo (human-in-the-loop) (Shen et al., 2017; Sacha et al.,
2019; Collaris and van Wijk, 2020; La Rosa et al., 2023; Choo and Liu, 2018). Entretanto,
essas abordagens apoiam principalmente a interpretacao de dados e saidas de modelos
existentes, oferecendo suporte limitado a exploragao sisteméatica de transformacoes urbanas

hipotéticas, porém semanticamente plausiveis, e de seus efeitos previstos sobre a percepcao.

Neste trabalho, apresentamos o URBANCOUNTERV1Z (detalhado nos Capitulos 6

e 7), um sistema de andlise visual para a exploragdo sistemdtica e transparente da
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percepcao de seguranga urbana por meio de VLMs e contrafactuais de imagem guiados
semanticamente. Em vez de apenas detectar elementos urbanos ou depender de geracao
aberta de imagens, nossa abordagem constroi edigoes urbanas contrafactuais fundamentadas
a partir de diferencas semanticamente significativas identificadas entre imagens reais com
diferentes escores de percepcao. Nesse sentido, nosso objetivo ndao é apenas produzir
exemplos contrafactuais que alterem a saida de um modelo, mas derivar recomendacgoes
que sejam sustentadas por mudancas reais e, portanto, mais bem fundamentadas como

evidéncia analitica.

Antes de perguntar como a seguranca urbana percebida poderia ser explicada ou
tratada, é necessario primeiro compreender o que ja se sabe sobre ela — que é exatamente
o propésito da revisdo sistemética que abre esta dissertagdo (Moreno-Vera and Poco, 2026).
Essa investigacao revela um padrao consistente: a pesquisa tornou-se notavelmente boa em
estimar o quao segura uma rua aparenta ser, mas comparativamente pouco dela explica
por qué, ou oferece uma forma de agir sobre essa explicacio. E nessa lacuna que o presente

trabalho comeca.

Compreender a seguranca urbana percebida, sob essa dtica, nao ¢ uma tnica questao,
mas uma sequéncia de questoes cada vez mais concretas. A primeira é simplesmente
quais elementos visuais de uma rua — sua vegetacao, seus muros, a desordem ou a
conservagao visivel nela — estao associados ao quao segura ela é julgada. Responder
a isso de uma forma em que se possa confiar exige um modelo que preveja e explique
a si mesmo ao mesmo tempo (Moreno-Vera et al., 2024). Mas saber que um elemento
importa diz pouco sobre como esse conhecimento poderia informar mudancas plausiveis na
cena: se substituir um muro nu por um bem conservado, ou remover um cabo
aéreo, mudaria de forma plausivel como um lugar é sentido. Transformar essa
compreensao em uma recomendacao concreta e legivel por humanos é a tarefa estudada
em Moreno-Vera et al. (2025). E mesmo uma recomendagao bem formulada permanece
abstrata até que possa ser vista — um analista que raciocina sobre uma rua precisa, em
ultima instancia, olhar para ela, e nao apenas ler sobre como ela poderia mudar. Fechar
essa ultima distancia, de uma mudanca descrita a uma mudanca visivel e inspecionavel
fundamentada em cenas urbanas reais, é o que o URBANCOUNTERV1Z, apresentado nos

Capitulos 6 e 7, se propoe a fazer.

1.1 Declaracao da tese

Compreender a seguranca urbana percebida exige conectar trés coisas que a pes-
quisa tratou, em grande parte, de forma separada: quais elementos visuais de uma cena
moldam o quao segura ela parece, quais mudancgas especificas nesses elementos signifi-
cariam de forma plausivel, e se tais mudangas podem ser mostradas e inspecionadas

em vez de meramente afirmadas. Esta dissertacao segue essa conexao do inicio ao fim, e
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cada capitulo que se segue retoma a questao que o anterior deixou em aberto.

Em outras palavras, esta tese argumenta que a seguranca urbana percebida nao
deve ser tratada apenas como um problema de predi¢ao, mas como um problema de
analise visual contrafactual fundamentada: compreendé-la exige mais do que modelos
preditivos precisos — exige ferramentas nas quais os modelos identifiquem elementos visuais
perceptualmente relevantes, os traduzam em mudancas plausiveis de cena e permitam
que os analistas inspecionem essas mudancas como transformagcoes visuais baseadas em

evidéncias.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste estudo sdo os seguintes:

Objetivo geral

Este trabalho investiga a seguranca urbana percebida a partir de Street View
Imagery (SVI) por meio de um pipeline orientado a dados que integra modelagem de
percepcao visual, representagao semantica, raciocinio contrafactual, VLMs e analise visual

para conectar predi¢ao, explicagdo e intervencao visual fundamentada.

Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho seguem a mesma progressao da declaragao da
tese apresentada acima, movendo-se do mapeamento do que ja é conhecido, a identificacao

do que importa, a explicacao do que poderia mudar, até tornar essa mudanca visivel.

1. Mapear o estado da pesquisa em percepcao urbana. Conduzir uma revisao
sistematica da andlise de percepcao urbana utilizando SVI, identificando as principais
abordagens, conjuntos de dados, técnicas computacionais e lacunas metodolégicas

na literatura, e usar essas lacunas para motivar os objetivos restantes.

2. Identificar os elementos visuais que moldam a segurancga percebida. In-
vestigar quais elementos visuais e semanticos especificos de uma SVI estdo mais
consistentemente associados a seguranca percebida, utilizando um modelo que prevé

e explica suas proprias decisoes de forma conjunta.

3. Traduzir essas associagoes em recomendacoes legiveis por humanos. Deter-
minar quais mudancas especificas nos elementos visuais de uma cena mudariam de
forma plausivel sua seguranca percebida, e expressar essas mudancgas como recomen-

dagoes em linguagem natural, em vez de saida numérica ou vetorial.
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4. Tornar as mudancas plausiveis visiveis e inspecionaveis. Projetar e desenvolver
um sistema de analise visual que fundamente as mudancas de cena propostas em
imagens urbanas reais e observadas, as renderize como edic¢oes fotorrealistas e permita

que um analista inspecione, rastreie e interrogue todo o processo de transformacao.

1.3 Contribuicoes

Esta dissertacao apresenta quatro contribuigoes, cada uma correspondendo a um

dos objetivos acima.

Contribuicao 1. Uma revisao sistematica da literatura sobre pesquisa computa-
cional em percepcao urbana utilizando SVI, identificando quatro lacunas metodolédgicas
persistentes — percepcao limitada sobre os fatores visuais, explicagdes estaticas e indiretas,
edigoes generativas irrealistas e a auséncia de ferramentas interativas com humano no
processo (human-in-the-loop) — que motivam as contribuigoes restantes desta tese. Este tra-
balho foi submetido ao periédico IEEE Transactions on Emerging Topics in Computational
Intelligence (TETCI) como: Moreno-Vera, Felipe, e Jorge Poco. “ From Vision-centric to
Multimodal: A Systematic Review of Street View—-Based Urban Perception” (Moreno-Vera
and Poco, 2026).

Contribuic¢ao 2. UrbanFormer (Capitulo 4), um modelo de classificacao que
funde atributos visuais de CNN com um vetor explicito de composicao semantica, com-
binado a uma metodologia de explicacdo que interseca a atencao do Grad-CAM com
mascaras de segmentacao no espago da imagem. Esta contribuicao identifica quais ele-
mentos visuais moldam mais fortemente a segurancga percebida e estabelece o vocabulario
visual sobre o qual as contribuigoes restantes sdo construidas. Este trabalho foi publicado
na IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence (WI-IAT ’2/) como:
Moreno-Vera, Felipe, Bruno Brandoli e Jorge Poco. “ What Makes a Place Feel Safe?
Analyzing SVIs to Identify Relevant Visual Elements” (Moreno-Vera et al., 2024).

Contribuicao 3. UrbanPD4k e UrbanCFX (Capitulo 5): um conjunto de dados
de 3.659 SVIs do Rio de Janeiro com anotagoes em nivel de pixel de 13 elementos de
desordem fisica, e um pipeline que gera vetores de diferenca contrafactuais e os traduz em
linguagem natural legivel por humanos utilizando um Vision-Language Models (VLMs).
Esta contribuic¢ao transforma um sinal numérico, voltado ao modelo, em uma recomendagcao
em texto sobre a qual um nao especialista pode agir diretamente. Este trabalho foi publicado
na [EEE International Conference on Big Data (BigData '25) como: Moreno-Vera,
Felipe, Andres De-la-Puente e Jorge Poco. “ UrbanPhysicalDisorder-4K: Understanding
Urban Perception via Counterfactuals and Street View Signs of Physical Disorder” (Moreno-
Vera et al., 2025).

Contribuicdo 4. UrbanCounterViz (Capitulos 6-7), um sistema de anélise



Chapter 1. Introdugdo 20

visual que fundamenta edi¢bes contrafactuais de cena em diferencas semanticamente
significativas entre cenas urbanas reais e visualmente semelhantes, e as renderiza como
transformagoes fotorrealistas e inspecionaveis por meio de uma interface interativa, com
humano no processo (human-in-the-loop). Junto ao préprio sistema, esta contribuicao
inclui um fluxo de trabalho reutilizavel de andlise visual interpretavel que formaliza,
independentemente de qualquer implementacao especifica, como as predigoes do modelo,
as mudancas semanticas de cena e as transformacoes visuais fundamentadas podem ser

sistematicamente conectadas.

Table 1 — Publicagoes produzidas durante o doutorado e sua func¢ao nesta dissertacao.

Work Chapter Status Role Function in the dissertation
Systematic literature review 3 Submitted  to Core Maps the field and identifies the
IEEE TETCI gaps that motivate the thesis.
UrbanFormer (Moreno-Vera 4 Published at WI- Core Identifies visual and semantic
et al., 2024) TAT 2024 elements associated with per-
ceived safety.
UrbanPD4k / UrbanCFX 5 Published at Big- Core Adds disorder annotations and
(Moreno-Vera et al., 2025) Data 2025 translates counterfactual vec-
tors into language.
URBANCOUNTERV1Z 6-7 To be submitted Core Makes grounded counterfac-
to EuroVis 2027 tual changes visible, inspecta-
ble, and interactive.
VLM vs. human ratings — Published in Complementary Informs the VLM-based genera-
(Moreno-Vera and Poco, IJCNN 2025 tion strategy but is not a core
2025) chapter.

Ao longo deste doutorado, também publicamos pesquisas adicionais que nao fazem
parte diretamente das contribuicoes desta dissertacao. Em particular, o artigo Moreno-
Vera, Felipe, e Jorge Poco. “Assessing Urban Environments with VLMs: Al-Generated
Ratings vs Human Fvaluations”, publicado na IEEFE International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN ’25) (Moreno-Vera and Poco, 2025), investiga o uso de VLMs
para a avaliacao de percep¢ao urbana e complementa a agenda de pesquisa mais ampla

desenvolvida durante o programa de doutorado.

A Tabela 1 distingue os trabalhos que constituem as contribuigdes centrais desta
dissertacao daqueles de pesquisa complementar produzidos durante o periodo do doutorado.
As contribuigbes centrais definem a progressao da tese, enquanto o trabalho complementar

informou escolhas metodoldgicas, mas nao é desenvolvido como um capitulo independente.

1.4 Organizacao

Esta dissertacdo estd organizada em trés partes principais. A primeira, compre-
endendo os Capitulos 1 a 3, estabelece a base conceitual e empirica: motiva o problema,
apresenta o embasamento técnico necessario para acompanhar o restante do trabalho

e mapeia o estado atual da pesquisa em percepcao urbana por meio de uma revisao
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sisteméatica da literatura. A segunda parte, compreendendo os Capitulos 4 a 7, apresenta
as trés contribuigoes empiricas e de sistema desenvolvidas durante o doutorado — sendo
a revisao sistematica do Capitulo 3 a quarta contribuicao, de carater metodolégico —
seguindo a mesma progressao introduzida neste capitulo: da identificacdo de quais ele-
mentos visuais moldam a seguranca percebida, a descricdo de mudancgas plausiveis a eles
em linguagem simples, até tornar essas mudancas visiveis e inspecionaveis por meio do
URBANCOUNTERV1Z. A terceira parte, compreendendo os Capitulos 8 e 9, retine essas

contribuigoes, reflete sobre suas limitagoes e delineia diregoes para trabalhos futuros.

O Capitulo 2 apresenta o embasamento técnico — segmentagdo semantica, explica-
¢ao contrafactual e VLMs — necessario para acompanhar as contribui¢oes apresentadas
mais adiante. O Capitulo 3 relata uma revisao sistematica da literatura que mapeia como
a pesquisa em percepcao urbana utilizando SVI evoluiu, e identifica as quatro lacunas

metodologicas que motivam esta dissertacao.

O Capitulo 4 retoma a primeira dessas lacunas, questionando quais elementos
visuais estao mais consistentemente associados a seguranca percebida. Este trabalho foi
apresentado na [EEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence (WI-IAT
'24) (Moreno-Vera et al., 2024). O Capitulo 5 baseia-se nisso ao traduzir tais associagoes
em recomendagoes concretas e legiveis por humanos, apresentando ao longo do caminho
um conjunto de dados de anotacdes de desordem fisica para cenas de rua do Rio de
Janeiro; este trabalho foi apresentado na IEEE International Conference on Big Data
(BigData '25) (Moreno-Vera et al., 2025). Um estudo relacionado, apresentado na IEEE
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN 25) (Moreno-Vera and Poco,
2025), comparou avaliagoes de ambientes urbanos geradas por TA e por humanos utilizando
VLMs; embora nao desenvolvido em um capitulo préprio, suas conclusdes informaram a

estratégia de geracao baseada em VLM adotada no Capitulo 6.

Os Capitulos 6 e 7 apresentam o URBANCOUNTERV1Z, o sistema de analise visual
que fecha a distancia entre uma mudanca descrita e uma mudanca visivel, fundamentando
cada edicao em cenas urbanas reais e observadas, em vez de geracao aberta. O Capitulo 6
situa 0 URBANCOUNTERV1Z em relagao aos sistemas de analise visual e de edigao generativa
mais proximos a ele antes de detalhar seu projeto e implementacao, enquanto o Capitulo 7
o avalia por meio de cendrios de uso, entrevistas com especialistas e um estudo com

usuarios mais amplo.

Por fim, o Capitulo 8 sintetiza os achados de todas as contribuigoes e discute
as limitagoes e as direcoes futuras do trabalho como um todo, enquanto o Capitulo 9
conclui a dissertagdo retomando os objetivos definidos neste capitulo e refletindo sobre as
implicagoes mais amplas da tese para a percepcao urbana, a IA interpretavel e a analise

visual.
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2 Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta apenas os conceitos necessarios para acompanhar as contri-
buigoes da dissertacao: tarefas de aprendizado para SVI, interpretabilidade e explicacoes
contrafactuais, VLMs multimodais e percepc¢ao urbana computacional. Em vez de fornecer
uma revisao geral de aprendizado de maquina, ele se concentra nos componentes metodo-
16gicos que sdo posteriormente combinados no UrbanFormer (Capitulo 4), no UrbanCFX
(Capitulo 5) e no URBANCOUNTERV1Z (Capitulos 6-7). O capitulo estd organizado em
quatro secoes. A Se¢ao 2.1 apresenta os paradigmas de aprendizado de maquina, as for-
mulacoes de problemas e as tarefas de aprendizado relevantes para a andlise de SVI. A
Secao 2.2 aborda a interpretabilidade, os métodos de explicagao baseados em gradiente
e o raciocinio contrafactual — os fundamentos metodologicos para as contribuigoes de
explicacao dos Capitulos 4 e 5. A Secao 2.3 apresenta o aprendizado de representagao
multimodal e os VLMs (VLMSs), o fundamento metodoldgico para a etapa de tradugdo em
linguagem natural do Capitulo 5 e para o pipeline de edi¢do de imagem em dois estagios
do Capitulo 6. A Secao 2.4 apresenta os conceitos de percepcao urbana, os protocolos de

coleta de percepcao e os métodos de quantificacdo utilizados ao longo desta tese.

2.1 Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

O aprendizado de maquina e o aprendizado profundo representam dois ramos
poderosos da Artificial Intelligence (Al) que revolucionaram a forma como abordamos
problemas complexos em diversos dominios. Em sua esséncia, tanto o aprendizado de
maquina quanto o aprendizado profundo visam permitir que os computadores aprendam
a partir de dados e fagam predi¢oes ou decisoes sem serem explicitamente programados

para cada tarefa (Bengio, 2007).

O aprendizado de maquina engloba uma variedade de algoritmos e técnicas, desde
algoritmos classicos, como regressao linear e arvores de decisao, até abordagens mais
avancadas, como maquinas de vetores de suporte e florestas aleatorias. O aprendizado de
maquina permite que os computadores aprendam padroes e relagoes a partir dos dados
e tomem decisoes ou facam predigoes informadas. Além disso, o aprendizado profundo
surgiu como uma abordagem particularmente poderosa para tarefas que envolvem dados
complexos e de alta dimensionalidade, como imagens, audio e texto. Os modelos de apren-
dizado profundo sao construidos a partir de arquiteturas de redes neurais que aprendem
representacoes hierarquicas diretamente dos dados. Essas redes neurais consistem em
camadas interconectadas de neuronios que processam e transformam os dados, aprendendo

representagoes hierarquicas de caracteristicas diretamente de entradas brutas (Goodfellow
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Figure 1 — Principais problemas de aprendizado aplicados a dados de SVI como entrada;
apresentamos e especificamos exemplos de métodos para configuragoes de
aprendizado supervisionado, nao supervisionado, semissupervisionado e por
reforgo. Fonte: o autor.

et al., 2016), por meio de técnicas como CNNs para reconhecimento de imagens, RNNs
para dados sequenciais e transformers para processamento de linguagem natural. Em
ambos os casos, podemos classificar essas abordagens em quatro tipos de aprendizado:
supervisionado, nao supervisionado, semissupervisionado e por reforco. Além disso, cada

tipo de aprendizado ¢é categorizado em problemas de aprendizado e tarefas de aprendizado.

Tipo de aprendizado

O tipo de aprendizado refere-se a abordagem ou paradigma abrangente que carac-
teriza como um algoritmo de aprendizado de maquina aprende a partir dos dados. Os

principais tipos de aprendizado em aprendizado de maquina sao:

o Aprendizado Supervisionado: No aprendizado supervisionado, o sistema é trei-
nado em um conjunto de dados rotulado, em que cada exemplo do conjunto de dados
¢é associado a um rotulo ou alvo correspondente. O sistema aprende a mapear os
dados de entrada para os rétulos de saida minimizando uma funcao de perda prede-
finida, otimizando assim sua acuracia preditiva. Exemplos de tarefas de aprendizado
supervisionado incluem classificacdo (atribuir rétulos a entradas) e regressdao (prever

valores continuos).

o Aprendizado Nao Supervisionado: O aprendizado nao supervisionado envolve

treinar o sistema em um conjunto de dados nao rotulado, em que os dados de
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entrada carecem de rotulos ou alvos explicitos. Em vez disso, o sistema aprende a
descobrir padroes, estruturas ou relagoes dentro dos dados, como agrupamentos ou
representacoes latentes. Tarefas comuns de aprendizado nao supervisionado incluem
agrupamento (agrupar pontos de dados semelhantes) e reducao de dimensionalidade

(comprimir os dados preservando suas caracteristicas essenciais).

o Aprendizado Semissupervisionado: O aprendizado semissupervisionado combina
elementos dos aprendizados supervisionado e nao supervisionado, em que o sistema
é treinado em um conjunto de dados contendo uma pequena propor¢ao de exemplos
rotulados juntamente com uma quantidade maior de dados nao rotulados. O sistema
utiliza os dados rotulados para guiar seu processo de aprendizado, ao mesmo tempo
em que explora a informacao adicional presente nos dados nao rotulados para

aprimorar seu desempenho.

o Aprendizado por Reforgo: O aprendizado por reforgo lida com o treinamento
de um agente para interagir com um ambiente a fim de maximizar recompensas
cumulativas. O agente aprende por tentativa e erro, recebendo retorno na forma
de recompensas ou penalidades com base em suas ac¢oes. Ao explorar diferentes
estratégias e aprender com as consequéncias, o agente melhora gradualmente suas
capacidades de tomada de decisao e aprende a atingir seus objetivos de forma

eficiente.

A Figura 1 apresenta os quatro tipos de aprendizado de méquina e os principais
problemas de aprendizado aplicados a SVI. Nesse contexto, o aprendizado supervisionado
usa rotulos para realizar classificacao e regressao. O aprendizado nao supervisionado
descobre padroes dentro de dados nao rotulados. O aprendizado semissupervisionado usa
uma combinacgao de dados rotulados e nao rotulados para melhorar o desempenho do
modelo. O aprendizado por reforgo envolve aprender por tentativa e erro, interagindo com

um ambiente para atingir um objetivo.

Problema de aprendizado

Um problema de aprendizado refere-se a um objetivo ou tarefa especificos que um
algoritmo de aprendizado de maquina busca resolver. Ele define o que o algoritmo deve
aprender a partir dos dados. Os problemas de aprendizado sao normalmente categorizados
de acordo com o tipo de aprendizado envolvido e a natureza da tarefa. Fornecemos uma
visao geral concisa dos problemas de aprendizado mais comumente utilizados identificados

neste trabalho:

« Classificagdo: E um problema de aprendizado de maquina em que os objetivos sdo

inferir uma classe ou categoria a partir de um conjunto de observacoes ou amostras.
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Os dados de entrada sio X € R™*¢, onde n é o niimero de amostras e d é o ntimero de
caracteristicas (Goodfellow et al., 2016). A saida y € {1,2,...,¢}" é conhecida, onde
c representa as categorias. O objetivo é aprender um modelo f : R — {1,2,...,c}. A
classificagdo é um problema de Aprendizado Supervisionado, uma vez que a entrada
e a saida s@o conhecidas. Alguns exemplos sao segmentacao semantica, classificagao

de imagens, reconhecimento de cenas, compreensao de cenas e deteccao de objetos.

o Regressao: Semelhante ao problema de classificagdo, é um problema de aprendizado
supervisionado em que, para cada amostra, precisamos estimar um valor numérico
em vez de uma classe ou categoria (Goodfellow et al., 2016). O modelo é f : R¢ — R,
onde a entrada e a saida sao X € R™*? e y € R. Alguns exemplos sdo o método
ridge, o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), o ElasticNet, o
Support Vector Regressor (SVR) e o Support Vector Machine (SVM), entre outros.

o Aprendizado de ranqueamento: Também conhecido como learning-to-rank, é
uma tarefa de aprendizado supervisionado em aprendizado de maquina que visa
treinar modelos para ranquear um conjunto de itens com base em sua relevancia ou
utilidade para uma dada consulta ou usudrio (Sutton and Barto, 2018). Formalmente,
dado um conjunto de dados D = (x;, yi)ij\ip onde x; € X representa as caracteristicas
do 7-ésimo item a ser ranqueado e y; € Y representa seu ranqueamento. O modelo é
f: X — Y, que mapeia as caracteristicas de entrada para os ranqueamentos. Alguns
exemplos sao o Ranking Support Vector Machine (RankSVM), o LambdaRank, o
RankNet, o Hinge e o RankBoost.

o Agrupamento: O problema de agrupamento visa identificar grupos (chamados
de clusters) usando um conjunto de amostras e suas caracteristicas. Diferente-
mente dos problemas anteriores, o agrupamento é um problema de aprendizado Nao
Supervisionado, uma vez que temos informacao apenas sobre as entradas e desco-
nhecemos as saidas (Abu-Mostafa et al., 2012). O objetivo é aprender um modelo
f:RY— {1,2,...,9} que mapeia cada amostra X € R? para um agrupamento
ye€{1,2,...,g}. Alguns exemplos sdo o Kmeans, o K-Nearest Neighbors (KNN) e o
Gaussian Mizture Models (GMM), entre outros.

o Generativo: Em aprendizado de maquina, Generativo refere-se a uma classe de
modelos ou algoritmos que visam aprender a distribuicao de probabilidade subjacente
de um conjunto de dados. Esses modelos sao treinados para gerar novas amostras de
dados que sejam semelhantes as observadas nos dados de treinamento (Goodfellow
et al., 2016). Formalmente, um modelo generativo G aprende a distribuicao de
probabilidade conjunta P(X,Y) dos dados de entrada X e dos rétulos ou dados
de saida correspondentes Y, onde X e Y podem ser vetores, imagens, sequéncias
etc. Dada a distribui¢ao aprendida, um modelo generativo pode entao gerar novas

amostras amostrando a distribuicao de probabilidade condicional aprendida P(X|Y').
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« Agente de politica: E um problema de aprendizado de maquina em que um
agente aprende a tomar decisOes interagindo com um ambiente para atingir um
determinado objetivo. Em Reinforcement Learning (RL), o agente aprende por
tentativa e erro, recebendo retorno na forma de recompensas ou penalidades com
base em suas agoes (Sutton and Barto, 2018). Dados um conjunto de estados S, um
conjunto de agbes possiveis, a funcao de recompensa R : S x A — R e uma fungao
de transicdo T': S x A x S — [0, 1], que fornece a probabilidade de obter um novo
estado. O objetivo é aprender uma politica de acao 7 : S — A que decide qual acao
a =7(s) € A deve ser tomada a fim de maximizar a recompensa final apés k € N

passos.

Tarefa de aprendizado

Uma tarefa de aprendizado refere-se a uma instancia ou aplicagao especifica de
um problema de aprendizado dentro de um contexto particular. Frequentemente, envolve
definir os dados de entrada, a saida desejada e as métricas de avaliagdo para avaliar
o desempenho do algoritmo de aprendizado. As tarefas de aprendizado podem variar
amplamente dependendo do dominio e do problema especifico que esta sendo abordado.
Alguns exemplos sao classificacao de imagens, detecgao de objetos, segmentacao de imagens,
analise de sentimentos, deteccao de anomalias, regressao multivariada, reconhecimento de

cenas e classificacdo por comité (ensemble), entre outros.

Em resumo, o tipo de aprendizado descreve a abordagem abrangente para o
aprendizado, o problema de aprendizado define o objetivo ou a tarefa a ser resolvida, e a
tarefa de aprendizado especifica uma instancia ou aplicacdo particular de um problema de
aprendizado em um contexto especifico. Compreender essas distingdes ajuda a enquadrar

e abordar de forma eficaz os problemas de aprendizado de maquina em diversos dominios.

2.2 Interpretabilidade e Explicabilidade

Interpretabilidade e explicabilidade sao conceitos relacionados, porém distintos,
na literatura de aprendizado de maquina (Lipton, 2018). A interpretabilidade é uma
propriedade intrinseca de um modelo, referindo-se ao grau em que seus mecanismos internos
podem ser diretamente compreendidos por um observador humano. A explicabilidade,
por outro lado, é extrinseca: diz respeito a geracao de artefatos post-hoc que resumem o
comportamento do modelo em termos compreensiveis para humanos, sem necessariamente
revelar o processo computacional subjacente. De forma crucial, um modelo pode ser
explicavel sem ser interpretavel — uma rede neural profunda pode produzir mapas de

atribuicao fiéis enquanto suas representacoes aprendidas permanecem opacas.
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(a) (c)

Figure 2 — Predicao: Cachorro; explicagoes produzidas por (a) CAM, (b) GBP e (¢) Guided
GradCAM. Fonte: (Selvaraju et al., 2017).

2.2.1 Meétodos de explicacao

Os métodos de explicacao fornecem percepcoes sobre o comportamento e os pro-
cessos internos de tomada de decisao dos modelos de aprendizado de maquina. Esses
métodos podem ser amplamente categorizados em duas familias: métodos white-box, que
operam sobre modelos inerentemente transparentes, como classificadores lineares, e que
sao, portanto, diretos de analisar; e métodos black-bozx, que tém como alvo arquiteturas
complexas com grande nimero de parametros — como as redes neurais profundas — onde
o raciocinio interno nao é diretamente acessivel (Molnar, 2022). Técnicas representativas
nesta tltima categoria incluem a Convolution Visualization (Zeiler and Fergus, 2014),
os gradientes smooth (Ancona et al., 2017), os saliency maps (Simonyan et al., 2013) e os

class activation maps (CAM) (Zhou et al., 2016), entre outros.

Para formalizar o cendrio, seja z € R? o vetor de caracteristicas de uma imagem
de entrada, S : R? — R® um modelo que mapeia entradas para escores sobre C' classes,
e E: RY —» R? uma funcdo de explicacdo que produz um mapa de atribuicdo sobre as
dimensoes da entrada. Sob esse arcabougo, uma explicagao baseada em gradiente assume
a forma Ej.q(x) = %, onde o gradiente captura a sensibilidade de cada dimensao de
entrada a predi¢ao do modelo S(x) dentro de uma vizinhanca local de x (Adebayo et al.,

2018). Os seguintes métodos baseados em gradiente se apoiam nesse fundamento:

e Gradient Input: Calcula o produto elemento a elemento da entrada e seu gradiente,
expresso como T ® g—i. Essa formulacao suprime a difusao visual e mitiga o problema

de saturagao do gradiente (Shrikumar et al., 2016).

o Integrated Gradients: Acumula gradientes ao longo de um caminho reto de
uma baseline * — representando a auséncia de caracteristicas — até a entrada
fol W da. A integracao sobre o fator de escala «

reduz a saturacao do gradiente e satisfaz um conjunto de propriedades axiomaticas

x, resultando em (x — )

desejdveis (Sundararajan et al., 2017).
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« CAM (Class Activation Map): Produz um mapa de localizagao discriminativo de
classe da forma M, = >, wiEF*, onde w¢ denota o peso associado & classe ¢ para
o k-ésimo mapa de caracteristicas convolucional, e F* = %Zi > Afj é o resultado
da aplicagao do Global Average Pooling (GAP) ao mapa de ativagio A*. Aqui, (i, )
indexam posigoes espaciais e Z é o numero total de unidades espaciais (Zhou et al.,
2016).

e GradCAM: Estende o CAM substituindo os pesos de classificacdo aprendidos

por escores de importancia derivados do gradiente. Especificamente, o peso de
M,
7 9AY>
linearization do gradiente via GAP. O mapa de localizagao final é entao calculado

como M ,qgeam = ReLU (Zk &ZA"“') (Selvaraju et al., 2017).

importancia do neuroénio ¢ definido como af = %Zi > referido como a partial

« GBP (Guided Backpropagation): Modifica a retropropagacao padrao suprimindo
os gradientes negativos que fluem pelas ativacoes ReLLU. O sinal na camada ¢ para a
amostra i é dado por B! = (f! > 0) x (B! > 0) x B{™!, onde f/™ = ReLU(f!) é a

o afout
- 8ff+1

ativacdo direta e B!'! é o gradiente a montante (Springenberg et al., 2014).

e Guided GradCAM: Combina a precisao espacial do GBP com as propriedades
discriminativas de classe do GradCAM por meio da multiplicagdo elemento a elemento

dos dois mapas de atribuigao (Selvaraju et al., 2017).

« SmoothGrad (SG): Reduz o ruido e a difusao visual nos saliency maps calculando
a média das explicacoes obtidas sobre miiltiplas perturbagoes ruidosas da entrada.
Para um método de explicacdo E, a estimativa suavizada é Eyy = + 3.1L) E(z + g;),

onde g; ~ N(0,0?) é um ruido gaussiano (Smilkov et al., 2017).

A Figura 2 ilustra as saidas do CAM, do GradCAM e do GBP em uma imagem de
exemplo, destacando as diferencas qualitativas nos mapas de atribuicao produzidos por
cada método. Essas técnicas estao entre as ferramentas mais amplamente utilizadas para

interpretar modelos treinados em dados visuais.

2.2.2 Métodos de interpretabilidade e contrafactuais

Enquanto os métodos de explicacao focam em compreender por gue um modelo
produz uma predicao especifica — frequentemente por meio da atribuicdo post-hoc de
caracteristicas de entrada — a interpretabilidade refere-se ao grau em que um humano
consegue compreender os mecanismos internos de um modelo (Lipton, 2018; Doshi-Velez
and Kim, 2017). Essa distingao é sutil, mas importante: uma rede neural profunda altamente
acurada pode ser explicavel por meio de saliency maps e, ainda assim, permanecer em
grande parte nao interpretavel, uma vez que as representagoes subjacentes codificadas

em seus pesos nao sao diretamente acessiveis ao raciocinio humano. A interpretabilidade,
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portanto, diz respeito a transparéncia do préprio modelo, e nao a legibilidade de predigoes
individuais.

Diversas linhas de pesquisa examinaram como conceitos de alto nivel sdao repre-
sentados dentro das redes neurais. As Explicagdbes baseadas em conceitos, como o
TCAV (Testing with Concept Activation Vectors) (Kim et al., 2018), sondam camadas
intermediarias de uma rede para determinar se conceitos definidos por humanos — como
“stripes” ou “wheels” — sao linearmente separaveis no espaco de representacao aprendido.
Essa abordagem permite que os pesquisadores quantifiquem a sensibilidade das predicoes
de um modelo a um dado conceito sem exigir modificagdes no proprio modelo. De forma
semelhante, a Network Dissection (Bau et al., 2017) alinha unidades ocultas individuais
a conceitos semanticos medindo a sobreposicao entre as ativagoes das unidades e as mas-
caras de segmentacao de conceitos visuais conhecidos, revelando que muitas unidades em
redes neurais convolucionais correspondem a partes de objetos ou texturas interpretaveis.
Uma linha de trabalho complementar foca nos Probing Classifiers (Alain and Bengio,
2018), em que classificadores lineares leves sdo treinados sobre as ativagoes de camadas
individuais para avaliar quais propriedades linguisticas ou semanticas sao codificadas
em cada profundidade da rede. Essa abordagem foi amplamente adotada na andlise de

arquiteturas de VLMs.

As Explicagdes contrafactuais oferecem uma perspectiva diferente sobre o
comportamento do modelo ao abordar a questao: qual é a mudanca minima em uma
entrada x que alteraria a predicao do modelo? Formalmente, dado um modelo f e uma
classe predita ¢ = f(x), busca-se um contrafactual =’ tal que f(2') # c e a distancia ||z —2/||
seja minimizada de acordo com alguma métrica (Wachter et al., 2017). Diferentemente
dos métodos de atribuicao baseados em gradiente, os contrafactuais nao exigem acesso
aos gradientes do modelo e sdo, portanto, aplicaveis em cenarios black-box. No dominio de
imagens, o DiCE (Diverse Counterfactual Explanations) (Mothilal et al., 2020) gera
multiplos contrafactuais diversos para evitar a dependéncia excessiva de uma unica
explicagdo, enquanto as Contrastive Explanations (Dhurandhar et al., 2018) decompdem
as explicagoes em pertinent positives (caracteristicas que devem estar presentes para

justificar a predigdo) e pertinent negatives (caracteristicas cuja auséncia é necesséria).

Uma formulacgao particularmente relevante para modelos visuais é a dos contra-
factuais semanticos, em que as mudancas sao feitas em um espaco semantico latente em
vez de no espaco de pixels, resultando em modificagbes mais coerentes e interpretaveis por
humanos (Goyal et al., 2019). Essa linha de trabalho foi aplicada a tarefas de percep¢ao
visual em que compreender o papel dos atributos dos objetos — como cor, textura ou

configuragao espacial — é importante para auditar as decisdes do modelo.

Apoiando-se nessa ideia, esta dissertagao adota a nocao de um contrafactual

fundamentado: uma mudanca proposta em uma cena urbana cuja direcao é derivada
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de diferencas observadas entre SVIs reais, em vez de uma geracao irrestrita baseada em
prompts ou de uma otimizacao puramente sintética no espago de caracteristicas ou latente.
O fundamento, portanto, refere-se a origem empirica da edicdo — a transformacao é
ancorada em padroes visuais e semanticos que de fato ocorrem nos dados. Essa formulacao,
central para o sistema apresentado no Capitulo 6, troca parte da flexibilidade da geragao
aberta por plausibilidade e rastreabilidade: toda mudanca proposta pode ser rastreada até

uma diferenca observada entre cenas reais.

Juntos, os métodos de interpretabilidade e as explicagoes contrafactuais comple-
mentam as abordagens de atribuicao baseadas em gradiente descritas na secao anterior,
fornecendo um panorama mais completo do comportamento do modelo: enquanto os
métodos de atribuigdo destacam onde um modelo olha, os métodos de interpretabilidade
revelam o que ele aprendeu, e os métodos contrafactuais caracterizam como ele decidiria
de forma diferente — com os contrafactuais fundamentados adicionalmente restringindo

esse como a mudancas observadas em dados reais.

2.3 Aprendizado Multimodal e Vision-Language Models (VLMs)

Os métodos discutidos até aqui operam sobre uma tinica modalidade de entrada,
tipicamente uma imagem, e produzem um rétulo de classe, um escore continuo ou um
mapa de atribuicao definido sobre essa mesma modalidade. Muitas das contribui¢oes desta
tese, no entanto, exigem um raciocinio que abrange duas modalidades simultaneamente:
uma cena urbana expressa como uma imagem e uma descrigdo dessa cena, ou de uma
mudanca nessa cena, expressa em linguagem natural. Esta secao apresenta os conceitos
de aprendizado de representacao multimodal e de VLMs (VLMs) que fundamentam a
traducgado em linguagem natural das mudancas contrafactuais no Capitulo 5 e o pipeline de

edicao de imagem vision-language do Capitulo 6.

2.3.1 Aprendizado de representacao multimodal

O aprendizado multimodal refere-se a uma familia de métodos que processam
conjuntamente informagao de mais de uma modalidade — como visao, linguagem e audio
— a fim de aprender representagoes que capturem as relagoes entre elas (Baltrusaitis et al.,
2018). Formalmente, seja x; € X7 uma imagem e x7 € Xp uma sequéncia de texto. Um

modelo multimodal aprende um par de codificadores,
f[ : X[ — Rd, fT : XT — Rd, (21)

que mapeiam as entradas de cada modalidade para um espaco de embedding compartilhado
de dimensionalidade d, de modo que pares imagem-texto semanticamente relacionados

sejam posicionados préximos sob uma fungdo de similaridade sim(-,-), tipicamente a
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similaridade de cosseno,

fr(zr)" fr(er)

sim(xy, xr) = (2.2)

IRFZEnINZCI

Esse espaco de embedding compartilhado é o que permite a um modelo posterior
comparar, recuperar ou condicionar a geragao entre modalidades, e constitui o bloco de

construcao béasico dos VLMs descritos a seguir.

2.3.2 Vision-Language Models (VLMs)

Os VLMs estendem a formulacao multimodal acima treinando o codificador de
imagem f; e o codificador de texto fr conjuntamente em grandes corpora de dados
imagem-texto pareados, mais comumente usando um objetivo contrastivo (Radford et al.,
2021). Dado um lote de N pares imagem-texto {(x%, z%)}Y,, 0 modelo é treinado de modo
que os embeddings de pares correspondentes sejam aproximados, enquanto os embeddings
de pares nao correspondentes sejam afastados. Isso é obtido com a perda InfoNCE (Oord

et al., 2018), aplicada simetricamente sobre imagens e texto,

1 X exp(sim(z%, x%)/7)

‘CIHT = —— lo : - - s (23)
N 28 SN exp sim(z. 1))
1 Y exp(sim (24, z%)/7)

ET—)I = —— log d - - N (24)
N ; PO exp(sim(:vif, :L'JI)/T)

onde 7 é um parametro de temperatura aprendido que controla a acuidade da distribuigao.
O objetivo geral de treinamento é a média Lypy = % (Lr—r + L7—1). Modelos treinados
sob essa formulagao contrastiva, como o CLIP (Radford et al., 2021) e o ALIGN (Jia et al.,
2021), aprendem representagdes que transferem bem para tarefas posteriores — incluindo
classificacao zero-shot e recuperagao cross-modal — sem ajuste fino especifico da tarefa,
uma vez que uma nova classe ou consulta pode ser expressa simplesmente como um prompt

de texto e comparada com os embeddings de imagem por meio da Equagao (2.2).

Uma linha de trabalho complementar substitui o objetivo puramente contrastivo por
uma arquitetura encoder-decoder ou transformer unificada, treinada em uma mistura de
objetivos contrastivos, de legendagem e de correspondéncia, como o BLIP (Li et al., 2022a)
e o BLIP-2 (Li et al., 2023). Esses modelos combinam um codificador de visdo congelado
ou levemente ajustado com um decodificador de linguagem, permitindo nao apenas o
alinhamento entre modalidades, mas também a geracao de texto livre condicionada a
entrada visual — uma capacidade que modelos puramente contrastivos, como o CLIP, nao

possuem, e sobre a qual se apoiam os VLMs generativos descritos a seguir.
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2.3.3 VLMs generativos e que seguem instrucoes

Enquanto os modelos acima focam em alinhar as duas modalidades, uma segunda
familia de VLMs foca na geracao: produzir texto livre condicionado a entrada visual,
seguindo uma instrucao em linguagem natural. Dada uma imagem x; e uma instrucao ou
prompt xr, esses modelos sao tipicamente construidos sobre um modelo de linguagem au-
torregressivo que gera uma sequéncia de saida y = (yy,...,yr) token a token, condicionada

a ambas as entradas,

L
py |z, or) = Hpe(yt | y<t, f1(z1), o7), (2.5)
t=1

onde a representacao da imagem f7(z;) — tipicamente uma sequéncia de tokens visuais
ou embeddings de patches projetados no espaco de embedding do modelo de linguagem
— ¢é tratada como contexto adicional ao lado dos tokens gerados anteriormente y.;. O
treinamento procede minimizando a log-verossimilhanca negativa de uma resposta de
referéncia, seguindo a mesma formulagao de entropia cruzada introduzida para o cenario

de classificacao na Secao 2.1, mas somada sobre a sequéncia:

L
Loen = — > logpo(ye | y<i, fr(zr), zr) . (2.6)

t=1
Modelos representativos treinados sob esse paradigma incluem o Flamingo (Alayrac
et al., 2022), o LLaVA (Liu et al., 2023a) e sistemas proprietarios de larga escala, como
o GPT-4V (Achiam et al., 2023) e o Gemini (Team et al., 2023), que adicionalmente
suportam interagao multi-turno e de seguimento de instrugoes. No contexto desta tese,
essa formulacao generativa é o mecanismo pelo qual uma mudanca numérica ou simbdlica
em uma cena urbana — por exemplo, um vetor de diferenca contrafactual — é traduzida
em uma recomendac¢ao em linguagem natural no Capitulo 5, e pelo qual uma instrucao de
edigao é subsequentemente convertida em uma edi¢ao de imagem fotorrealista no pipeline
de dois estagios do Capitulo 6, onde um VLMs se condiciona tanto a imagem de origem

quanto a uma descri¢ao estruturada da mudanca pretendida para produzir a cena editada.

2.4 Percepcao Urbana e IA

As imagens de Street View fornecem cobertura visual em larga escala de ambientes
urbanos, e os métodos de aprendizado de maquina — particularmente as redes neurais
profundas para deteccao de objetos, segmentagao semantica e compreensao de cenas —
tornam possivel analisar essas imagens em escala (Ibrahim et al., 2020; Zhang et al.,
2024). Essa combinagao fundamenta o campo da percep¢ao urbana computacional, cujos

protocolos de coleta de dados e de quantificacio esta se¢ao apresenta.

Em geral, os estudos de percepcao urbana visam coletar e quantificar as percepgoes

humanas sobre os ambientes urbanos. Muitos desses estudos se apoiam em plataformas
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Which place looks safer? How safe is the image?

Rate this image from 0 to 10:

(a) (b)

Figure 3 — Existem duas abordagens principais de coleta: (a) reunir informagoes de vo-
luntarios por meio de pesquisas, entrevistas ou questionarios perguntando, por
exemplo, Which place looks safer?, em que os voluntarios escolhem entre duas
imagens; ou (b) “Rate the safety of this image”, solicitando que os voluntérios
avaliem uma imagem de 0 a 10. Fonte: o autor.

baseadas na web, como o Place Pulse (Salesses et al., 2013), o City-SAFE (Costa et al.,
2019) e o Wmodi (Acosta and Camargo, 2018), para reunir dados de percep¢ao em larga
escala. Os participantes sao tipicamente apresentados a pares de SVIs e solicitados a
compara-los de acordo com atributos especificos, como seguranga, beleza, vivacidade
ou riqueza. Os conjuntos de dados resultantes geralmente incluem os pares de imagens,
suas coordenadas geogréficas e os julgamentos humanos correspondentes. Essas anotacoes
podem entao ser usadas para treinar modelos de aprendizado de maquina e de aprendizado
profundo capazes de prever atributos perceptuais diretamente a partir de imagens urbanas,
permitindo avaliacoes em larga escala dos ambientes urbanos sem exigir avaliagdio humana

continua.

Quatro termos recorrem ao longo desta dissertacao e merecem definicao explicita.
A seguranga percebida denota um julgamento sobre o quao segura uma cena de SVI
aparenta ser para observadores humanos, derivado de comparacoes pareadas obtidas por
crowdsourcing; ela é distinta da seguranca objetiva, das taxas de criminalidade ou do risco
fisico (ver Capitulo 1). Uma representagdo seméntica de uma cena ¢ uma descri¢ao
estruturada de seu conteido em termos de categorias rotuladas — por exemplo, os vetores
de razao de pixels por categoria produzidos pela segmentacdo semantica — em vez de
valores de pixel brutos. A analise visual refere-se ao raciocinio analitico apoiado por
interfaces visuais interativas, em que modelos computacionais e o julgamento humano sao
combinados por meio de visoes coordenadas, e nao de saidas estaticas. Por fim, um sistema
¢ human-in-the-loop quando o analista participa ativamente do processo analitico —
selecionando entradas, direcionando transformacoes e validando saidas — em vez de receber
um resultado tinico e inegociavel. A noc¢ao relacionada de contrafactual fundamentado é

definida na Secao 2.2.
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2.4.1 Coleta de percepcao

A Figura 3 ilustra dois métodos principais para coletar julgamentos perceptuais:

(a) escalas de avaliagdo e (b) comparagoes pareadas de ranqueamento.

Os escores de avaliagdo, comumente usando a escala Likert Likert (1932), pedem
aos participantes que avaliem imagens em uma escala ordinal fixa (por exemplo, de 5 ou
10 pontos), com opgoes que variam de strongly agree a strongly disagree. Essa abordagem
captura graus variados de percepc¢ao ou preferéncia, permitindo respostas mais matizadas
do que simples escolhas binarias. Como resultado, os pesquisadores podem quantificar
melhor as impressoes subjetivas e comparar os resultados entre os participantes. O escore
final da imagem ¢ tipicamente calculado como a média de todas as respostas, conhecido

como Escore Médio, que fornece um resumo direto da avaliagao geral.

Os escores de ranqueamento, particularmente as comparagdes pareadas Thurs-
tone (2017), apresentam duas imagens e pedem aos usuarios que selecionem a preferida
com base em um dado critério (por exemplo, seguranca, beleza ou atratividade). Essa
abordagem permite uma compreensao mais granular das preferéncias, uma vez que os
individuos fazem comparacoes diretas em vez de avaliar as imagens isoladamente. A partir
dessas comparacoes, um escore de ranqueamento final para cada imagem pode ser esti-
mado usando métodos como o algoritmo “strength of schedule” Park and Newman (2005);
Naik et al. (2014); Salesses et al. (2013), que leva em conta as taxas de vitéria—derrota
e a dificuldade do adversério; o sistema de pontuacao Elo Ebtekar and Liu (2021), que
atualiza os escores iterativamente com base nos resultados pareados; e o TrueSkill Minka
et al. (2018), um arcabougo bayesiano que modela tanto as estimativas de habilidade

quanto a incerteza.

2.4.2 Calculo da percepcao

Embora as avaliagoes fornecam escores diretamente, a comparagao pareada é uma
estratégia comum para quantificar percepgoes subjetivas a partir de dados visuais. Nessa
abordagem, os anotadores selecionam qual imagem representa melhor um dado atributo
(por exemplo, mais segura, mais bela ou mais viva). Esses resultados bindrios podem entao
ser usados por algoritmos de ranqueamento para estimar escores perceptuais latentes para

cada imagem.

Sejam ¢ e j duas imagens comparadas em uma tarefa pareada. O resultado da
comparagao é representado como:
1, se a imagem i é preferida a imagem j

S, = (2.7)

0, caso contrario
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De forma semelhante, o resultado para a imagem j é definido como:

S;=1-85, (2.8)

Sistema de pontuacao Elo

O sistema de pontuacao Elo modela a probabilidade de que uma imagem seja
preferida a outra como funcdo da diferenca entre suas pontuagoes. A cada imagem é
atribuida uma pontuacao escalar R, que ¢ atualizada iterativamente apos cada comparacao.
A probabilidade esperada de que a imagem 7 seja preferida a imagem j e a probabilidade

esperada para a imagem j sao definidas como:

1
Ei=——5—= (2.9a)
1+107%0
1
E; = R,—R; (2.9b)
1+ 10 50"

Apos observar o resultado da comparacao, as pontuagoes sao atualizadas de acordo

Cco1:

onde K ¢é uma constante que controla a taxa de aprendizado das atualizacoes.
Valores tipicos de K variam de 16 a 32. O método Elo produz uma tnica pontuacgao
deterministica para cada imagem e é computacionalmente eficiente para conjuntos de

dados pareados de larga escala.

Sistema de pontuacao TrueSkill

O arcabougo TrueSkill (Minka et al., 2018) estende o sistema Elo modelando a
incerteza na pontuacao estimada de cada imagem. Em vez de um tinico valor de pontuacao,

cada imagem é representada por uma distribuicao gaussiana:

si ~ N (i, 07) (2.11)

onde p; representa a habilidade estimada (ou escore de percepgao) e o; representa
a incerteza associada a essa estimativa. O TrueSkill assume que o desempenho observado

de uma imagem em uma comparacao esta sujeito a ruido:
pi ~ N (i, 07 + 5%) (2.12)

onde [ é um parametro que representa a variabilidade de desempenho. Para uma
comparacao pareada em que a imagem ¢ é preferida a imagem j, a varidncia combinada é

calculada como:
¢ =26"+0; +0. (2.13)
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A diferenca de desempenho padronizada é entao definida como:

p=tiT (2.14)
C

Duas fungoes auxiliares sao usadas nas equacoes de atualizagao:

v(t) = i((?) (2.15a)
w(t) =v(t) [v(t) + 1] (2.15b)

onde ¢(t) e ®(t) denotam a fungio densidade de probabilidade (PDF) e a fungao
de distribuicdo acumulada (CDF) da distribuigdo normal padrao. Os valores médios

atualizados sdo calculados como:
ft; = i + —-v(t) (2.16a)
= i — Zo(t) (2.16b)
As variancias atualizadas sao:
o2
o = o} [ - ’w(t)] (2.17a)

o? = o? [1 — szw(t)] (2.17b)

Na pratica, as imagens sao ranqueadas usando uma estimativa conservadora de

sua pontuacao:

Essa formulagao penaliza a alta incerteza e produz ranqueamentos estaveis, parti-
cularmente em conjuntos de dados de percepgao obtidos por crowdsourcing com ntimeros

variados de comparagoes por imagem.

Strength of Schedule

O Strength of Schedule (SOS) (Park and Newman, 2005) é um método usado para
avaliar a dificuldade dos adversarios de uma equipe, ajudando a fornecer uma avaliagdo mais
justa do desempenho. Ele tipicamente considera os percentuais de vitéria dos adversarios
e, em alguns casos, os adversarios desses adversarios. Essa métrica é amplamente usada

em rankings esportivos para comparar equipes com diferentes niveis de competicao. Assim,
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Figure 4 — Quantificando as avaliagbes humanas de percepc¢ao urbana utilizando SVI; a
partir da comparacao entre duas imagens, é possivel calcular escores para cada

imagem avaliada. Fonte: o autor.

podemos calcular taxas, prémios e penalidades para cada imagem:

k

we
Ratef = ————
arei wh 4+ df + ¥

1o wh
Award* = — SN — 9
Y T S T

1n2 lk

Penalt —

ena yl ligjzlw +dk+lk

10
QF = g(Ratef + Award? — Penaltyf +1)

)

(2.19a)

(2.19b)

(2.19¢)

(2.194)

Onde w¥, d¥ e ¥ denotam o niimero de vezes em que a imagem i foi escolhida como

vencedora, empatada ou perdedora; n; e ny sdo as contagens de vitorias e derrotas; Award

é a taxa média de vitoria quando a imagem ¢ venceu, e Penalty é a taxa média de derrota

quando ela perdeu. Os Q-scores sdo entao escalonados de 0 (muito inseguro) a 10 (muito

seguro). A Figura 4 ilustra como as comparagoes pareadas podem ser transformadas em

medidas quantitativas, permitindo a atribuicao de escores ou ranqueamentos as imagens.

A formulagao SOS apresentada aqui é a referéncia candnica para todos os calculos
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de escore de percepcao nesta tese; os capitulos subsequentes remetem a esta secdo em vez

de deriva-la novamente de forma independente.

2.4.3 Tarefas de percepcao

A modelagem da percepcao urbana é predominantemente formulada como um
problema de aprendizado supervisionado, em que os modelos sao treinados para prever
julgamentos humanos coletados por meio de pesquisas com base em SVI. Dependendo da
natureza da variavel-alvo e das anotagoes disponiveis, os estudos existentes normalmente

formulam o problema de acordo com um de trés paradigmas de aprendizado.

(i) Classificagao trata a percepcao urbana como uma tarefa de predicao categoérica,
atribuindo rétulos discretos (por exemplo, seguro ou inseguro) as cenas urbanas. Dada
uma cena urbana de entrada x, um classificador prevé a distribuicao de probabilidade

sobre K classes de percepcao,

p(y = k | x) = softmax( fy(x))y, (2.20)

onde fp(+) denota o modelo parametrizado por 6. O modelo é comumente otimizado

usando a perda de entropia cruzada,

K
‘Ccls = - Z Yk lng(y =k ’ X)7 (221)
k=1

onde y; é o réotulo de referéncia codificado em one-hot. Os modelos de classificagao
frequentemente aproveitam caracteristicas visuais extraidas de SVI e podem incorpo-
rar fontes complementares de informagao, incluindo indicadores demograficos, atributos

geoespaciais e descrigoes textuais, para melhorar o desempenho preditivo.

(ii) Regressao visa estimar escores perceptuais continuos derivados de avaliagoes
humanas agregadas. Em vez de prever categorias discretas, o modelo produz um escore

escalar,
§ = fo(x), (2.22)

onde § € R representa o escore de percepcao previsto. O treinamento é tipicamente
realizado minimizando o erro quadratico médio (MSE),

1 X 5
Lyeg = ¥ > (8 — )7, (2.23)

=1

onde s; denota o escore de percepcao de referéncia. Essa formulagdo permite uma
representacao mais matizada das percepgoes subjetivas ao capturar graus variados de

atributos. As abordagens baseadas em regressao sao particularmente tteis quando os
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escores de percepc¢ao sao medidos em escalas numéricas e predi¢oes de granularidade fina

sao desejadas.

(iii) Ranqueamento e aprendizado pareado foca em aprender preferéncias
relativas entre cenas urbanas, em vez de rotulos ou escores absolutos. Dado um par de
cenas urbanas (x;,X;) com escores latentes correspondentes r; e r;, a probabilidade de que

a cena 1 seja preferida a cena j pode ser modelada como

1

Pli=j)=o(ri—rj) = 1+ exp(—(r; —rj))’

(2.24)

onde o(+) é a funcao sigmoide. A perda de ranqueamento pareado correspondente

Lrank = —log P(i - j) = log (1 + exp(—(r; — r;))) . (2.25)

Os modelos sao tipicamente treinados usando perdas de ranqueamento ou arca-
boucos probabilisticos, incluindo formulagoes baseadas em Elo e TrueSKkill, para inferir

ranqueamentos perceptuais latentes a partir de comparagoes pareadas.

Embora essas formulagoes difiram em seus objetivos de predicao e sinais de super-
visao, todas se apoiam no aprendizado de representagoes que capturam as caracteristicas

visuais e contextuais subjacentes a percepcao humana dos ambientes urbanos.

2.4.4 Conjunto de dados de percepcao

Os experimentos ao longo desta tese se baseiam em um unico conjunto de dados de
percepcao em larga escala. Utilizamos o conjunto de dados Place Pulse 2.0, que, em sua
versao original, consiste em aproximadamente 1,22 milhao de comparagoes pareadas brutas
de imagens envolvendo 111.390 SVIs de 56 cidades em 28 paises, coletadas usando o Google
Street View (GSV). As imagens foram anotadas em seis categorias perceptuais: sequranga,
vivacidade, beleza, riqueza, depressao e tédio. Cada registro de comparagao fornece os
identificadores das imagens, as coordenadas geograficas e a identidade da imagem vencedora
para a categoria perceptual correspondente. O conjunto de dados divulgado nao
inclui informacgoes por anotador, como nacionalidade ou dados demograficos;
consequentemente, nenhuma caracteristica pessoal dos anotadores (voluntarios)

pode ser analisada.

Para transformar os resultados das comparagoes pareadas em escores perceptuais
quantitativos, aplicamos o algoritmo SOS (Park and Newman, 2005) apresentado na
Segao 2.4.2. Instanciando a formulagao candnica (Equagao (2.19d)) para a categoria

sequranga (k), o Q-score perceptual de cada imagem i é:
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(2

10
Q’? = 0 (RauteiC + Awardf - Penaltyi-C + 1) (2.26)

onde Ratef, Award® e Penalty” sio definidos como na Secdo 2.4.2, ¢ o escore
resultante é escalonado para o intervalo [0, 10], onde um valor préximo de zero indica uma
percepc¢ao muito insegura e um valor préximo de dez indica uma percepgao muito segura.

A Tabela 2 reporta as estatisticas do subconjunto retido apds o pré-processamento das

comparacoes.
Place Pulse 2.0 Place Pulse 2.0
Continent | # cities | # images Category # comparisons | mean
America 22 50,028 Safety 368,926 5.188
Europe 22 38,747 Lively 267,292 5.085
Asia 7 11,417 Beautiful 175,361 4.920
Oceania 2 6,097 Wealthy 152,241 4.890
Africa 3 5,101 Depressing 132,467 4.816
Total 56 111,390 Boring 127,362 4.810
Total 1,223,649

(a) (b)

Table 2 — Estatisticas obtidas apds o processamento de todas as comparacoes do Place
Pulse, contendo informagoes sobre imagens por cidade em cada continente (a) e
o escore médio para cada categoria solicitada (b).

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou e descreveu os principais conceitos de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo comumente aplicados as andlises de percepc¢ao urbana uti-
lizando SVI. Comegando pelos algoritmos cléssicos de aprendizado de maquina e modelos
lineares, e avancando até as arquiteturas de aprendizado profundo, cobrimos os principais
paradigmas de aprendizado, as formulagoes de problemas e as tarefas relevantes para o
processamento de SVI. Distinguimos ainda entre interpretabilidade e explicabilidade, revi-
sando os métodos de atribuicao e contrafactuais mais amplamente usados para compreender
o comportamento do modelo. Em seguida, apresentamos o aprendizado de representacao
multimodal e os VLMs, desde o alinhamento contrastivo imagem-texto até as arquiteturas
generativas e de seguimento de instrugoes, que fundamentam os componentes baseados em
linguagem e de edicao de imagem das contribuicoes apresentadas posteriormente nesta tese.
Por fim, os conceitos de percep¢ao urbana e os arcaboucos de avaliagao foram apresentados
para contextualizar as contribui¢bes apresentadas nos capitulos seguintes. Com esses
fundamentos estabelecidos, o Capitulo 3 apresenta uma revisao sistematica da literatura
sobre como esses métodos foram aplicados no campo da percep¢ao urbana. A revisao
abrange 234 estudos que abarcam abordagens de classificacao, regressao, ranqueamento,

baseadas em segmentacao e multimodais para a percepcao urbana, e conclui com quatro
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lacunas metodolégicas que motivam diretamente as contribui¢oes empiricas e o projeto do

sistema apresentados no restante desta tese.
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3 Revisao Sistematica da Literatura

Como motivado no Capitulo 1, um desafio central na pesquisa em percepcao
urbana é que as abordagens existentes focam predominantemente na acuracia de predigao,
oferecendo pouca percepc¢ao sobre os fatores visuais e semanticos que impulsionam os
julgamentos humanos de seguranca urbana. Para caracterizar sistematicamente o estado
do campo e identificar as lacunas metodolégicas que esta tese aborda, conduzimos uma

revisao estruturada da literatura sobre percepc¢ao urbana utilizando SVI.

Esta revisao sisteméatica segue o protocolo Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-analyses (PRISMA) (Regona et al., 2022)'. O PRISMA é um arcabougo
amplamente reconhecido que aprimora a transparéncia, a consisténcia e a mindcia das
revisoes sistematicas. Ele foi utilizado em estudos relacionados (Charreire et al., 2014; Yin
et al., 2023; Marasinghe et al., 2023; He and Li, 2021). O método é dividido em quatro
etapas: identificacao, triagem, elegibilidade e inclusao. A revisao conclui identificando
quatro lacunas metodoldgicas persistentes na literatura — percepcao limitada sobre os
fatores visuais, explicages estaticas e indiretas, edi¢cOes generativas irrealistas e a auséncia
de ferramentas interativas com humano no processo (human-in-the-loop) — cada uma das

quais ¢é diretamente abordada por uma ou mais contribuicoes desta tese.

3.1 Metodologia

A Figura 5 ilustra esse processo de revisao. Primeiro, selecionamos palavras-chave
relevantes para identificar um conjunto inicial de artigos, que foram triados para filtrar
trabalhos irrelevantes. Em seguida, revisamos o contetido dos artigos restantes, focando
em estudos relacionados a percepcao urbana utilizando SVI de 2005 a 2026. O ano inicial
foi selecionado devido ao lancamento das principais plataformas de street view, incluindo o
Baidu Street View (2005), o Google Street View (2007) e o Tencent Street View (2011).
Durante as etapas de elegibilidade e inclusao, empregamos o snowballing (Wohlin, 2014)
para descobrir pesquisas relevantes adicionais nao identificadas na busca inicial. Mais

detalhes desse processo sao descritos nas se¢oes seguintes.

3.1.1 Identificacao

Esta etapa, também conhecida como critério de busca, teve como objetivo identificar
um conjunto inicial de artigos. Buscamos no ScienceDirect, Google/Semantic Scholar e

Web of Science usando termos como street view, street view imagery, street imagery e street

! http://prisma-statement.org/
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Figure 5 — Fluxo da revisao sistematica de acordo com o protocolo Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA). Observe que
também incluimos snowballing na dltima etapa do subprocesso para revisar e
capturar mais artigos para esta revisao. Fonte: o autor.

level. Palavras-chave adicionais, incluindo Measuring urban, Quantifying urban, Safety
perception, Urban Perception, Multimodal Urban Perception e Urban Safety Perception,

foram usadas para capturar estudos sobre percepcao urbana utilizando SVI. O termo
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Table 3 — Numero de artigos por etapa e palavras-chave

Search Keywords Identification Screening Eligibility Snowballing Final Inclusion
Street View 1,090 312 17 12 29
Measuring urban 635 118 9 5 14
Quantifying urban 252 74 13 5 18
Urban perception 184 156 39 58 97
Place-Pulse 28 28 28 3 31
Safety perception 86 64 15 8 23
Multimodal urban perception 32 32 16 6 22
Total 2,307 784 137 97 234

Place-Pulse também foi incluido para identificar estudos que seguiram a metodologia
daquele conjunto de dados. A Tabela 3 mostra o niimero de artigos identificados e retidos

ao longo do processo de revisao apods a remocao de duplicatas.

Embora termos como street view e street sejam genéricos, eles ajudam a recuperar
artigos que referenciam servigos como Google Street View, Tencent Street View, Naver Street
View, Baidu Street View e OpenStreetMap, entre outros servigos. A busca foi expandida
para incluir servigos de mapeamento relacionados: combinar mapping, street view e urban
perception resultou em 39 resultados, enquanto excluir urban perception produziu 1.470.
Estudos irrelevantes (por exemplo, polui¢ao, inferéncia térmica, sensoriamento remoto,
ambientes aéreos, mudanga temporal e analise meteoroldgica) foram excluidos. Embora
Street View tenha retornado mais resultados, a maioria foi excluida; Urban perception e
Place-Pulse produziram os estudos mais relevantes. No total, esta etapa identificou 2.307

artigos.

3.1.2 Triagem

Esta etapa, também chamada de critério de selegio, envolveu revisar os titulos,
resumos, dados, métodos e conclusdes dos 2.307 artigos iniciais para identificar um
subconjunto relevante. Os critérios de inclusao foram: (1) idioma inglés; (2) foco na
percepgao urbana em um contexto em nivel de rua; (3) ir além da visdo computacional ao
incorporar abordagens como anélise estatistica e aprendizado profundo; e (4) examinar
as preferéncias de percep¢do humana coletadas por meio de SVI e pesquisas online.
Excluimos topicos como clima e meteorologia, poluicao, estudos populacionais, analise
solar e térmica, monitoramento agricola, trafego e simulacao de cidades, bem como estudos
focados exclusivamente em tarefas de visdo computacional ou aprendizado profundo (por
exemplo, modelos de segmentagao de imagens em cenas urbanas). Esta etapa resultou em

um total de 784 artigos.
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3.1.3 Elegibilidade

Revisamos 784 artigos extraindo caracteristicas-chave, incluindo servico de SVI,
ano de publicacao, palavras-chave, veiculo de publicacao, afiliagoes dos autores, conjuntos
de dados, localizacao do estudo, tarefa de aprendizado de maquina, referéncias e citagoes.
Os artigos foram excluidos se fossem (1) duplicatas, (2) nao revisados por pares (por
exemplo, resumos, apresentagoes, livros, relatos de caso, preprints do arXiv ou similares)
ou (3) nao relacionados a percepgao urbana. Esse processo resultou em 137 artigos. Em

seguida, aplicamos o snowballing para identificar estudos relevantes adicionais.

Processo de snowballing

O snowballing, ou encadeamento de citagoes, expande a literatura relevante para
além dos resultados de busca iniciais Wohlin (2014). Ele envolve examinar iterativamente
as referéncias dos artigos selecionados e identificar novos estudos relevantes por meio de

etapas para trdas (backward) e para frente (forward):

« Snowballing para tras parte das referéncias dos artigos identificados e trabalha

retrospectivamente.

« Snowballing para frente explora os artigos que citaram os artigos identificados,

avancando no tempo.

Usamos o Semantic Scholar? para identificar referéncias e citacoes altamente
influentes, com base em sinais contextuais e na frequéncia de citacao. Em ambas as etapas,
também verificamos o idioma, a origem geografica e o tipo de veiculo, seguindo os mesmos
critérios de filtragem da etapa de triagem anterior. Aplicando isso aos 137 artigos iniciais,
selecionamos 50 artigos adicionais na etapa para tras e 47 na etapa para frente, resultando

em um total de 234 artigos incluidos nesta revisao.

3.1.4 Inclusao final

De um conjunto inicial de 2.307 artigos, 234 atenderam aos critérios de inclusao.
Esses estudos foram sistematicamente analisados e categorizados usando um arcabougo
multimodal de quatro componentes que reflete o tipico pipeline orientado a dados na
pesquisa em percepc¢ao urbana, desde a coleta e integracao de dados até a andlise e a
aplicacao no mundo real, ao mesmo tempo em que incorpora uma abordagem multimodal.
Dada a sua amplitude e diversidade, acreditamos que esta revisao captura as principais
tendéncias, métodos e dire¢does emergentes, minimizando o viés de sele¢ao. A lista completa

dos artigos incluidos esté disponivel em um repositério ptiblico.?

2 https://www.semanticscholar.org/

3 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1P_0TmYEz8dKRphqIe8PLh_
JouPrM1GAclnALWfohSts/


https://www.semanticscholar.org/
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1P_OTmYEz8dKRphqIe8PLh_JouPrMlGAclnALWfohSts/
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1P_OTmYEz8dKRphqIe8PLh_JouPrMlGAclnALWfohSts/

Chapter 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 46

>

human percept10n~]iemant1c ‘'segmentationeurban planning

mexico

image segmentation Sele ¢ det-view inages physical environmen le street view (gsv)

€Al N LINE

mental health o

change detection —

n computing
segmentation

virtual reality

visual nmllar)

Ipercep

onment perremmﬂ

exposure assessment @2 spatial heterogeneity
K ; n village recognftion
visual urban perception t v1ew imager
Urban safety image processing Tnteractive analyuts
: é Y public housing Lime geogra
gentrificatior l I l a grad-can ‘ | ‘ ‘
street space quality (Dmput)ng methodologies
collective action humian-fachine ad ring @ nmnpercpuons @ social sensing [ QWA2QN L streatscape perception
geoai \ ﬂ '
Compu e . Vl S lo St eet Vle
LT l(mudal data fusion derstanding
I an I I

comuucwuonal geoglaphy 360 imagery @
google street view S t VleW “Iage S
ic information systems
visual perceptlon ¢ urban studies SOUI’Clng
perception city Safety per Cep lon urban environment u!—‘p‘épal ﬁuUeslgn street- level 1mage5 urban streetscape

baidu street vi

artificial 1nte111gence g place pulse wmtm . walkmmy pel Q&
« urban design g n/ _: . -
2 . = patial equity street
g fj&i?ﬁ’;}ﬁ':g s Pereuption learning
s
? feature mapping an computl cities's
@
B

fear of crime \ e of place estreetscape features

convolutional neural network

bdilfwﬁﬁVironment

housing pricesplace semantics spatial cognitio public space facau

Figure 6 — Nuvem de palavras que retrata as palavras-chave mais frequentes dos 234
estudos incluidos. Fonte: o autor.

3.2 Resultados descritivos

Aqui, apresentamos os principais achados descritivos obtidos a partir da Systematic
Literature Review (SLR).

3.2.1 Visao geral do corpus

Os 234 estudos selecionados foram publicados em 113 veiculos distintos, ressaltando
o carater inerentemente interdisciplinar da pesquisa em percepgao urbana. Os peridédicos
com maior representatividade sdo Cities (16 artigos), Landscape and Urban Planning (12
artigos), Computers, Environment, and Urban Systems (11 artigos) e ISPRS International
Journal of Geo-Information (10 artigos). Essa distribuigao ilustra a intersegao de varios
dominios de pesquisa, incluindo estudos urbanos, ciéncia da informagao geografica, visao

computacional, sensoriamento remoto e inteligéncia artificial.

A andlise de palavras-chave destaca ainda mais a orientacao metodoldgica do
campo. Os termos mais frequentemente reportados incluem deep learning, urban perception,
machine learning, computer vision e street view images. Em conjunto, essas palavras-chave
indicam uma forte dependéncia de representacoes baseadas em imagens e de técnicas
orientadas por [A para analisar e modelar as percep¢oes humanas dos ambientes urbanos.

A distribuicao completa de frequéncia das palavras-chave é apresentada na Figura 6.
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3.2.2 Tendéncias de publicaciao

Embora o periodo de busca tenha comegado em 2005, todos os estudos incluidos
nesta revisao foram publicados apds 2012. Esse periodo coincide tanto com a ascensao das
redes neurais convolucionais (CNNs) quanto com os primeiros esforgos em larga escala
para quantificar a percep¢ao urbana por meio de plataformas de crowdsourcing online
Salesses et al. (2013), marcando o surgimento da pesquisa em percepgao urbana baseada
em imagens de street view como um campo distinto. As primeiras contribuigoes (2012-2014)
empregavam predominantemente descritores visuais construidos manualmente, incluindo
caracteristicas Gist, histogramas de cor e representacoes baseadas em textura Doersch
et al. (2012); Wilson et al. (2012); Lindal and Hartig (2013); Ordonez and Berg (2014);
Naik et al. (2014). A medida que o aprendizado profundo amadureceu, essas abordagens
foram progressivamente substituidas por arquiteturas baseadas em CNN e, em alguns

casos, por técnicas de aprendizado por reforco Wang et al. (2022a,b).

Mais recentemente, o campo passou por uma nova mudanca metodolégica im-
pulsionada pelo surgimento dos Large Language Models (LLMs) Zhang et al. (2025a);
Malekzadeh et al. (2024); Huang et al. (2024); Levering et al. (2024) e dos modelos
multimodais (principalmente VLMs) Moreno-Vera and Poco (2025); Zhang et al. (2025b);
Han and Kim (2025), que possibilitam um raciocinio multimodal mais rico e representagoes

mais flexiveis das cenas urbanas.

A Figura 7 reporta as contagens anuais de publicagdes juntamente com os totais
cumulativos de citagoes por ano de publicacao, obtidos por meio da API do Semantic
Scholar. A atividade de publicacdo permaneceu relativamente estavel durante 20142016
e 2018-2020, mas acelerou consideravelmente apds 2020. Esse crescimento parece estar
associado a crescente disponibilidade de conjuntos de dados de SVI em larga escala, a
incorporacao de fontes complementares de dados urbanos e a ampla adoc¢ao de modelos de

fundacao e técnicas de aprendizado multimodal.

E importante notar que os valores de citacdo correspondem ao nimero total
de citagoes acumuladas pelos artigos publicados em um dado ano, e nao as citagoes
recebidas durante aquele ano. Consequentemente, publicagoes recentes naturalmente
exibem contagens de citagoes mais baixas devido ao seu menor tempo de exposi¢ao. Até
abril de 2026, os estudos incluidos nesta revisao haviam acumulado coletivamente 16.967
citagoes. Cinco publicagoes de 2026 também foram incluidas, o que explica a auséncia de

citacoes para aquele ano.

3.2.3 Geografia

A analise das afiliacoes dos autores revela uma forte concentragdo da atividade de
pesquisa em um pequeno numero de paises. A China responde por 35,43% de todas as
afiliagoes, seguida pelos Estados Unidos (17,21%) e pelo Reino Unido (8,60%). No entanto,
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Figure 7 — O nimero de artigos publicados (azul) e de citagoes (vermelho) por ano mos-
tra um crescimento claro na produgao de pesquisa sobre percepcao urbana
utilizando SVI, particularmente apds 2016, com a contagem de publicagoes
atingindo seu pico entre 2021 e 2024. As citagdes exibem um padrao mais
flutuante, alcancando seus niveis mais altos por volta de 2019 e 2021, seguidos
por um declinio notavel nos ultimos anos. A queda acentuada nas citagoes
para 2024-2026 ¢é esperada, uma vez que essas publicagoes sao mais recentes e
tiveram menos tempo para acumular citacoes. Fonte: o autor.

a énfase temdatica da pesquisa em percepgao urbana varia entre as regioes.

A pesquisa conduzida por institui¢coes sediadas nos EUA foca principalmente
em melhorar os modelos preditivos e desenvolver novos métodos computacionais para a
estimativa da percepcao. Em contraste, as institui¢oes chinesas frequentemente enfatizam
tanto o desenvolvimento metodologico quanto aplicacoes em larga escala a cidades em
rapida urbanizacao, muitas vezes adaptando ou estendendo conjuntos de dados de referéncia
(benchmark) como o Place Pulse 2.0 Dubey et al. (2016). Os estudos sediados no Reino
Unido comumente investigam as relagoes entre a forma urbana, a estética e a percepcao
humana, incluindo avaliagoes de atratividade visual e qualidade ambiental Seresinhe et al.
(2017); Law et al. (2018b,a); Liu et al. (2023b); Muller et al. (2022); Joglekar et al. (2020);
Quercia et al. (2014).

O crescimento da producao de pesquisa chinesa entre 2016 e 2019, visivel na
Figura 7, coincide com a ado¢ao mais ampla de técnicas de aprendizado profundo e a

crescente acessibilidade de conjuntos de dados de street view chineses em larga escala.

Embora a producao de pesquisa seja dominada pela China, pelos Estados Unidos e

pelo Reino Unido, a literatura revisada abrange 41 paises adicionais. Quanto as localizagoes
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Table 4 — Provedores de servigo de SVI mais utilizados e o nimero de estudos em diferentes
escalas geograficas. Os estudos podem aparecer em multiplas categorias de escala
geografica.

Provider =~ Resolution (max)  Global Country City Total

GSV 2048 x 2048 50 1 85 136
BSV 1024 x 512 7 3 58 68
TSV 1680 x 1200 5 0 19 24
NSV 1200 x 628 0 0 4 4

Others Depends on provider 24 11 92 127

dos estudos, a China (10,35%), os Estados Unidos (5,89%) e o Reino Unido (4,28%) também
sao os cenarios mais frequentemente investigados. Os percentuais de afiliacao e de pais
do estudo foram computados em nivel de artigo, usando as afiliagoes institucionais de
todos os autores e o foco geografico de cada estudo. A Figura 8 ilustra essas relagdes por
meio de um diagrama de Sankey, destacando a China como a localizagao de estudo mais

proeminente em todo o corpus.

3.2.4 Provedores

As imagens de Street View (SVI) tornaram-se uma fonte de dados fundamental
para a pesquisa em percepc¢ao urbana porque possibilitam a observagao virtual em larga
escala de paisagens urbanas e ambientes urbanos Li et al. (2022b). Em muitos estudos, as
redes viarias sdo primeiro obtidas de fontes como o OpenStreetMap (OSM), o GeoGraph
ou plataformas GIS antes que as imagens sejam sistematicamente coletadas dos servicos de
street view. Entre os provedores identificados nesta revisao, o Google Street View (GSV), o
Tencent Street View (T'SV) e o Baidu Street View (BSV) sao de longe os mais amplamente
utilizados. O GSV oferece a mais ampla cobertura internacional, atualmente abrangendo
mais de 135 paises, enquanto o BSV e o TSV fornecem funcionalidade semelhante com
um foco mais forte em cidades chinesas, cobrindo aproximadamente 652 e 296 cidades,

respectivamente.

Varias alternativas regionais também aparecem na literatura, incluindo o Naver
Street View (NSV) e o Kakao Street View (KSV) na Coreia do Sul, bem como o CycloMedia
em partes da Europa. Além disso, plataformas orientadas pela comunidade, como o
Mapillary e o KartaView, fornecem extensos repositorios de imagens que, coletivamente,
contém aproximadamente 1,5 bilhao de imagens, embora a cobertura e a qualidade
dependam em grande parte das contribui¢coes dos usuarios. Para caracterizar melhor as
praticas de coleta de dados, classificamos ainda os estudos de acordo com seu escopo
geografico: estudos em escala de cidade, que focam em uma tnica cidade; estudos em escala
de pais, que abrangem multiplas cidades dentro de uma nacgao; e estudos em escala global,

que abrangem multiplos paises. A Tabela 4 resume os principais servicos de SVI usados ao
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longo da literatura. Como varios estudos empregam mais de um provedor de imagens e

operam em miultiplas escalas geograficas, as contagens reportadas sao nao exclusivas.
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Figure 9 — O ntiimero de estudos por categoria de tarefa mostra que a segmentagao seman-
tica e o aprendizado multivariado sao os métodos mais comuns, seguidos pelo
aprendizado multi-label e ensemble. Observamos que alguns estudos realizam
multiplas tarefas simultaneamente, o que os coloca em multiplas categorias.

3.2.5 Problemas e tarefas de aprendizado

Apoiando-se na taxonomia de aprendizado introduzida no Capitulo 2 (tipos, proble-
mas e tarefas de aprendizado), a Tabela 5 resume as tarefas de aprendizado identificadas
nos estudos selecionados, agrupadas por paradigma. O aprendizado supervisionado domina,
liderado pela classificagao (176 estudos, 43,24%) e pela regressao (134, 32,92%), refletindo
a prevaléncia tanto de rétulos categoricos quanto de escores de percepgao continuos nos
conjuntos de dados de percepcao urbana. O aprendizado nao supervisionado inclui o
agrupamento (46, 11,30%) e a redugao de dimensionalidade (14, 3,44%) — esta tltima
referindo-se a técnicas que comprimem representagoes de caracteristicas de SVI de alta

dimensionalidade em espagos de menor dimensionalidade para visualizagao ou modela-
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gem posterior, complementando o problema de agrupamento definido no Capitulo 2. As
abordagens autossupervisionadas — aqui abrangendo modelos generativos e VLMs, que
aprendem representacoes sem rétulos explicitamente fornecidos por humanos — compre-
endem os modelos de linguagem multimodais (16, 3,93%), que comegaram a surgir em
2024, e os modelos generativos (6, 1,47%). O aprendizado por reforgo, apesar de receber
cobertura dedicada no Capitulo 2 devido a sua relevancia conceitual, aparece em apenas 2
estudos (0,49%) dentro do corpus de percepgao urbana com SVI, refletindo sua limitada
adogao pratica nesse dominio até o momento. Os percentuais sao computados sobre as 407
ocorréncias totais de tarefas, uma vez que muitos artigos empregaram miiltiplas tarefas

simultaneamente.

Table 5 — Tipo de aprendizado, problema de aprendizado e nimero de estudos.

Learning type Learning problem Studies
Supervised Learning Classification 176
Regression 134
Learning to rank 11
Multitask 8
Density estimation 2
Unsupervised Learning ~ Clustering 46
Dimensionality reduction 14
Self-Supervised Learning Multimodal Language models 16
Generative models 6
Reinforcement Learning  Policy learning 2
Total approaches 407

Entre as tarefas especificas, a segmentagao seméantica e o aprendizado multivariado
sdo as mais comuns (Figura 9), com muitos estudos analisando razoes de pixels em nivel
de objeto e a importancia dos objetos. Tarefas raras — aparecendo em no maximo um
estudo — incluem style transfer, policy learning, graph-based clustering, depth estimation e

kernel learning.

3.2.6 O papel emergente dos VLMs

Uma tendéncia emergente em toda a literatura revisada é o uso crescente de VLMs
e LLMs na pesquisa em percepcao urbana. Além de sua aplicagdo para avaliar, descrever
e interpretar cenas de street view, estudos recentes tém aproveitado esses modelos para
tarefas como edi¢ao de imagens, geracao de cenarios e analise contrafactual, permitindo que
os pesquisadores explorem como modificagbes nos ambientes urbanos podem influenciar as
percepgoes e experiéncias humanas Huang et al. (2024); Moreno-Vera and Poco (2025);
Zhang et al. (2025a); Malekzadeh et al. (2024); Han and Kim (2025); Zhang et al. (2025b);
Levering et al. (2024); Law et al. (2023); Hu et al. (2023); Tan et al. (2025); Hu et al. (2025).
Essa tendéncia reflete uma mudanga mais ampla em dire¢do a abordagens multimodais

que integram conjuntamente informagao visual e linguistica, permitindo representacoes
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mais ricas dos ambientes urbanos e arcabougos mais flexiveis para compreender, prever e
moldar as percepc¢oes humanas das cidades. Essa trajetoria motiva diretamente as escolhas
metodologicas adotadas na presente tese, que aproveita os VLMs tanto para a avaliacao

da percepc¢ao quanto para a edicdo contrafactual fundamentada de cenas.

3.3 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma revisao sistematica da literatura sobre pesquisa em
percepcao urbana utilizando SVI, seguindo o protocolo PRISMA. Por meio de um processo
estruturado de identificacao, triagem e filtragem por elegibilidade, um conjunto inicial de
2.307 artigos foi progressivamente reduzido a 137 estudos. A aplicacao do snowballing para
frente e para tras rendeu 50 e 47 artigos adicionais, respectivamente, resultando em um
corpus final de 234 estudos. A andlise descritiva desse corpus revelou padroes-chave em
tendéncias de publicacao, distribuicao geografica, provedores de SVI e abordagens meto-
dolégicas. Notavelmente, a producao de pesquisa acelerou consideravelmente desde 2020,
impulsionada pela ado¢do de modelos de fundagao e técnicas de aprendizado multimodal.
Uma tendéncia emergente nos estudos recentes é o uso crescente de VLMs para tarefas
de percepcao urbana, sinalizando uma mudanca mais ampla em direcao a representacoes

mais ricas e fundamentadas na linguagem dos ambientes urbanos.

A revisao também revelou um conjunto de lacunas de pesquisa persistentes que

motivam as contribuicoes desta tese:

o Percepcao limitada sobre os fatores visuais: a maioria dos estudos concentra-
se em melhorar a acuracia de predicao, fornecendo pouca explicagdao sobre quais
elementos visuais e semanticos especificos impulsionam os julgamentos humanos de

seguranca. Abordado no Capitulo 4.

o Explicacgoes estaticas e indiretas: quando métodos de interpretabilidade sao
aplicados, as saidas resultantes — saliency maps ou escores de atribuicao computados
sobre representagoes abstratas de caracteristicas — estao frequentemente desconec-
tadas do arranjo espacial da propria cena e de modificagoes de cena orientadas ao
planejamento. Abordado conjuntamente nos Capitulos 4 e 5: o primeiro fundamenta
a explicacdo no arranjo espacial da propria cena, e o sequndo traduz as diferencas

resultantes em recomendacoes legiveis por humanos.

« Edicoes generativas irrealistas: as abordagens de edi¢ao de imagens contrafactuais
e generativas tendem a otimizar as edi¢oes para alterar a saida de um modelo sem
fundamentar as transformacoes em diferencas observadas entre cenas urbanas reais,
limitando sua credibilidade como evidéncia para decisdes de projeto. Abordado nos
Capitulos 6 e 7.
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« Auséncia de ferramentas interativas com humano no processo (human-in-
the-loop): nenhum sistema anterior integra modelagem preditiva, geracao contra-
factual fundamentada e analise visual interativa em um tnico ambiente exploratorio

adaptado a percepcao urbana. Abordado nos Capitulos 6 e 7.

Essas quatro lacunas mapeiam diretamente para as trés contribuigoes empiricas
que se seguem. O Capitulo 4 retoma a primeira lacuna e comega a fechar a segunda ao
fundamentar a explicacdo no arranjo espacial da propria cena, em vez de em um vetor
de caracteristicas abstraido. O Capitulo 5 completa a segunda lacuna ao traduzir essas
diferengas espacialmente fundamentadas em recomendagdes legiveis por humanos. Os Capi-
tulos 6 e 7 entdo fecham a terceira e a quarta lacunas em conjunto: o URBANCOUNTERVIZ
posiciona-se em relagao aos sistemas anteriores especificos em analise visual, modelagem
computacional da percepcao e edicdo generativa de cenas mais proximos a ele, fundamenta
cada edigao de cena em transformagoes urbanas reais e observadas, em vez de geracao
aberta, e incorpora todo o pipeline em um ambiente interativo, com humano no processo

(human-in-the-loop).
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Figure 10 — O UrbanFormer proposto combina a saida vetorizada do OneFormer com
uma saida de vetor de probabilidade do ConvNext modificado para prever a
percepcao humana da rua entre segura e insegura. Fonte: o autor.

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta a primeira contribuigdo empirica desta tese (Contri-
buigao 2, conforme enumerada no Capitulo 1): uma investigagdo sobre quais elementos
visuais e semanticos mais fortemente influenciam as percep¢does humanas de seguranca
urbana. Como discutido no Capitulo 3, a maioria dos estudos de percepgao urbana otimiza
para a acuracia preditiva — reportando o quao bem um modelo classifica uma rua como
segura ou insegura — oferecendo comparativamente pouca percepcao sobre por que uma
cena é percebida daquela forma. Modelos treinados diretamente em imagens brutas, em
particular, tendem a se comportar como preditores opacos: podem alcancar um forte
desempenho de classificacdo enquanto deixam o raciocinio visual por tras de suas decisoes

em grande parte inacessivel ao analista.

Este capitulo aborda essa lacuna diretamente, mas a prépria lacuna tem duas faces
distintas na literatura anterior. Modelos treinados de ponta a ponta em imagens brutas
alcancam um forte desempenho de classificacao, mas raramente sao submetidos a uma

analise profunda, em nivel de elemento, sobre aquilo em que a prépria atencao da rede esta
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focada. As abordagens baseadas em segmentacgao, por outro lado, de fato oferecem uma
forma de interpretabilidade — mas tipicamente apenas ao tratar a saida da segmentacao
como um vetor de caracteristicas estatico de razao de pixels e aplicar um método post-hoc,
como LIME ou SHAP, para estimar a importancia de cada categoria dentro desse vetor.
Nenhuma das rotas olha de volta para a prépria imagem: a primeira porque carece de um
vocabuldrio semantico para descrever aquilo a que atende; a segunda porque sua explicagao
opera sobre um vetor abstraido, em vez de sobre as regioes espaciais da cena. Este capitulo
propoe o UrbanFormer, um classificador que funde caracteristicas visuais de CNN com
um vetor explicito de composi¢ao semantica, combinado a um método de explicagao que
fecha essa lacuna remanescente: em vez de estimar a importancia das caracteristicas sobre
o vetor de razao de pixels, ele aplica o Grad-CAM ao ramo CNN e interseca os mapas de
atencao resultantes diretamente com as mascaras de segmentacao, medindo a relevancia
dos elementos visuais como sobreposicao de area espacial na propria imagem. O trabalho
foi publicado na IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence (WI-IAT

'24) (Moreno-Vera et al., 2024). Todos os materiais podem ser encontrados aqui'.

Contribuigées. Este capitulo contribui com: (i) o UrbanFormer, um modelo que
combina vetores de composi¢do seméantica derivados do OneFormer com caracteristicas
visuais de CNN, alcancando o mais forte desempenho reportado de classificagao binéaria
entre os modelos avaliados e um desempenho competitivo na tarefa de granularidade
mais fina de 10 rétulos; e (ii) uma metodologia de explicagdo que cruza as ativagdes do
Grad-CAM com as méascaras de segmentacao para quantificar, elemento por elemento,
quais partes de uma cena de rua estao mais associadas a percepcao segura ou insegura —

fornecendo o vocabulario visual sobre o qual os Capitulos 5 e 6 se apoiam diretamente.

4.2 Trabalhos Relacionados

As primeiras abordagens a percepcao urbana computacional se apoiavam em des-
critores de imagem construidos manualmente — incluindo caracteristicas GIST, ativacoes
DeCAF e representagoes baseadas em ImageNet — para modelar correlagoes entre padroes
visuais e julgamentos humanos (Naik et al., 2014; Ordonez and Berg, 2014; Naik et al.,
2016). Esses métodos estabeleceram os pipelines fundamentais ainda usados hoje para cole-
tar anotacoes perceptuais em larga escala por meio de crowdsourcing, mais notavelmente o
conjunto de dados MIT Place Pulse (Salesses et al., 2013), e demonstraram que atributos
perceptuais como seguranca, beleza e vivacidade poderiam ser estimados a partir de dados
visuais em escala. No entanto, a dependéncia de caracteristicas projetadas manualmente
limitou a capacidade representacional desses modelos e sua habilidade de capturar relagoes

semanticas e contextuais mais ricas presentes nas cenas urbanas.

! https://visualdslab.com/papers/UrbanFormer/
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A adocao subsequente de redes neurais convolucionais melhorou substancialmente
o desempenho preditivo ao aprender caracteristicas hierarquicas diretamente das imagens
brutas, permitindo que os modelos capturassem aspectos de granularidade mais fina de
textura, arranjo e contexto espacial (Dubey et al., 2016; Li et al., 2021; Zhang et al.,
2021; Liu et al., 2022a; Zhou et al., 2019), e foram subsequentemente aplicadas a questoes
mais direcionadas, como a influéncia da vegetacao e da desordem fisica na seguranca
percebida (Li et al., 2015a; Porzi et al., 2015; Arietta et al., 2014; Tokuda et al., 2019;
Lavi. et al., 2022). Esses estudos estabeleceram o que pode ser previsto a partir de uma
SVI, mas raramente examinaram quais elementos visuais especificos impulsionaram uma

dada predicao.

Mais recentemente, as abordagens baseadas em segmentagao melhoraram a in-
terpretabilidade ao representar as cenas urbanas em termos de categorias de objetos
semanticamente significativas, em vez de pixels brutos, e ao relacionar a composicao da
cena em nivel de pixel a seguranga percebida (Zhang et al., 2018b; Min et al., 2020; Yao
and Zhu, 2025; Zhou et al., 2025a; Liang et al., 2023; Zhu et al., 2024). Esses métodos
fornecem uma base mais transparente para a modelagem da percepc¢ao do que as CNNs
baseadas apenas em aparéncia, mas tipicamente usam a segmentagao apenas como um
auxilio de pré-processamento ou visualizacao, em vez de integra-la diretamente ao proprio

modelo preditivo.

Diferenciagao. O trabalho anterior nesse espaco segue um de dois caminhos, e nenhum
realiza o tipo especifico de analise que este capitulo introduz. As CNNs baseadas em
aparéncia alcancam um forte desempenho preditivo, mas raramente sao submetidas a
uma explicacdo profunda, em nivel de elemento, sobre aquilo a que a rede atende. As
abordagens baseadas em segmentagao de fato fornecem uma forma de interpretabilidade,
mas tipicamente ao aplicar um método post-hoc, como LIME ou SHAP, ao vetor de razao
de pixels derivado da segmentacao (Zhang et al., 2018b; Min et al., 2020) — estimando a
importancia de cada categoria semantica como uma caracteristica abstrata, sem relacionar
essa importancia de volta a onde essas categorias de fato aparecem na imagem. O Urban-
Former se distingue de ambas: ele funde caracteristicas visuais de CNN com o vetor de
composicao semantica do OneFormer para a classificacao e, entdo, explica suas predigoes
aplicando o Grad-CAM diretamente ao ramo CNN e intersecando os mapas de atencao
resultantes com as proprias mascaras de segmentacao. A relevancia dos elementos visuais é
assim medida como a sobreposi¢ao de area espacial entre aquilo a que a rede atende e onde
cada elemento fisicamente aparece na cena — uma forma de explicagdo fundamentada na
imagem, e ndo em um vetor de caracteristicas abstraido. Esse projeto conjunto é o que
permite ao capitulo responder nao apenas qudo sequra uma cena ¢é prevista ser, mas quais

elementos da cena a predi¢cao pode ser rastreada até.
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4.3 Metodologia

A metodologia estd organizada em trés etapas principais. A primeira etapa envolve
a quantificacdo da percepgao urbana: uma analise exploratoria do conjunto de dados
Place Pulse 2.0 para derivar escores de seguranca perceptual a partir de comparagoes
pareadas de imagens. A segunda etapa diz respeito ao classificador UrbanFormer:
um modelo que integra uma ConvNeXt Liu et al. (2022b) modificada (doravante CNN)
com caracteristicas semanticas do modelo de segmentagdo OneFormer Jain et al. (2023)
para prever a seguranca percebida. A terceira etapa descreve a técnica de explicagao
do modelo, que aplica o Grad-CAM exclusivamente ao ramo CNN em conjunto com as
mascaras de segmentacao para identificar e quantificar a contribuicao de elementos visuais

especificos as predigoes do modelo.

Diferentemente das abordagens que estimam a importancia das caracteristicas
aplicando métodos post-hoc, como LIME ou SHAP, ao vetor de razao de pixels derivado
da segmentacao, este método de explicacao opera diretamente no espago da imagem: os
mapas de atencao do Grad-CAM do ramo CNN sao intersecados com as préprias méscaras
de segmentacao, de modo que a relevancia é medida como sobreposicao de area espacial, e

nao como um escore de importancia sobre um vetor de caracteristicas abstrato.

4.3.1 Quantificacao da Percepcao Urbana

Apoiamo-nos no conjunto de dados Place Pulse 2.0, apresentado no Capitulo 2. De
suas seis categorias perceptuais, este capitulo foca exclusivamente na seguranca, o atributo
com o maior numero de comparagoes pareadas (368.926). Os resultados pareados sao
convertidos em Q-scores em nivel de imagem usando o algoritmo Strength of Schedule (SOS)
(Park and Newman, 2005), definido no Capitulo 2 (Equagoes 2.19a-2.19d) e escalonado
de 0 (muito inseguro) a 10 (muito seguro). Os Q-scores sdo computados globalmente em

todas as imagens.

4.3.2 Localizacao de elementos urbanos usando segmentacao semantica

Aplicamos a segmentagao semantica para identificar elementos visuais-chave dentro
das imagens, utilizando modelos avancados que classificam cada pixel em categorias
especificas. Essa abordagem permite o isolamento e a andalise precisos de elementos
individuais, aprimorando nossa compreensao da distribuicdo espacial e das caracteristicas
detalhadas dos componentes visuais. Ao aproveitar a segmentacao semantica, alcancamos
uma percepc¢ao mais profunda e estruturada do conteido das imagens, apoiando uma
andlise mais abrangente dos dados visuais. Para essa tarefa, selecionamos os modelos de
segmentagao mais comumente usados nos estudos de percepgao urbana: PSPNet (Zhao
et al., 2017), DeeplabV3+ (Chen, 2017) e SegFormerB5 (Xie et al., 2021), identificados



Chapter 4. Identificando Elementos Visuais Relevantes na Percepg¢io de Sequranca Urbana 59

OneFormer SegFormer B5

Original image
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Figure 11 — Mascara de segmentacao obtida a partir de OneFormer, SegFormer B5, PSPNet
e DeepLabV3+. Observamos que alguns elementos visuais, como poste de luz,
carros, portoes e muros, sao identificados incorretamente. Fonte: o autor.

no Capitulo 3. Também os comparamos com o modelo de segmentacao OneFormer (Jain
et al., 2023). Ao comparar o SegFormer B5, o OneFormer, o PSPNet e o DeepLab v3 para
tarefas de segmentagao seméantica, observamos que o OneFormer lida com detalhes mais
finos, especialmente em imagens de rua; outros modelos podem nao capturar tao bem os
contornos intrincados. Além disso, o OneFormer reportou melhores métricas na tarefa de

segmentacao do que os demais.

O OneFormer é projetado para lidar tanto com a segmentacao semantica quanto
com a de instancias em um tinico modelo adaptével. Isso permite que o OneFormer capture
relagbes espaciais sutis e detalhes mais finos com alta precisao, tornando-o a escolha prefe-
rida para aplicagoes de segmentacao orientadas a detalhes. Para avaliar qualitativamente
o desempenho da segmentagao, selecionamos aleatoriamente 100 imagens segmentadas
produzidas por cada método e inspecionamos manualmente as mascaras resultantes. Essa
inspegao focou na correta delimitagao dos contornos dos objetos e na segmentacao acurada
de elementos urbanos comuns, como calcadas, ruas, postes, veiculos, muros e vegetacao.
A Figura 11 apresenta mascaras de segmentacao representativas geradas pelos modelos
avaliados. Nossa inspecao manual indica que o SegFormer, o PSPNet e o DeepLabV3+
frequentemente falham em segmentar postes de luz, mesclam incorretamente muros, calca-
das e portdes em uma Unica regiao e produzem segmentacoes de veiculos incompletas ou
imprecisas. Em contraste, o OneFormer fornece consistentemente segmentagoes mais deta-
lhadas e acuradas, particularmente para objetos pequenos e contornos de cena complexos.

Embora o OneFormer exija maiores recursos computacionais e envolva um pipeline de
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treinamento e inferéncia mais complexo, sua qualidade de segmentacao superior justifica

esses custos adicionais para aplicagoes que requerem uma compreensao precisa da cena.

4.3.3 C(lassificador UrbanFormer

Propomos o UrbanFormer, um modelo de classificacdo que combina representagoes
visuais e semanticas de cenas de street view para prever a seguranca percebida. A arquitetura
integra dois componentes pré-treinados: (i) um backbone CNN pré-treinado no ImageNet,
que extrai mapas de caracteristicas espaciais hierarquicos de imagens RGB brutas e
produz um vetor de caracteristicas compacto via global average pooling; e (ii) o modelo
de segmentacao OneFormer (Jain et al., 2023) pré-treinado no ADE20K, que produz um
vetor de razao de pixels de tamanho 150, correspondente as 150 categorias semanticas
definidas na taxonomia do ADE20K.

O componente CNN processa a imagem de entrada por meio de uma série de estagios
convolucionais, cada um aumentando progressivamente a profundidade representacional
enquanto reduz a resolugao espacial, culminando em um mapa de caracteristicas de alto
nivel que captura tanto padroes de textura locais quanto uma estrutura composicional
mais ampla. O componente OneFormer produz a proporc¢ao de cada uma das 150 classes
semanticas presentes na imagem, codificando sua composi¢ao semantica como um vetor de
caracteristicas de tamanho fixo. Essas duas representacoes sao fundidas por concatenagao
e passadas a uma cabeca Perceptron Multicamadas (MLP) que realiza a classificacao,
treinada conjuntamente com uma perda de entropia cruzada. A Figura 10 ilustra a

arquitetura do UrbanFormer.

A justificativa para essa fusdo é que as caracteristicas de aparéncia visual capturadas
apenas pela CNN podem nao capturar plenamente a composi¢ao semantica de uma cena
— isto é, quais objetos estao presentes — que é independentemente informativa para
a percepcao de seguranca. Ao codificar explicitamente a presenca em nivel de pixel
de categorias semanticas como arvores, calcadas, cercas e edificios, a contribuicao do
OneFormer permite que o modelo raciocine sobre o contetido da cena de uma maneira

mais estruturada e interpretavel.

4.3.4 Explicacdo do Modelo via Grad-CAM e IoU de Segmentacao

Para identificar quais elementos visuais mais influenciam as predigdes de seguranca,
combinamos o método de explicacdo Grad-CAM com a saida de segmentacao do OneFormer.
O Grad-CAM ¢é aplicado exclusivamente ao ramo CNN do UrbanFormer, uma decisao de
projeto que decorre diretamente das propriedades estruturais de cada componente, como

discutido a seguir.
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Por que o Grad-CAM é€ aplicado apenas ao ramo CNN.

O Grad-CAM opera calculando o gradiente do escore da classe-alvo em relagao aos
mapas de ativacao de uma camada convolucional escolhida e, entao, ponderando esses
mapas espaciais para produzir um mapa de calor de localizagao sobre a imagem de entrada.
Sua aplicabilidade, portanto, exige que duas condigoes se sustentem simultaneamente:
(1) a camada-alvo deve produzir mapas de caracteristicas espacialmente estruturados de
formato H x W x C, preservando a correspondéncia entre as posicoes das ativagoes e
as regioes da imagem; e (2) o gradiente da saida de classificacao deve fluir continua e

ininterruptamente pelo grafo computacional de volta até essa camada.

O backbone CNN satisfaz ambas as condi¢oes. Seus estagios convolucionais pro-
duzem mapas de caracteristicas espaciais hierarquicos que mantém a correspondéncia
espacial com a imagem de entrada, e o gradiente do classificador MLP compartilhado
propaga-se limpamente de volta, por meio do global average pooling, para esses mapas.
Enganchar-se no ultimo estagio convolucional da CNN, portanto, produz um mapa de
calor bem definido e espacialmente significativo que reflete a decisao conjunta do modelo —

moldada tanto pelo ramo visual quanto pelo semantico — para a classe de seguranga-alvo.

O ramo OneFormer, por outro lado, nao satisfaz essas condi¢oes no contexto do
pipeline do UrbanFormer. Embora o OneFormer produza internamente representagoes
espaciais ricas durante a segmentac¢ao — incluindo mapas de caracteristicas do decodificador
de pixels e embeddings de mascara — o que de fato é extraido e passado ao classificador
MLP ¢ o vetor de razao de pixels: um histograma de 150 dimensoes que resume a proporgao
de cada classe semantica presente na imagem. Essa operagao colapsa toda a estrutura
espacial, transformando uma saida de segmentacao bidimensional em um vetor plano e
sem ordem. Nenhuma correspondéncia espacial entre as dimensoes do vetor e as regioes

da imagem é preservada apds essa agregacao.

Além disso, a implementagao mais comum dessa extracdo de vetor semantico
envolve uma operac¢ao de arg max sobre os mapas de probabilidade de classe para produzir
uma mascara de segmentacao rigida, seguida de contagem de pixels por classe. A funcao
arg max é nao diferenciavel: ela nao admite um gradiente bem definido e, portanto, cria uma
descontinuidade no grafo computacional. Mesmo que as camadas convolucionais internas do
OneFormer sejam parcialmente treinaveis, os gradientes da perda de classificagdo binéria
nao podem propagar-se pelo arg max de volta a essas camadas. Como resultado, aplicar
o Grad-CAM as ativagoes internas do OneFormer nao produziria mapas de calor que
fossem significativamente atribuiveis a decisao de classificagdo; na melhor das hipoteses,
tais mapas refletiriam a importancia das caracteristicas para o objetivo de segmentacao, e

nao para a predicao binaria de seguranca posterior.

Em resumo, o Grad-CAM ¢ aplicavel ao ramo CNN porque este produz mapas

de caracteristicas espaciais por meio de um pipeline diferenciavel conectado de ponta a
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Figure 12 — Nossa técnica de explicagao combina a mascara de segmentacao e o método
Grad-CAM para analisar a relagdo entre a percepgao de seguranga e a presenca
de elementos visuais. Fonte: o autor.

ponta ao classificador. O ramo OneFormer, por projeto, reduz sua saida a um descritor
semantico nao espacial por meio de uma operagao nao diferenciavel antes de chegar ao

classificador, tornando a atribuicao espacial baseada em gradiente inaplicavel a ele.

Formulacao do Grad-CAM.

A técnica Grad-CAM, formalmente introduzida na Secao 2.2, calcula os pesos de

importancia dos neurdnios para uma classe-alvo ¢ e um mapa de caracteristicas A* como:

1 oy°
e 1 41
N N
GAP  grad-backprop

onde o representa o peso de importancia do neurénio para o mapa de caracteristicas
k e a classe ¢ (consistente com a notagdo introduzida no Capitulo 2); Z = u x v é o
tamanho espacial do mapa de caracteristicas; Afj denota o valor de ativacao na posicao
(,7) no ultimo estdgio convolucional da CNN; e y© é o escore previsto para a classe ¢
produzido pelo classificador MLP. O mapa de localizacao resultante destaca as regioes da
imagem, no espago de caracteristicas da CNN, mais relevantes para a predicdo do modelo

para a classe de seguranga-alvo.

E importante notar que, como o gradiente se origina do classificador MLP fundido,
e nao de uma cabeca apenas de CNN, o mapa de calor resultante é influenciado pela
decisao conjunta de ambos os ramos. Em outras palavras, a atribuicao espacial sobre os
mapas da CNN codifica implicitamente como a composi¢ao semantica capturada pelo
OneFormer contribuiu para moldar a atencao Grad-CAM do modelo sobre as regioes da
imagem, ainda que o proprio ramo OneFormer ndo possa ser diretamente visualizado pelo

Grad-CAM. A Figura 12 ilustra esse pipeline de explicacao.
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Figure 13 — Ilustragao do célculo da Interse¢ao sobre Uniao (IoU) para avaliar a qualidade
da segmentacao. O mapa de segmentacdo semantica é usado para extrair
a méascara de referéncia (ground-truth) da classe-alvo (topo), enquanto o
mapa de atengdo/saliéncia é limiarizado para produzir a méscara prevista
(base). O escore loU é entao calculado como a razao entre a intersecao (pixels
sobrepostos) e a unido (pixels combinados) das duas méscaras binérias. Fonte:
0 autor.

IoU de segmentacao para atribuicio em nivel de elemento.

Para quantificar a importancia dos elementos semanticos individuais, calculamos
a Intersecao sobre Unido (IoU) entre cada méascara de segmentagao produzida pelo
OneFormer e o mapa de ativacdo do Grad-CAM gerado pelo ramo CNN. Um limiar
de Grad-CAM de 0,3 é aplicado para reter apenas as regioes suficientemente ativadas,
seguindo trabalhos anteriores (Vago et al., 2021; Li et al., 2025). O escore de IoU para
cada categoria semantica indica quanto da area daquele objeto se sobrepoe as regioes a
que o modelo atende ao fazer sua predi¢ao. Pesos positivos sao atribuidos as predigoes de
imagem segura e pesos negativos as predigoes inseguras, permitindo a andlise de quais
elementos estao associados a cada classe. Como mostrado na Figura 13, a métrica loU é
computada comparando a méscara bindria derivada do mapa Grad-CAM com a méscara
de segmentagao de referéncia (ground-truth) correspondente, onde a sobreposigao define a

intersecao e a area combinada define a uniao.

4.4 Experimentos

4.4.1 Exploracao e Preparacao do Conjunto de Dados

Durante a preparacao do conjunto de dados, identificamos 2.471 localizacoes —
definidas como posi¢des que compartilham coordenadas idénticas de latitude e longitude —
atribuidas a mais de um ID de imagem. Exemplos representativos incluem 130 localizagoes

repetidas em Santiago (Chile), 126 em Berlim (Alemanha) e 112 em Montreal (Canadd), até
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5 em Tel Aviv (Israel) e Seattle (EUA). Mapear todos os IDs duplicados para localizagoes

Unicas reduz o tamanho efetivo do conjunto de dados de 111.390 para 108.820 imagens.

Também observamos um desequilibrio significativo no niimero de imagens entre as
cidades: algumas cidades, como Amsterda, contribuem com apenas 622 imagens, enquanto
Atlanta contribui com 3.965. Dado esse desequilibrio, todos os experimentos sao conduzidos

usando o conjunto de dados multicidade completo.

Como etapa final de pré-processamento, retivemos apenas imagens com pelo menos
cinco comparagoes pareadas. Esse critério de filtragem ajuda a reduzir a concentracao de
valores de escore especificos, como 3,333 e 6,666, que surgem de um niimero limitado de
comparagoes e podem introduzir viés na distribuicao de escores. Mais detalhes sobre essa

questao podem ser encontrados em Moreno-Vera et al. (2021).

O conjunto de dados é particionado em 75% para treinamento e validagao e
25% para teste, usando uma divisao estratificada por classe, de modo que a proporcao
segura/insegura seja preservada entre as partigoes. Para evitar o vazamento de dados,
o colapso das posi¢oes de coordenadas duplicadas em IDs de imagem tnicos descrito
acima é realizado antes do particionamento, de modo que nenhuma localizacao fisica
apareca tanto no conjunto de treinamento quanto no de teste; a divisao é definida sobre
essas localizagoes sem duplicatas. Duas tarefas de classificagdo sao definidas com base nos
Q-scores derivados: (i) classificagdo bindria (segura vs. insegura, dividida na pontuagao
mediana); e (ii) classificagdo de 10 rétulos, em que os intervalos de Q-score [0-1), [1-2),
..., [9-10] sdo mapeados para os rétulos inteiros de 0 a 9. A selegdo do modelo é realizada
exclusivamente dentro da divisao de treinamento e validagao por meio de validagao cruzada
estratificada de 5 dobras (5-fold) (Segao 4.4.2), deixando a partigdo de teste intocada

durante o treinamento e a busca de hiperparametros.

4.4.2 Treinamento e Desempenho do Modelo

Todos os pesos do modelo sao inicializados usando o critério uniforme de Xavier.
A selecao do modelo é realizada por meio de busca em grade com validagao cruzada
estratificada de 5 dobras na divisao de treinamento e validacao, para preservar as proporg¢oes

de classe entre as dobras.

As Tabelas 6 e 7 reportam o desempenho de classificacdo do UrbanFormer e
dos métodos anteriores nas tarefas de classificagao de seguranca binaria e de 10 rétulos,
respectivamente. Para a classificagao binaria, o UrbanFormer-CNN-only ja alcanca um
desempenho competitivo, enquanto o UrbanFormer completo (CNN + OneFormer) atinge
75,22% de acurécia, superando todas as baselines comparadas. Embora a classificacao
binaria seja 1til para distinguir cenas amplamente seguras e inseguras, ela comprime os
escores de percepg¢ao originais em apenas duas categorias, descartando grande parte da

informagao subjacente.
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Table 6 — Comparacao de acuracia usando classificacdo binéria (segura vs. insegura)

Model Acc (%)
DSAPN+ResNet (Zhang et al., 2021) 64.87
MTDRALN-TC (Min et al., 2020) 65.82
VGG-GAP+Places365 (Moreno-Vera et al., 2021)  66.96
VGG19+ImageNet (Beaucamp et al., 2022) 67.01
PSPNet+SVR (Zhang et al., 2018a) 70.63
DeiT+ResNet50 (Sangers et al., 2022) 71.16
UrbanFormer-CNN-only (Ours) 71.39
UrbanFormer-CNN+OneFormer (Ours) 75.22

A tarefa de classificagao de 10 rétulos fornece uma avaliacdo substancialmente
mais fina ao particionar os escores continuos de percepc¢ao de seguranca em dez intervalos
ordenados, preservando a distribuicao dos escores e exigindo que o modelo discrimine entre
diferengas sutis na seguranga percebida. Sob esse cenario mais informativo, o UrbanFormer
(CNN + OneFormer) alcanga 78,51% de acuricia, excedendo ou igualando todas as
abordagens anteriores, incluindo modelos de fusdao baseados em segmentacao. O forte
desempenho na tarefa de 10 rétulos indica que o UrbanFormer captura efetivamente
nao apenas distingoes grosseiras de seguranca, mas também as pistas visuais matizadas

associadas a mudancas graduais na percepc¢ao urbana.

Table 7 — Comparagao de acuracia usando classificacao de 10 rétulos

Model Acc (%)
SegFormerB5+RF (Zhao et al., 2024) 42.80
VGG19 (Zhao et al., 2024) 75.20
ResNet50 (Ma, 2023) 75.33
ConvNeXt-B (Zhao et al., 2024) 76.40
SFB5+ConvNeXt-B+RF (Zhao et al., 2024) 78.10
UrbanFormer-CNN-only (Ours) 72.19

UrbanFormer-CNN-+OneFormer (Ours) 78.51

De modo geral, esses resultados demonstram que incorporar explicitamente a
composi¢ao semantica da cena por meio do vetor de razao de pixels do OneFormer melhora
consistentemente o desempenho em relagao aos modelos baseados apenas em aparéncia.
Além disso, as representagdes convolucionais hierarquicas da CNN fornecem um backbone
visual robusto, enquanto a informacao semantica complementar possibilita uma predigao
mais acurada ao longo de toda a distribuicao dos escores de seguranca urbana, e nao

apenas de seus extremos binarios.
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Figure 14 — Apresentamos as saidas do algoritmo Grad-CAM e a saida do OneFormer: (a)
As 3 imagens mais seguras e as 3 menos seguras, a segmentacao e as saidas
do Grad-CAM. (b) O impacto médio dos 12 principais elementos visuais
com presenca em quase 90% das 108.820 imagens do conjunto de dados.
Obtemos essa relevancia realizando uma [oU entre as ativacoes e a mascara
de segmentacao, em que valores positivos correspondem a predicoes seguras e
valores negativos correspondem a predi¢oes nao seguras. Fonte: o autor.

4.4.3 Explicacoes do Modelo e Importancia dos Elementos Visuais

Esta andlise difere da pratica mais comum de estimar a importancia das carac-
teristicas sobre um vetor de razao de pixels derivado da segmentacao usando LIME ou
SHAP; em vez disso, ela interseca a prépria atencao Grad-CAM da rede com a mascara de
segmentacgao, diretamente no espago da imagem, para determinar quais elementos visuais

o modelo de fato observou ao fazer cada predicao.

A Figura 14(a) apresenta as trés imagens mais seguras e as trés menos seguras do
conjunto de teste, ao lado de suas mascaras de segmentagao do OneFormer correspondentes
e das saidas do Grad-CAM computadas sobre o ramo CNN para o réotulo de referéncia de

cada amostra.

Aplicando a analise de IoU entre as ativagdes do Grad-CAM do ramo CNN e as
méascaras de segmentacao em todas as 108.820 imagens, constatamos que os elementos
visuais mais prevalentes — arvores, edificios, ruas, calcadas, muros, cercas, solo e céu
— estao presentes nas ativacoes de quase 96% das imagens do conjunto de dados. A
Figura 14(b) reporta o impacto médio dos 12 elementos visuais mais prevalentes, com

valores positivos correspondendo a predigoes seguras e valores negativos a inseguras.
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A analise revela os seguintes achados-chave sobre como os elementos visuais se

relacionam com a seguranca percebida:

« Elementos associados a percepcio segura: Arvores, grama, carros e plantas
apresentam a mais forte sobreposicao de IoU positiva em imagens seguras. Sua
coocorréncia consistente com a atencao do modelo em predigoes seguras sugere que
a vegetacgdo organizada e a infraestrutura conservada sinalizam seguranca tanto para

os observadores humanos quanto para o modelo.

« Elementos associados a percepgao insegura: Muros, terra exposta (dirt), cercas
e lixeiras exibem maior sobreposicao de IoU em predigoes inseguras, sugerindo sua
associacao com a desordem e a negligéncia ambientais — um resultado que se alinha
a teoria das Janelas Quebradas (Wilson and Kelling, 1982) discutida no Capitulo 2.

« Elementos de alta prevaléncia e baixo impacto: Elementos como ruas, edificio,
calcadas e céu sao altamente prevalentes em todas as imagens, mas exibem um
impacto médio proximo de zero, indicando que sua presenca espacial — a mera area
que ocupam — ¢é em grande parte nao informativa para distinguir cenas seguras
de inseguras. Ressaltamos que isso diz respeito a quantidade de céu visivel, e nao
a condigcao do céu (clima, iluminacdo ou hora do dia), que as imagens estaticas de
instantaneo tnico e a representacao de razao de pixels usadas aqui nao codificam, e

que trabalhos anteriores mostraram moldar a percepgao (Secao 4.4.4).

« Elementos raros: Das 150 categorias visuais identificadas pelo OneFormer, aproxi-
madamente 120 aparecem em menos de 1% das imagens (por exemplo, flores, vasos,

piscinas) e contribuem com um impacto médio préximo de zero para a analise.

Importante notar que a analise também sugere que a auséncia de certos elementos
(por exemplo, calgadas, vegetagdo) pode ser tdao informativa quanto sua presenca na
caracterizacao de cenas inseguras. Elementos visuais com alta presenca e um impacto
médio de zero indicam relevancia para ambas as categorias, segura e insegura, em igual

medida; sua auséncia, e nao sua presenca, pode ser a pista principal.

4.4.4 Limitacoes

Varias limitagoes deste estudo devem ser notadas. Primeiro, o conjunto de dados
Place Pulse 2.0 nao suporta andlise em nivel de cidade, uma vez que as comparacoes
pareadas foram atribuidas aleatoriamente entre as cidades e o niimero de comparagoes
por cidade é insuficiente para a modelagem especifica por cidade. Segundo, o niimero
de comparagoes por imagem ¢é altamente desigual: a maioria das imagens foi comparada
apenas trés vezes, enquanto um pequeno nimero foi comparado até 78 vezes, introduzindo

variabilidade na confiabilidade dos Q-scores individuais. Terceiro, o desequilibrio de classes
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presente apos a atribuicao de rotulos baseada em escores — tanto nas tarefas binaria
quanto de 10 rétulos — pode enviesar o desempenho do modelo em favor das classes

sobre-representadas, mesmo apés o aumento de dados.

Quarto, as restrigoes de recursos computacionais limitaram os tamanhos de lote
e a extensao da busca de hiperparametros e de arquitetura, potencialmente afetando a
capacidade de generalizacao do modelo. Quinto, embora o Grad-CAM forneca percepgoes
qualitativas e quantitativas tteis sobre a quais regioes da imagem o modelo atende, ele
reflete a atencao aprendida do modelo, e nao um relato causal da percepcao humana. Ele-
mentos que aparecem frequentemente em todas as imagens (por exemplo, céu, ruas) podem

inflar seus escores de IoU independentemente de sua verdadeira relevancia perceptual.

Uma ressalva relacionada diz respeito a interpretacao de categorias de alta preva-
léncia e baixo impacto, como o céu. Nossa analise mede apenas a presenca espacial de cada
elemento e trata o céu como uma categoria quase neutra, mas isso reflete uma propriedade
da representacao, e nao da percepcao em si. Como cada localizacao é capturada como um
Unico instantaneo estatico, a imagem mantém o clima, a iluminagao e a hora do dia fixos,
e o vetor de razao de pixels codifica quanto céu é visivel, mas nada sobre sua aparéncia. A
criminologia ambiental mostrou repetidamente que exatamente esses fatores importam: a
segurancga percebida e o medo do crime variam com o clima, a estacao e a hora do dia,
e os padroes de homicidio em Sao Paulo mostraram seguir variagoes espago-temporais e
climéaticas (Ceccato, 2005, 2012; Ceccato and Loukaitou-Sideris, 2022). A neutralidade
reportada aqui deve, portanto, ser lida de forma restrita — a quantidade de céu visivel
carrega pouco sinal discriminativo neste conjunto de dados — e nao como evidéncia de
que as condi¢oes do céu sao perceptualmente irrelevantes. Capturar tais efeitos exigiria
imagens que variam temporalmente e caracteristicas do céu sensiveis a aparéncia, o que

identificamos como uma dire¢ao importante para trabalhos futuros.

Sexto, a natureza baseada em presenca da métrica de relevancia IoU favorece
sistematicamente elementos grandes e ubiquos em detrimento de elementos pequenos,
porém salientes. Como a relevancia é medida como sobreposicao de area e, entao, calculada
em média ao longo do conjunto de dados, um elemento que ocupa apenas cerca de
1% de uma imagem (por exemplo, uma pichagdo ou uma placa danificada) contribui
com um impacto médio préximo de zero, mesmo quando atrai fortemente a atencao do
modelo sempre que aparece, enquanto elementos pervasivos, como arvores, acumulam
alta sobreposicao em grande parte em virtude de seu tamanho e frequéncia. A métrica,
portanto, recompensa a prevaléncia em vez da saliéncia por objeto, e pistas pequenas de
desordem podem ser subcreditadas em relacdo ao seu verdadeiro peso perceptual. Essa
limitacao, juntamente com possiveis corregoes, é discutida em maior profundidade como

uma questao transversal no Capitulo 8.

Por fim, o escopo da explicacao baseada em gradiente no UrbanFormer é inerente-
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mente restrito ao ramo CNN, como discutido na Sec¢ao 4.3.4. O ramo OneFormer contribui
para a decisao de classificagao por meio de seu vetor de razao de pixels, mas essa contribui-
¢ao nao pode ser espacialmente visualizada via Grad-CAM devido a natureza nao espacial
e nao diferenciavel do processo de extragao do vetor semantico. Trabalhos futuros devem
explorar métodos de atribui¢gdo complementares — como Integrated Gradients ou SHAP —
aplicados as dimensoes do vetor semantico para desemaranhar as contribui¢oes em nivel
de classe das categorias seméanticas individuais daquelas capturadas pelos mapas de calor
espaciais. Mecanismos que desemaranhem explicitamente a frequéncia de ocorréncia da

importancia semantica também permanecem uma dire¢do em aberto.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o UrbanFormer, um modelo fundido com caracteristicas
de segmentacdo semantica para a classificagdo da percepcao de seguranca urbana. A
arquitetura combina as representagoes convolucionais hierdrquicas da CNN com os vetores
de razao de pixels produzidos pelo OneFormer, alcancando um desempenho competitivo
tanto na tarefa de classificacao binaria quanto na de 10 rétulos no conjunto de dados Place

Pulse 2.0, e superando abordagens anteriores baseadas em segmentacao e em CNN.

Mais importante, a analise de explicacao baseada em Grad-CAM e IoU — aplicada
ao ramo CNN e cruzada com as mascaras de segmentacao do OneFormer — fornece
evidéncia interpretavel de quais elementos visuais mais fortemente moldam a seguranca
percebida em SVI. Arvores, calcadas e vegetagdo organizada estdo consistentemente
associadas a percepgoes seguras, enquanto muros, solo exposto e lixeiras estao ligados a
percepgoes inseguras. Esses achados fornecem uma base empiricamente fundamentada
para recomendacoes de projeto urbano e vinculam o comportamento do modelo orientado

a dados a literatura tedrica mais ampla sobre desordem urbana.

Esses achados motivam o que se segue, mas saber que um elemento importa ainda
nao é saber o que uma rua precisaria para se sentir diferente: o Grad-CAM e a IToU
mostram onde um modelo olha, e nao como uma cena poderia plausivelmente mudar. O
Capitulo 5 retoma exatamente essa questao, traduzindo vetores de diferenca contrafactual
— quais elementos visuais devem mudar — em recomendagoes em linguagem simples que
podem apoiar o raciocinio em estagio inicial por parte dos planejadores urbanos. Para
tanto, ele também introduz o UrbanPD4k, um conjunto de dados de 3.659 SVIs do Rio
de Janeiro com anotacoes em nivel de pixel de 13 elementos de desordem fisica nao
cobertos pelas taxonomias de segmentacao padrao. O Capitulo 6 entao vai ainda mais
longe, apoiando-se tanto no vocabuldrio visual estabelecido aqui quanto no raciocinio
contrafactual do Capitulo 5 para tornar tais mudancas visiveis e inspecionaveis, em vez de

apenas descritas.
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Figure 15 — Visao geral do UrbanCFX (Urban CounterFactual eXplanations) para predigao
e interpretacao de seguranca. O modelo inicialmente prevé um resultado
inseguro. (a) Os contrafactuais sugerem mudancas na entrada que produzem
uma predi¢ao mais segura, embora permanecam dificeis de interpretar. (b)
Um LLM gera explicagoes legiveis por humanos desses contrafactuais.

5.1 Introducao

O Capitulo 4 estabeleceu quais elementos visuais estdo consistentemente associados
a seguranca percebida das ruas e quantificou sua relevancia por meio da atencao espacial do
modelo. Essa analise, no entanto, para no diagndstico: saber que muros, terra exposta ou
lixeiras importam nao indica o que deveria mudar a respeito deles, nem produz recomenda-
¢oes sobre as quais planejadores ou formuladores de politicas possam agir diretamente. As
explicagoes produzidas pelo Grad-CAM e pela IoU s@o numéricas e espaciais — escores de
sobreposicao atrelados a regides da imagem — e interpreta-las ainda exige que um humano
traduza mapas de calor e percentuais em intervenc¢oes concretas. Abordar essa limitacao
constitui a segunda contribuicdo empirica desta tese (Contribuigao 3, introduzida

no Capitulo 1). Especificamente, este capitulo identifica mudancas de cena que poderiam
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plausivelmente melhorar a seguranca percebida e as expressa como recomendacoes em

linguagem natural que nao especialistas podem prontamente compreender.

Duas limitac¢oes do vocabulario usado no Capitulo 4 motivam o primeiro passo
deste capitulo. Taxonomias de segmentacao padrao, como o ADE20K, descrevem o arranjo
estrutural de uma rua — muros, calcadas, ruas — mas nao distinguem um muro conservado
de um coberto de pichacao, nem uma calgada intacta de uma quebrada. No entanto, é
precisamente essa distin¢ao mais fina, bem documentada na literatura de percepg¢ao urbana
desde a teoria “ Broken Windows” (Wilson and Kelling, 1982), que mais diretamente sinaliza
desordem a um observador humano (Nasar, 1998; Ulrich, 1979; Schroeder and Anderson,
1984). Este capitulo, portanto, estende o vocabulario semantico estabelecido anteriormente
com um conjunto de elementos de desordem fisica anotados manualmente — pichacao,
muros danificados, cabos aéreos, calcadas quebradas, entre outros — capturando as pistas

especificas mais associadas a percepcao de negligéncia.

Com esse vocabulario mais rico estabelecido, o capitulo volta-se ao seu problema
central: produzir uma explicacao que uma pessoa, e nao apenas um modelo, possa usar.
A analise contrafactual identifica qual combinacdo minima de mudancas de elementos
deslocaria a classificagdo de uma cena de insegura para segura — mas a saida direta
dessa andlise é um vetor de diferenca numérico, ndo mais imediatamente utilizavel do
que os mapas de calor do capitulo anterior. A principal contribuicado metodologica deste
capitulo fecha essa lacuna com um LLM: em vez de apresentar ao analista uma lista de
caracteristicas e valores com sinal, o pipeline aqui desenvolvido, o UrbanCFX, converte
cada vetor de diferenca contrafactual em uma sentenca em linguagem simples que descreve
o que mudou e por que isso importa. Este é o fio condutor que distingue este capitulo do
anterior: o Capitulo 4 responde quais elementos importam e mostra essa resposta como
um grafico de atribuigoes; este capitulo responde o que precisaria mudar e expressa essa
resposta como texto que uma pessoa pode ler diretamente, sem antes interpretar por conta
prépria um vetor, um escore ou um mapa de calor. Este trabalho foi publicado na IFEFE
International Conference on Big Data (BigData '25) (Moreno-Vera et al., 2025). Todos os

materiais podem ser encontrados aqui’.

Contribuigoes. Este capitulo contribui com: (i) o UrbanPD4k, um conjunto
de dados de 3.659 SVIs do Rio de Janeiro com anota¢des manuais em nivel de pixel de
13 elementos de desordem fisica nao cobertos pelas taxonomias de segmentacao padrao;
(ii) uma comparac¢do empirica mostrando que esses elementos de desordem carregam
um sinal preditivo e contrafactual mais forte para a inseguranca percebida do que as
categorias gerais de segmentagdo; e (iii) o UrbanCFX, um pipeline que gera vetores
de diferenga contrafactual e, criticamente, os traduz em linguagem natural legivel por

humanos usando um LLM — transformando uma explicagdo numérica, voltada ao modelo,

L https://visualdslab.com/papers/UrbanPD4k/
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em uma explicagao baseada em texto, voltada ao humano. Esta tltima contribuicao é a
que mais diretamente faz avancar a tese como um todo: ela marca o primeiro ponto na
progressao da dissertacao em que um sinal derivado de maquina é expresso na mesma
linguagem em que um planejador ja raciocina, em vez de na linguagem do modelo que o

produziu.

5.2 Trabalhos Relacionados

Ha muito tempo, os elementos de desordem das ruas urbanas sao reconhecidos como
influentes na forma como as pessoas percebem e avaliam os ambientes urbanos. Sob a teoria
“Broken Windows” (Wilson and Kelling, 1982), sinais visiveis de desordem — pichagao,
lixo, infraestrutura danificada — afetam negativamente as percepcoes de seguranca e
estabilidade social, e estudos em psicologia ambiental mostraram que os observadores
interpretam tais pistas como sinais de negligéncia, moldando sentimentos de conforto e
confianga (Nasar, 1998; Ulrich, 1979). Nasar e Jones (Nasar and Jones, 1997) constataram
que bairros que exibem desordem fisica foram avaliados como significativamente inferiores
em seguranca e agradabilidade percebidas. Trabalhos computacionais mais recentes correla-
cionaram elementos de desordem especificos, particularmente a pichacao, com indicadores
socioecondmicos como o Indice de Desenvolvimento Humano (Diniz and Stafford, 2021;
Alzate et al., 2021; Lavi. et al., 2022; Tokuda et al., 2019). Apesar dessa evidéncia, as
categorias especificas de desordem permanecem em grande parte ausentes das taxonomias
de segmentacao usadas na modelagem convencional de percepcao urbana, limitando sua
disponibilidade para analises centradas na percepcao — uma lacuna que o esforco de

anotacao deste capitulo aborda diretamente.

Do lado da explicacao, o Capitulo 4 ja discutiu como os modelos de percepcao
baseados em segmentacao sdo comumente interpretados aplicando LIME ou SHAP a um
vetor de caracteristicas de razao de pixels ou baseado em presenca (Zhang et al., 2018b;
Min et al.; 2020; Ma et al., 2025; Wu et al., 2025), produzindo um escore de importancia
por categoria semantica. Os métodos de explicagdo contrafactual vao um passo além,
identificando o conjunto minimo de mudancas de caracteristicas que inverteria a predigao
de um modelo, em vez de meramente ordenar a importancia das caracteristicas (Mothilal
et al., 2019), e foram aplicados na literatura mais ampla de IA explicdvel para gerar
tais vetores de diferenga para classificadores baseados em imagem (Gomez et al., 2020;
Augustin et al., 2022). Em cada um desses casos, no entanto, a saida entregue ao analista
permanece um vetor, uma tabela ou um mapa de calor — uma representacao que ainda
exige que o leitor traduza valores de caracteristicas com sinal em um julgamento acionavel.
Separadamente, outros trabalhos usaram modelos de linguagem para descrever cenas
urbanas diretamente, por meio de legendagem de imagens ou descrigdo multimodal (Ma,

2023; Ma and Wu, 2023), mas essas abordagens resumem o que estd presente em uma
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cena, em vez de o que deveria mudar para alterar como ela é percebida.

Diferenciacao. O UrbanCFX ocupa o espaco que essas duas linhas de trabalho deixam
em aberto. Ele nao para em um vetor de diferenca contrafactual, como fazem os métodos
contrafactuais anteriores, nem usa um modelo de linguagem meramente para descrever
uma cena, como fazem as abordagens baseadas em legendagem. Em vez disso, ele usa
o modelo de linguagem como uma camada de traducao posicionada diretamente sobre
a saida contrafactual: um prompting estruturado fundamenta o LLM no exato vetor de
diferenca produzido para uma dada imagem, e seu papel é especificamente renderizar esse
vetor — numérico, estruturado e, de outra forma, legivel apenas para alguém versado
no espago de caracteristicas do modelo — em uma sentencga em linguagem natural que
descreve o que mudou e o que essa mudanga significa para a seguranca percebida. Onde o
Capitulo 4 produziu uma explicagdo que permanece um grafico, este capitulo produz uma

que se 1é como uma recomendagao.

5.3 Metodologia

A metodologia estda organizada em quatro estagios. O primeiro estdgio envolve
a segmentacao de imagem e anotagdo manual: aplicar o OneFormer para extrair
caracteristicas seméanticas padrao do ADE20K e enriquecé-las com elementos de desordem
fisica anotados por humanos. O segundo estagio diz respeito a selegao de conjunto de
dados e de cidade: motivar a escolha do Rio de Janeiro como cidade-alvo dentro do
Place Pulse 2.0 e descrever o subconjunto de imagens usado em todos os experimentos. O
terceiro estagio realiza a explicagao contrafactual: gerar edicbes minimas no espaco de
caracteristicas que deslocam a classificagdo de insegura para segura, sob duas representagoes
de caracteristicas complementares. O quarto e central estagio introduz a interpretagao
legivel por humanos orientada por LLM: mapear vetores de diferenca contrafactual

para linguagem natural por meio de um prompting estruturado de um LLM.

5.3.1 Segmentacido de Imagem e Anotacoes Manuais

Como no Capitulo 4, a segmentacao semantica ¢é realizada usando o OneFormer
pré-treinado no ADE20K (Jain et al., 2023), produzindo um vetor de razao de pixels
de 150 classes semanticas para cada imagem. Para este estudo, essas 150 classes sao
reagrupadas em oito categorias de elemento visual de nivel mais alto — Sky, Human,
Construction, Floor, Vegetation, City elements, Terrain vehicles e Body of water
— para reduzir a dimensionalidade preservando a interpretabilidade seméantica. A Tabela 8

resume as categorias reagrupadas.

Crucialmente, esse vocabulario padrao é estendido com anota¢bes manuais em

nivel de pixel de 13 elementos de desordem fisica, identificados por meio da literatura
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Table 8 — Classes do ADE20K e novas categorias de grupo (elementos visuais)

Category # classes class name
Construction 14 wall, building, ceiling, house
fence, column, skyscraper, bridge.
bar, shack, tower, stadium
fountain, outside door
Floor 7 floor, road, sidewalk
ground, sand, path, land
Vegetation 6 tree, grass, plant, field
flower, palm
Terrain vehicle 6 car, bus, truck, van
motorcycle, bicycle
Body water 5) water, sea, river, waterfall, lake
City elements 4 signboard, streetlight
pole, stoplight
Sky 1 sky
Human 1 person
Other 106 not included (less than 1% pixeles in images)

psicolégica e sociolégica sobre ambientes urbanos (Wilson and Kelling, 1982; Lynch, 1984;
Schroeder and Anderson, 1984; Nasar, 1998). Esses elementos incluem cabos aéreos,
pichacao, pavimento quebrado, sacos de lixo, latas de lixo, muros danificados,
janelas quebradas, calgcadas quebradas, placas de transito deterioradas, veiculos
policiais, individuos em situagao de rua e indicadores relacionados de decadéncia

fisica e vulnerabilidade social.

Para esta etapa, dois anotadores treinados rotularam independentemente a presenca,
em nivel de pixel, de cada pista em todas as n; imagens, seguida de reconciliacao para
resolver desacordos (concordancia entre avaliadores k = 0.81). Ambos os anotadores sao
estudantes de doutorado — incluindo o autor desta tese — com experiéncia prévia de
pesquisa em percepc¢ao urbana e familiaridade pratica com o conjunto de dados Place Pulse,
e ambos viveram no Rio de Janeiro por mais de dois anos. Essa formacao compartilhada
forneceu critérios consistentes e localmente fundamentados para identificar pistas de
desordem especificas do contexto (como cabos aéreos densamente amontoados ou condigdes
de muros de assentamentos informais) que um anotador nao local poderia ignorar ou
classificar erroneamente. Essas anotacoes permitem analises de granularidade fina sobre
como a desordem visivel se correlaciona com a seguranga percebida, capturando qualidades
de cena que nenhuma taxonomia de segmentacao pré-existente cobre. A Figura 16 ilustra
o processo de mesclar as mascaras de segmentacao do ADE20K com as novas anotagoes

de elementos de desordem.

A motivacao para esse esforco de anotacao decorre diretamente do Capitulo 4:
elementos como terra exposta, lixeiras e muros estavam associados a percepgoes inseguras,

mas os modelos de segmentacao padrao nao distinguem entre um muro bem conservado e
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Figure 16 — Para gerar uma maéascara de segmentacao completa por amostra, realizamos
uma substituicao em nivel de pixel. Fonte: o autor.

um coberto de pichagdo, ou entre uma calgada intacta e uma quebrada. As 13 anotagoes

de desordem abordam precisamente essa lacuna representacional.

5.3.2 Selecao de Conjunto de Dados e de Cidade

O conjunto de dados usado neste estudo é extraido do Place Pulse 2.0, restrito
a imagens da cidade do Rio de Janeiro, resultando em 3.659 cenas em nivel de rua com
seus resultados correspondentes de comparagao pareada de seguranca. A escolha do Rio
de Janeiro nao ¢é arbitraria: entre todas as 56 cidades incluidas no Place Pulse 2.0, o
Rio de Janeiro registra o menor escore médio de seguranga percebida (Dubey et al.,
2016; Moreno-Vera et al., 2021), tornando-o o contexto urbano mais critico em termos
de seguranca percebida no conjunto de dados e, consequentemente, o mais informativo
para estudar os elementos visuais associados a percepgoes inseguras. A Figura 17 ilustra
a distribuicao espacial da seguranca percebida ao longo da cidade, juntamente com a

cobertura geografica das SVIs amostradas usadas neste estudo.

Esse perfil de baixa seguranca percebida esta fortemente ligado a alta prevaléncia
de elementos de desordem fisica nas paisagens de rua do Rio. O tecido urbano da cidade é
marcado por fortes contrastes socioespaciais (Diniz and Stafford, 2021): bairros abastados
como Copacabana e Ipanema coexistem ao lado de extensos assentamentos informais
(favelas), onde aproximadamente 23% da populagio vive em condigoes de infraestrutura
deficiente e servigos publicos limitados (Liu et al., 2025). Essas dreas informais sao
caracterizadas por sinais visiveis de desordem fisica — cabos aéreos correndo entre os

edificios em densas teias, muros em deterioracao, pichacao, calcadas quebradas, acimulo
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Figure 17 — A esquerda: Agregacao hexagonal do escore mediano de seguranca percebida
(Q-score) calculado a partir de imagens de street view do Place Pulse 2.0,
em que o verde indica maior seguranca percebida e o vermelho indica menor
seguranca percebida. A direita: Distribuicdo geografica das 3.659 imagens
de street view amostradas, coloridas de acordo com seu rétulo binario de
seguranga (verde = seguro, vermelho = inseguro), ilustrando a cobertura
espacial do conjunto de dados ao longo da cidade. Fonte: o autor.

de lixo e infraestrutura danificada — que sao substancialmente mais prevalentes do que na
cidade formal e que servem como as principais pistas visuais por meio das quais moradores
e observadores formam percepgoes de seguranga (Remigio et al., 2019). Essa concentragao
de elementos de desordem, precisamente aqueles capturados pelas 13 anotagoes manuais
introduzidas neste capitulo, torna o Rio de Janeiro um contexto singularmente rico e

representativo para estudar seu impacto na percepc¢ao de segurancga.

De um ponto de vista metodologico, focar em uma tnica cidade também garante
que todas as imagens compartilhem uma gramatica visual coerente — a mesma mistura
de estilos arquitetonicos, tipologias de infraestrutura e condigoes ambientais — evitando
os confundidores intercidades inerentes ao conjunto de dados multicidade mais amplo
analisado no Capitulo 4. Os escores de seguranca perceptual para todas as imagens sao
computados usando o algoritmo Strength of Schedule (SOS), como descrito na Secao 2.4.2,

e os rotulos de classificacao binaria sao atribuidos com base no Q-score mediano.

5.3.3 Explicacoes Contrafactuais

As explicagbes contrafactuais, formalmente introduzidas no Capitulo 2 (Segao 2.2),
buscam a mudanca minima em uma entrada que alteraria a predicdo do modelo. Aqui,
os contrafactuais sdo gerados no espago de caracteristicas, em vez de no espaco de
pixels: a entrada x é um vetor de descritores de elementos visuais, e o contrafactual z’
especifica quais elementos devem mudar — em presenca ou quantidade — para produzir

uma classificacdo segura. Duas representacoes de caracteristicas sdo avaliadas ao longo do
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capitulo.

Presenca/auséncia binaria.

Cada caracteristica z; € {0,1} indica se um elemento visual estd presente. O

objetivo contrafactual minimiza o nimero de indicadores invertidos:

x argglel?__zml x| sujeitoa f(z') >71 (5.1)

i=1 B
onde 7 ¢ o limiar de classificagao da percepc¢ao de seguranca e F é o conjunto de edig¢oes
vidveis. A diferenca Az; =z} —x; € {—1,0, 1} indica se o elemento i foi removido, mantido

inalterado ou adicionado.

Razoes de pixels.

Cada caracteristica z; € [0,100] codifica a propor¢ao da area da imagem ocupada
por um elemento visual. O objetivo contrafactual busca o vetor mais proximo que alcanca
a classe-alvo:

T = arggrcrlleijr%C(x, )+ X L(f(2),y) (5.2)
onde A equilibra a proximidade e o deslocamento da predicao. A diferenca de valor
real Az; = 2, — x; captura a magnitude da mudanga de cobertura para cada elemento,
permitindo um raciocinio contrafactual mais matizado do que as inversoes binarias: a
mudanca de 10% para 25% de cobertura de arvores, por exemplo, é tratada como uma

intervencao gradual, e nao como uma simples alternancia de presenca.

5.3.4 Interpretacoes Legiveis por Humanos via LLM

A contribuicao central deste capitulo é a transformacao de vetores de diferenca
contrafactual em linguagem natural por meio de um LLM. Uma vez obtido o contrafactual
2', as diferencas em nivel de elemento Az = 2/ — x sdo estruturadas em dois conjuntos —
elementos cuja presenca ou cobertura aumentou e elementos cuja presenca ou cobertura
diminuiu — e passadas a um LLM por meio de um prompt estruturado. O LLM entao produz
uma recomendacao em linguagem simples que descreve quais mudancas visuais melhorariam
a seguranca percebida da cena. O Prompt 1 ilustra o modelo usado para consultar o modelo,

onde added e removed sao preenchidos dinamicamente com as percepgoes contrafactuais.
Formalmente, esse mapeamento é expresso como:
Interpretagdo = LLM(Ax) (5.3)
Para o caso binario, em que as diferencas sao discretas, a explicacao é derivada dos
conjuntos de elementos adicionados e removidos:

Explicacdo = LLM({7 | Az; =1}, {j | Az; = —1}) (5.4)
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[System] : You are a person evaluating street images based on their visual appearance, tasked

with improving street safety perception.

[User]: Imagine describing how a street scene might feel with visible changes in certain
elements. We want you to describe which elements should be removed/reduced and which

should be added/increased to improve the safety perception.

These changes are derived from comparing two representations of the same scene: original

values and counterfactual values. The counterfactuals give us the following insights:
[Added or Increased Elements]: {\n.join(added) if added else ‘None’}
[Removed or Decreased Elements]: {\n.join(removed) if removed else ‘None’}

Based on these changes, please write a concise explanation (max 50 words) describing how these

changes might affect your sense of safety.

Prompt 1 — Prompt de LLM utilizado para a avaliacao da percepgao de seguranca das
ruas

Para o caso de razao de pixels, um limiar € filtra as flutuagoes negligenciaveis antes

da interpretacao:

Explicacdo = LLM({7 | Az; > €}, {j | Az; < —€}) (5.5)

garantindo que apenas mudancas semanticamente significativas cheguem ao modelo
— por exemplo, a cobertura de pichacao caindo de 15% para 2%, ou a cobertura de arvores

subindo de 10% para 25% — em vez de ruido numérico.

Trabalhos anteriores compararam e avaliaram o desempenho de LLLMs na geragao
de explicacoes textuais fundamentadas (Khan et al., 2024; Zytek et al., 2024), constatando
que os modelos da familia GPT-4 alcangcam o desempenho mais forte. Com base nesses
achados, usamos o GPT-40 mini, que fornece um equilibrio favoravel entre a qualidade da
explicacao e o custo computacional. Os prompts foram estruturados seguindo diretrizes
estabelecidas para a geragao de explicagoes em linguagem simples (Wang et al., 2024),
instruindo o modelo a descrever as mudancas visuais em termos acessiveis aos planejadores
urbanos, sem atribuir causalidade falsa nem introduzir informacao ausente do vetor de
diferenca. Essa condicao de fundamentagcao ¢é essencial: o LLM néo ¢ solicitado a raciocinar
livremente sobre a seguranga urbana em geral, mas a traduzir uma intervencao especifica,

derivada do modelo, em linguagem natural.
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Figure 18 — Visao geral das estatisticas de anotacao do conjunto de dados UrbanPD4k.
(a) Amostras de méascaras de anota¢ao em nivel de pixel (b) Presenca de
elementos anotados, indicando a frequéncia de cada classe no conjunto de
dados. (¢) Cobertura de pixels dos elementos, mostrando a proporgao da area
da imagem ocupada por cada classe anotada. Em conjunto, essas visualizagoes
destacam a diversidade e o equilibrio do conteido anotado no UrbanPD4k.
Fonte: o autor.

5.4 Experimentos

5.4.1 Conjunto de Dados UrbanPD4k e Estatisticas de Anotacao

Introduzimos o conjunto de dados UrbanPD4k, que compreende 3.659 SVIs do
Rio de Janeiro com anotagoes em nivel de pixel em 13 categorias de desordem fisica. A
Figura 18 resume as estatisticas de anotacao por meio de trés visualizacoes complementares.
A subfigura (a) apresenta exemplos representativos das mascaras de segmentacao geradas
nas categorias anotadas, ilustrando a extensao do envolvimento humano no processo de
rotulagem. A subfigura (b) reporta a frequéncia de ocorréncia de cada classe anotada,
fornecendo uma visao geral de quao frequentemente diferentes elementos de desordem fisica
urbana — como cabos, latas de lixo, lixo e pichacao — aparecem ao longo do conjunto
de dados. A subfigura (c) apresenta a cobertura de pixels de cada classe, refletindo sua
ocupacao espacial relativa dentro das cenas. Em conjunto, essas visualizacoes mostram
que grandes classes estruturais, como edificios e ruas, respondem pela maior parte da
area da imagem, enquanto elementos menores, porém semanticamente significativos —
incluindo muros danificados, janelas quebradas, individuos em situacao de rua e placas de
transito deterioradas — ocorrem com menos frequéncia, mas enriquecem substancialmente
a diversidade visual e contextual dos ambientes urbanos. Por fim, o conjunto de dados é
dividido em 75% para treinamento e validacao e 25% para teste em todos os experimentos,
usando uma partigao estratificada por classe que preserva a proporcao segura/insegura e
mantém o conjunto de teste totalmente reservado durante o ajuste do modelo, consistente

com o protocolo seguro contra vazamento descrito no Capitulo 4.



Chapter 5. Explicagées Contrafactuais e Interpretacies Legiveis por Humanos da Percepgio de Seguranga
Urbana 80

5.4.2 Desempenho de Classificacao e Impacto da Desordem

Quatro configuracoes de caracteristicas sao avaliadas tanto no cendario binario
quanto no de razao de pixels: (i) classes do ADE20K isoladamente (150 caracteristicas);
(ii) ADE20K combinado com anotagoes de desordem (163 caracteristicas); (iii) elementos
visuais agrupados isoladamente (8 caracteristicas); e (iv) elementos visuais agrupados

combinados com anotagdes de desordem (21 caracteristicas).

Um classificador Random Forest treinado sobre os vetores de caracteristicas des-
critos acima serve como modelo de predigao subjacente. Diferentemente da rede neural
profunda usada no Capitulo 4, o Random Forest opera sobre caracteristicas nomeadas e
interpretaveis, tornando as diferengas contrafactuais diretamente mapeaveis a elementos
visuais identificaveis e, portanto, adequadas para a interpretacao baseada em linguagem.
Também avaliamos modelos de classificacao alternativos, incluindo métodos lineares, en-
sembles baseados em bagging e algoritmos de boosting. No entanto, essas abordagens
alcancaram consistentemente um desempenho preditivo inferior em nosso conjunto de
dados, tornando o Random Forest a escolha mais adequada para equilibrar a acuracia de

classificacao e a interpretabilidade.

Table 9 — Resultados de classificagdo usando configuragoes de valores binarios e razoes de

pixels

Setting Categories Perception Metrics
Precision Recall F-1
Binary values ADE20K (150 classes) not safe 0.59 0.65  0.62
safe 0.60 0.55  0.57
ADE20K+Disorder (163 classes) not safe 0.64 0.65  0.65
safe 0.67 0.60  0.63
Visual elements (8 groups-classes) not safe 0.52 0.42  0.46
safe 0.51 0.61 0.55
Visual elements+Disorder (21 classes) | not safe 0.66 0.71  0.67
safe 0.65 0.66  0.66
Pixel ratios ADE20K (150 classes) not safe 0.67 0.73  0.69
safe 0.71 0.63 0.67
ADE20K+Disorder (163 classes) not safe 0.70 0.76  0.73
safe 0.73 0.68  0.70
Visual elements (8 groups-classes) not safe 0.69 0.72  0.70
safe 0.70 0.64 0.66
Visual elements+Disorder (21 classes) | not safe 0.72 0.77 0.75
safe 0.75 0.69 0.72

A Tabela 9 reporta os resultados de classificagdo. Em ambas as representagoes de
caracteristicas, incorporar elementos de desordem melhora consistentemente o desempenho.
No cenario binario, adicionar anotagoes de desordem ao vocabulario do ADE20K melhora
os escores F'1 para a deteccao de inseguranca em 2-5%; no cenario de razao de pixels,
a melhoria alcanga 5-7%. A melhor configuracao geral — elementos visuais agrupados

combinados com anotagoes de desordem no cenario de razao de pixels — alcanca escores
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F1 de 0,75 (ndo seguro) e 0,72 (seguro). Esses resultados confirmam que os elementos
relacionados a desordem carregam um sinal preditivo significativo além do que as categorias
gerais de segmentacao fornecem, e que as representacoes de razdo de pixels capturam uma

variacao perceptual de granularidade mais fina do que os indicadores binarios de presenca.

Para compreender melhor a contribuicao das caracteristicas de desordem, expli-
cagoes SHAP (Lundberg and Lee, 2017) sao aplicadas a ambas as representagdes. No
cenario de razao de pixels, o SHAP atribui contribui¢oes positivas e negativas a todos
os elementos proporcionalmente a sua influéncia marginal: os elementos de desordem
recebem consistentemente valores SHAP negativos, refletindo sua associagdo com uma
menor seguranca percebida, enquanto a vegetacao e os elementos de construcao bem

conservados contribuem positivamente.

Criticamente, a magnitude dessas contribuigoes é assimétrica: os elementos de
desordem impulsionam as predigoes inseguras mais fortemente do que sua auséncia,
ou a presenca de elementos ordeiros, impulsiona as seguras — a desordem funciona
principalmente como um sinal de perigo, em vez de sua auséncia funcionar como um sinal
igualmente forte de percepcao de seguranca. Isso é consistente com o enquadramento das
Janelas Quebradas que motiva o esfor¢o de anotagao do UrbanPD4k: a negligéncia visivel

parece carregar mais peso perceptual do que a ordem visivel.

No cenério binario, os elementos ausentes recebem uma atribuicdo SHAP préxima
de zero, limitando a cobertura explicativa. Essa assimetria reforca a representacao
de razao de pixels como a base mais forte tanto para a classificacao quanto

para a explicagao.

Essa analise baseada em SHAP, assim como as explicagoes baseadas em segmentacao
discutidas no Capitulo 4, permanece um relato agregado, em nivel de caracteristica: ela
nos diz quais elementos importam ao longo do conjunto de dados, e nao do que uma
cena especifica precisa. A subsecao seguinte aborda diretamente essa lacuna em nivel de

instancia.

5.4.3 Contrafactuais e Interpretacoes do LLM

A analise contrafactual identifica os elementos mais frequentemente modificados
ao deslocar as predigoes de insegura para segura. Entre os elementos de desordem, os
cabos aéreos, a pichacdo, os muros danificados, os sacos de lixo e as calcadas quebradas
exibem a maior frequéncia de modificacdo nos 100 contrafactuais gerados por imagem
usando a biblioteca DiCE (Mothilal et al., 2019). Entre os elementos gerais, a vegetacao
e a presenca humana também estdo comumente envolvidas. A frequéncia com que um
elemento aparece nas transformagoes minimas € interpretada como um indicador substituto
de sua relevancia contrafactual: os elementos nos quais o classificador mais se apoia para

prever a inseguranca sao precisamente aqueles que mais frequentemente precisam mudar
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para produzir uma predicao segura.

Table 10 — Interpretacoes legiveis por humanos geradas por LLM para os contrafactuais

Image

Gobgle

A safety probability

0.25

0.04

Objects Removed

graffiti, garbage, damaged sidewalk

overhead cables, damaged road

garbage bags

Objects Added

trees, walls, fences

Trees, grass

tree, grass, road

LLM interpretation

It’s better to remove graffiti from
walls, repair brick walls, and avoid
overhead cables

The overhead cables should be re-
moved, and adding grass and trees
along the road will help increase
people’s sense of safety.

This street is already in good con-
dition, but by incorporating more
greenery and eliminating garbage
bags, it could be improved even

further.

A Tabela 10 apresenta interpretacoes geradas por LLM para trés imagens inseguras
representativas, correspondentes a lacunas de percepcao alta, média e baixa (Asafety).
Para a imagem com o maior deslocamento (Asafety = 0.45), em que pichacgao, lixo e uma
calcada danificada sdo removidos e arvores, muros e cercas adicionados, o LLM produz:
“It’s better to remove graffiti from walls, repair brick walls, and avoid overhead cables.”
Para uma imagem moderadamente insegura (Asafety = 0.25), em que cabos aéreos sao
removidos e grama e arvores adicionados, a interpretacao diz: “The overhead cables should
be removed, and adding grass and trees along the road will help increase people’s sense
of safety.” Para uma imagem levemente insegura (Asafety = 0.04), com apenas sacos de
lixo removidos e vegetacao e rua levemente adicionados, o modelo observa: “This street
is already in good condition, but by incorporating more greenery and eliminating garbage

bags, it could be improved even further.”

As explicagoes calibram sua urgéncia a magnitude da lacuna de percepcao: o caso
de maior lacuna produz a intervencao mais prescritiva, enquanto o caso de menor lacuna
reconhece a qualidade existente da cena. Esse comportamento emerge da estratégia de
prompting fundamentado — o LLM responde ao vetor de diferenca contrafactual real,
e nao a uma descricao geral da cena — e fornece evidéncia de que o pipeline produz
recomendacoes contextualmente apropriadas, em vez de conselhos genéricos de projeto

urbano.

5.5 Limitacoes

Varias limitagoes deste trabalho devem ser reconhecidas. Primeiro, o escopo geo-
grafico é restrito ao Rio de Janeiro, e os achados sobre quais elementos de desordem mais
importam podem nao se generalizar diretamente para cidades com ambientes construidos

ou normas socioculturais diferentes. Trabalhos futuros devem validar a abordagem em
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multiplas cidades para avaliar a robustez transcultural. Segundo, a anota¢do manual
em nivel de pixel de 13 elementos de desordem ¢é demorada e sujeita a variabilidade do
anotador. Escalar essa abordagem para colecoes de imagens maiores exigiria estratégias de

rotulagem semissupervisionada ou modelos automatizados de deteccao de desordem.

Terceiro, a pichacao é aqui anotada como uma tunica categoria de desordem,
sem distinguir tags e vandalismo de muralismo e arte de rua encomendada. Isso é uma
simplificacao: nem toda pichacao sinaliza negligéncia, e murais artisticos ou sancionados
podem, em vez disso, ser percebidos como marcadores de cuidado, identidade ou vitalidade
e lidos como mais sequros, e ndo como mais desordenados. Ao colapsar esses casos em
uma tnica classe, o presente trabalho pode subestimar ou superestimar o peso perceptual
da pichacao dependendo do contexto da cena. Essa fusao, e suas implicagbes para o

vocabulario de desordem, é examinada mais a fundo no Capitulo 8.

Quarto, os contrafactuais no UrbanCFX sao gerados no espacgo de caracteristicas,
e nao no espaco de imagem: eles especificam mudangas nas razoes ou nos indicadores de
presenca dos elementos visuais, mas nao produzem imagens editadas. As intervengoes
propostas, portanto, nao podem ser visualmente validadas quanto ao realismo ou a coeréncia
perceptual por um observador humano. Essa limitagao ¢ diretamente abordada pelo
URBANCOUNTERVI1Z, introduzido no Capitulo 6, que gera imagens editadas fotorrealistas

das mudancas propostas.

Quinto, embora a camada de interpretacao do LLM produza explicacoes fluentes e
fundamentadas, os modelos de linguagem podem ocasionalmente exagerar a causalidade
ou introduzir inferéncias nao estritamente justificadas pelo vetor de diferenca. A estratégia
de prompting estruturado mitiga esse risco, mas as interpretacoes resultantes devem
ser entendidas como renderizagoes em linguagem natural de contrafactuais derivados do

modelo, e nao como relatos causais verificados.

Por fim, os escores de percepcao de seguranca subjacentes a todos os experimentos
de classificacao e contrafactuais sao derivados de julgamentos pareados obtidos por crowd-
sourcing, que refletem a opiniao publica agregada, e ndao as perspectivas dos moradores
locais ou medidas de seguranca percebida. Essa subjetividade introduz ruido e pode
ser parcialmente abordada em trabalhos futuros integrando pesquisas locais, dados de

criminalidade ou contexto demografico.

5.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o UrbanCFX, um pipeline que faz avancar a anélise
da percepcao de seguranca urbana em duas dire¢oes complementares. Empiricamente, o
conjunto de dados UrbanPD4k e suas 13 anotacoes de desordem mostram que os elementos

de desordem fisica — cabos aéreos, pichacao, dano estrutural — carregam um sinal preditivo
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e contrafactual mais forte para a inseguranca percebida do que as categorias gerais de
segmentacao, e que as representagoes de razao de pixels fornecem uma fundamentacao
analitica mais rica do que os indicadores binarios de presenca. Metodologicamente, a
camada de interpretacao do LLM constitui a contribuicao principal: ao converter vetores
de diferenca contrafactual em linguagem natural, ela fecha a lacuna comunicativa entre
saidas interpretaveis por maquina e recomendagoes que podem apoiar o raciocinio em

estdgio inicial para planejadores urbanos e formuladores de politicas.

Ao lado do Capitulo 4, este capitulo estabelece duas perspectivas complementares
sobre a andlise interpretavel de seguranga urbana. O Capitulo 4 fundamenta a explicagao
na atengao espacial do modelo — quais regioes da imagem influenciam a predicao —
por meio do Grad-CAM e da IoU de segmentacao. O presente capitulo fundamenta a
explicagdo na intervengdo contrafactual — quais mudancas de elementos deslocariam uma
predicao — por meio de contrafactuais, e externaliza essas intervenc¢des como linguagem
legivel por humanos. Ambas as perspectivas, no entanto, operam sobre representacoes
de caracteristicas estaticas e nao apoiam nem a exploracao interativa de cenas nem a

visualizacao fotorrealista das mudancas propostas.

Essas limitagoes remanescentes motivam diretamente a contribuicao central de
sistema desta tese. O URBANCOUNTERV1Z, introduzido no Capitulo 6, apoia-se na analise
de elementos visuais e no vocabulario de desordem estabelecidos nestes dois capitulos,
incorpora a edicao de cenas fotorrealista orientada por VLM e incorpora todo o pipeline
em um ambiente interativo de andlise visual. Onde o UrbanCFX produz uma sentenca de
texto que descreve uma intervencao sugerida, o URBANCOUNTERV1Z renderiza uma SVI
modificada e permite que o analista rastreie, compare e interrogue a transformacao passo a
passo. Ao fazé-lo, o URBANCOUNTERVIZ também adota e estende o vocabulario seméantico
desenvolvido no UrbanPD4k: as categorias de elementos de desordem identificadas aqui —
cabos aéreos, pichacao, muros danificados, calcadas quebradas — informam a analise de
diferencas semanticas e a geracao de agoes de edicdo no cerne do pipeline contrafactual

guiado por caminho do URBANCOUNTERV1Z, introduzido no Capitulo 6.
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6 URBANCOUNTERVIZ: Um Sistema de
Analise Visual para a Exploracao Fun-

damentada da Seguranca Urbana

1. Finding discordant pair in similarity graph 2. Path-guided semantic image editing 3. Generated counterfactual analysis

Discovered
Shortest Path

Road - Construction +

User interface

Vehicles - Vegetation + /
Added: Vehicle Added: Construction

Figure 19 — Visao geral do URBANCOUNTERV1Z, resumindo as principais etapas do fluxo
de trabalho de andlise visual para a analise contrafactual de percepcao de
seguranca. (1) Uma imagem de origem e uma imagem de destino com escores
de percepcao de seguranca discordantes sao selecionadas a partir do grafo de
similaridade, e o caminho mais curto entre elas é calculado. (2) As diferencas
semanticas ao longo desse caminho guiam a geracao iterativa de imagens em
dire¢ao a um objetivo de aumento ou diminuicao da percepcao de seguranca.
(3) Os contrafactuais gerados sdo entao analisados por meio da composigao
da imagem, de indicadores urbanos e de visualizacoes interativas das edigoes
introduzidas em cada etapa. Fonte: o autor.

6.1 Introducao

Os capitulos anteriores estabeleceram duas perspectivas complementares, porém
incompletas, sobre a andlise interpretavel de seguranca urbana. O Capitulo 4 demonstrou
que elementos visuais especificos — arvores, calgadas, vegetagao, muros, solo exposto e
lixeiras — moldam consistentemente a atencao do modelo durante a predi¢ao de seguranca,
mas suas explicagoes sao espaciais e estaticas: elas revelam onde um modelo olha, nao o que
um analista deveria mudar. O Capitulo 5 deu um passo em direcao a acionabilidade ao gerar
vetores de diferenca contrafactual e converté-los em recomendagoes em linguagem natural,
mas suas intervencgoes existem apenas no espaco de caracteristicas — elas especificam o
que deveria mudar sem mostrar como essas mudancas ficariam em uma cena urbana real.
Ambas as abordagens também compartilham uma limitacao mais profunda: sdo pipelines
nao interativos que produzem uma tUnica saida para uma dada entrada, sem nenhum

mecanismo para que o analista explore transformagcoes alternativas, inspecione etapas
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intermediarias ou relacione mudancgas visuais a resultados perceptuais em um ambiente

unificado.

Este capitulo introduz o URBANCOUNTERV1Z, um sistema de andlise visual proje-
tado para fechar essas lacunas simultaneamente. Em vez de substituir o raciocinio em nivel
de caracteristica estabelecido nos Capitulos 4 e 5, 0o URBANCOUNTERVIZ o estende para
o dominio da imagem: as diferencas semanticas entre cenas urbanas reais sdo traduzidas
em edigoes fotorrealistas por meio de um pipeline VLM de dois estagios, e todo o processo
de transformacao é tornado inspecionavel por meio de uma interface interativa de analise

visual. A Figura 19 apresenta uma visao geral da proposta.

A visualizagao e a analise visual sao bem adequadas a esse desafio porque pos-
sibilitam a exploracao integrada do contetido da imagem, da estrutura seméantica, do
comportamento do modelo e do conhecimento de dominio. Concomitantemente, as aborda-
gens de edi¢ao de imagens contrafactuais e generativas oferecem uma direcao promissora ao
ilustrar como uma imagem poderia ser transformada para alterar o resultado de um modelo.
No entanto, esses métodos frequentemente otimizam as edi¢bes com base nas respostas
do modelo ou em geracao aberta baseada em prompts, em vez de fundamenta-las em
transformagoes observadas em cenas urbanas reais, e, consequentemente, podem produzir
resultados visualmente impressionantes que sao dificeis de interpretar como intervencoes
urbanas realistas. O URBANCOUNTERVIZ é projetado para ocupar exatamente essa la-
cuna: em vez de detectar elementos isoladamente ou gerar edi¢oes a partir de um prompt
irrestrito, ele constréi edigcoes urbanas contrafactuais fundamentadas a partir de diferencas
semanticamente significativas identificadas entre imagens reais com diferentes escores
de percepcao, de modo que cada intervencao proposta seja sustentada por evidéncia ja

presente nos dados, e nao pela imaginacao irrestrita de um modelo.

Contribuigoes. Este capitulo contribui com a terceira e ultima contribuicao
empirica desta tese (Contribuigao 4, conforme enumerada no Capitulo 1): (i) um pipeline
de edicao contrafactual guiada por caminho que modela as cenas urbanas como nés em um
grafo de similaridade, identifica caminhos entre cenas visualmente similares com escores de
percepcao diferentes e deriva edi¢oes semanticamente orientadas a partir das diferencas em
nivel de objeto observadas ao longo desses caminhos; (ii) o proprio URBANCOUNTERV1Z,
um sistema de analise visual que orquestra a geracao contrafactual, o destaque visual das
regioes editadas, os resumos semanticos e as visoes coordenadas para apoiar a andlise
com humano no processo sobre como as mudancas de cena se relacionam com a seguranca
percebida; e (iii) um fluxo de trabalho reutilizavel de analise visual interpretével, avaliado
no Capitulo 7, que mostra como os contrafactuais resultantes apoiam o raciocinio sobre
os fatores semanticos associados a seguranca percebida e a identificacao de estratégias

plausiveis para o aprimoramento de cenas.
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6.2 Trabalhos Relacionados

A contribuicao deste capitulo situa-se na intersecao de duas areas de pesquisa ainda
nao cobertas nesta tese: a andlise visual para analise de imagens urbanas e os métodos
generativos para edigao de cenas urbanas. Os Capitulos 4 e 5 ji posicionaram este trabalho
em relacdo aos modelos computacionais para percepcao urbana — classificadores baseados
em aparéncia e em segmentacao, e métodos de explicacao contrafactual, respectivamente —

de modo que esta se¢ao foca nas duas areas especificas do préprio URBANCOUNTERVIZ.

6.2.1 Analise Visual para Analise e Percepcao de Imagens Urbanas

A visualizagdo e a andlise visual desempenharam um papel importante em ajudar
planejadores e analistas a interpretar imagens urbanas em larga escala. O Street Vizor (Shen
et al., 2017) introduziu um sistema interativo de andlise visual para explorar formas urbanas
em escala humana a partir de SVI, apoiando a comparacao entre areas de interesse e
multiplas escalas espaciais. O Urban Mosaic (Miranda et al., 2020) estendeu essa diregao
ao possibilitar a recuperagao, o agrupamento e a comparagao sobre grandes colegoes
de street view espacial e temporalmente densas, ajudando os profissionais a analisar a
mudanga urbana e a comparar bairros. De forma mais ampla, o VISAML (Sacha et al.,
2019) caracteriza o espago de projeto para o aprendizado de maquina assistido por analise
visual, e sistemas como o EzplainEzplore (Collaris and van Wijk, 2020) ilustram como
a comparacao e as visoes coordenadas apoiam a compreensao do modelo; levantamentos
recentes enfatizam a importancia de fluxos de trabalho integrados com humano no processo

para o aprendizado profundo explicével (Choo and Liu, 2018; La Rosa et al., 2023).

Apesar dessas contribuigoes, os sistemas de analise visual anteriores para imagens
urbanas focaram principalmente na exploragao, na recuperacao e na auditoria descritiva de
dados de street view — apoiando os analistas em compreender o que esta presente em uma
cena ou como os elementos estao distribuidos por uma cidade, mas nao em raciocinar sobre
o que poderia ser mudado para produzir um resultado perceptual diferente. A pesquisa
em analise visual sobre TA explicavel, por sua vez, abordou em grande parte cenarios de
predicao tabular ou genéricos, sem enfrentar os desafios especificos da edi¢ao semantica de
cenas em contextos urbanos. O URBANCOUNTERVIZ conecta essas duas linhas de trabalho
diretamente, adotando o paradigma de exploragao interativa e multiescala estabelecido
pelos sistemas de andlise visual urbana, ao mesmo tempo em que o estende com uma
camada de analise contrafactual que permite aos analistas inspecionar edi¢oes semanticas

fundamentadas e rastrear as modificagoes de volta a regioes especificas da imagem.
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6.2.2 Métodos Generativos para Edicao de Cenas Urbanas

Métodos generativos — incluindo GANs, VAEs, modelos de difusao e abordagens de
inpainting — foram aplicados a edi¢ao de cenas urbanas para tarefas como embelezamento
visual, modificacdo baseada em preferéncias e simulacao de intervencoes de renovacao
urbana. O FaceLift (Joglekar et al., 2020) demonstrou que as GANs poderiam gerar
melhorias de fachada que aumentam a atratividade percebida. O UCA (Law et al., 2023)
usou modelos generativos para explicar mudancas na atratividade urbana. Trabalhos
mais recentes baseados em difusdo incluem o UPD-Explainer (Hu et al., 2023), que gera
imagens contrafactuais destacando sinais de desordem fisica; o VPI-Toolkit (Tan et al.,
2025) e o URSimulator (Hu et al., 2025), que simulam intervengdes de percepgao visual.
Os VLMs separadamente tornaram-se centrais para a computagao urbana de forma mais
ampla, usados para comparar julgamentos de maquina e humanos, inferir indicadores
urbanos a partir de imagens e aprender representagoes multimodais para tarefas urbanas
posteriores (Levering et al., 2024; Beneduce et al., 2025; Zhou et al., 2025b; Yao et al.,
2026; Zhanga et al., 2024; Huang et al., 2024; Malekzadeh et al., 2024; Moreno-Vera and
Poco, 2025).

Apesar desse progresso, as abordagens generativas para a edi¢do de cenas urbanas
compartilham limitagoes persistentes. Elas frequentemente fornecem controle limitado
sobre as mudancas especificas introduzidas — as edi¢des podem incluir transformacoes
arquitetonicas irrealistas, inconsisténcias de iluminacao ou deslocamentos de ponto de
vista que comprometem a fidelidade da cena — e, mais criticamente, oferecem suporte
minimo para compreender por que uma mudanca gerada é significativa ou como ela se
relaciona com o objetivo perceptual pretendido, uma vez que as edigoes sao otimizadas
para alterar a saida de um modelo ou satisfazer um critério de estilo, em vez de serem

fundamentadas em transformagoes observadas em ambientes urbanos reais.

Diferenciagao. O URBANCOUNTERVIZ aborda as limitacdes de ambas as linhas de
trabalho simultaneamente. Diferentemente dos sistemas de analise visual urbana anteriores,
ele ndo para na exploracao e na auditoria descritiva: ele adiciona uma camada contrafactual
que permite aos analistas inspecionar edi¢oes semanticas fundamentadas e relaciona-las
a seguranca percebida. Diferentemente dos métodos de edi¢ao generativa anteriores, ele
nao sintetiza modificagoes hipotéticas nem otimiza edi¢oes para deslocar a saida de um
modelo: cada intervencao ¢ derivada de diferencas semanticas de fato observadas entre
cenas urbanas reais e visualmente similares, e a edicdo resultante — juntamente com o
grafo de similaridade, o vetor de diferenca semantica e as acoes de edigdo que a produziram
— € exposta ao analista por meio de uma interface interativa e coordenada, em vez de
entregue como uma imagem final opaca. Essa combinacao de fundamentacao, geracao e
inspecao interativa dentro de um tinico ambiente é o que distingue 0 URBANCOUNTERV1Z

de todos os sistemas revisados acima.



Chapter 6.  URBANCOUNTERVI1Z: Um Sistema de Andlise Visual para a Ezplora¢io Fundamentada da
Seguranga Urbana 89

6.3 Visao Geral do Sistema

Compreender como as variagoes nos elementos visuais influenciam as percepgoes
humanas de seguranca exige mais do que um modelo preditivo — exige um arcabougo para
explorar interativamente essas relagoes, conecta-las a intervengoes realistas e avaliar sua
plausibilidade. Apoiando-nos no pipeline analitico estabelecido nos capitulos anteriores e em
principios consagrados de andlise visual, como “overview first, zoom and filter, then details-
on-demand” (Shneiderman, 2002), derivamos um conjunto de requisitos de projeto e tarefas

analiticas que, coletivamente, enquadram o desenvolvimento do URBANCOUNTERVI1Z.

Esses requisitos nao foram definidos isoladamente. Eles foram informados pelas
analises empiricas reportadas nos Capitulos 4 e 5, que estabeleceram o vocabulario de
elementos visuais, o arcabouco de anotacdo de desordem e a estratégia de raciocinio
contrafactual que o URBANCOUNTERV1Z estende para o dominio da imagem (Moreno-
Vera et al., 2024, 2025). No entanto, esses estudos também expuseram uma limitagao
consistente: raciocinar exclusivamente por meio de representagoes agregadas ou tabulares
torna dificil compreender como tais mudancas se manifestariam visualmente em uma cena
real. Essa lacuna — entre a descricao em nivel de caracteristica de uma intervencgao e sua
aparéncia visual — motivou a transi¢ao para a analise baseada em imagem e o projeto do
URBANCOUNTERVIZ como um sistema que conecta diferengas seméanticas, edigoes de cena

plausiveis e resultados perceptuais em um ambiente visualmente interpretavel e interativo.

6.3.1 Requisitos de Projeto

Com base nas lacunas de pesquisa identificadas no Capitulo 3 e nas ligdes aprendidas
com as contribui¢oes empiricas dos Capitulos 4 e 5, estabelecemos quatro requisitos centrais
(R) para guiar o projeto do URBANCOUNTERV1Z.

R1 — Contextualizar a Similaridade e as Transi¢coes entre Cenas. Os usuarios
devem ser capazes de selecionar SVI geolocalizadas, comparar cenas urbanas visualmente
similares e inspecionar sequéncias de transicao que as conectam. O sistema deve revelar
como os atributos perceptuais e as categorias semanticas evoluem entre cenas similares e
ao longo do caminho entre duas imagens selecionadas. Esse requisito responde diretamente
a auséncia de exploracao interativa nos sistemas de percepgao urbana anteriores (Shen
et al., 2017; Miranda et al., 2020), que apoiam a auditoria descritiva de colegdes de cenas,

mas nao o raciocinio sobre como as cenas transitam de uma para outra.

R2 — Direcionar Edi¢oes Semanticas. Os usudarios devem ser capazes de inspecionar as
diferencas semanticas entre imagens selecionadas e usar essas diferencas para guiar a geragao
contrafactual. O sistema deve fornecer edi¢oes semanticas orientadas ao planejamento e
apoiar a geracao de imagens contrafactuais guiadas. Isso estende o raciocinio contrafactual

introduzido no Capitulo 5 do espago de caracteristicas para o dominio da imagem, onde as
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intervencoes podem ser avaliadas visualmente.

R3 — Inspecionar e Compreender Modificagbes Visuais. Quando uma imagem
contrafactual é gerada, os usuarios devem ser capazes de identificar o que mudou, onde
mudou e como essas mudangas se relacionam com o deslocamento perceptual pretendido. O
sistema deve apoiar a comparacao visual detalhada, distinguindo claramente as categorias
semanticas adicionadas, removidas e preservadas. Esse requisito aborda a opacidade dos
métodos generativos anteriores (Joglekar et al., 2020; Hu et al., 2023, 2025), que produzem

imagens editadas sem revelar a logica da transformacao.

R4 — Avaliar o Impacto Multidimensional. Os usudarios devem ser capazes de avaliar
os efeitos das edi¢oes em multiplas dimensoes simultaneamente. O sistema deve fornecer
resumos visuais que comparem os atributos perceptuais (por exemplo, escores de percepcao
de seguranga), os indicadores urbanos (por exemplo, openness, greenery, walkability) e as
distribui¢oes de categorias semanticas antes e depois da edi¢ao. Esse requisito conecta-se
a necessidade mais ampla de ferramentas que apoiem recomendagoes de projeto urbano
transparentes e fundamentadas em evidéncias, conforme identificado nas consideragoes

finais do Capitulo 3.

6.3.2 Tarefas Analiticas

Apoiando-nos nesses requisitos, definimos um conjunto conciso de tarefas analiticas
que o URBANCOUNTERV1Z é projetado para apoiar. Essas tarefas seguem um padrao de
visdo geral para detalhe (Shneiderman, 2002): os analistas inicialmente obtém uma ampla
visao geral espacial da colecao de imagens, depois examinam as similaridades e os escores
perceptuais entre as cenas selecionadas e, por fim, inspecionam os detalhes do processo de

edicao e seus resultados.

T1: Explorar a similaridade e as transigGes entre cenas (R1).

o T1.1 Identificar e comparar cenas geolocalizadas visualmente similares com base

nos atributos perceptuais e na composi¢ao semantica.

o T1.2 Analisar sequéncias de transicao entre duas imagens selecionadas para compre-
ender como as categorias seméanticas e os escores perceptuais mudam ao longo do

caminho.

T2: Analisar e direcionar edigcoes semanticas por meio da geracao contrafactual
(R2).

o T2.1 Identificar e quantificar as diferencas seméanticas entre um par de imagens

selecionadas e suas contrapartes geradas.
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Figure 20 — Visao geral do fluxo de trabalho do URBANCOUNTERVIZ. (A) Pré-
processamento de dados: transformamos as comparagoes pareadas do
Place Pulse 2.0 em representacoes estruturadas, incluindo escores de percep-
¢ao, categorias semanticas, atributos visuais profundos e similaridades entre
imagens. (B) Edi¢ao contrafactual guiada por caminho: as diferengas
semanticas entre pares de imagens sao usadas para derivar acoes de edigao e
gerar imagens contrafactuais fundamentadas. (C) UrbanCounterViz: um
sistema interativo de andlise visual que apoia a exploracao de cenas urbanas,
a inspecao de mudancas semanticas, a comparagao de edi¢oes geradas e a
avaliagao de como essas edi¢Oes se relacionam com a seguranca percebida.

Fonte: o autor.
o T2.2 Inspecionar as etapas intermedidrias de transicdo no processo de geragao
para compreender como as categorias semanticas e os atributos perceptuais mudam

progressivamente e onde surgem as diferencas-chave.

T3: Comparar, interpretar e relacionar impactos multidimensionais (R3, R4).

o T3.1 Identificar e caracterizar as modificagoes visuais — categorias semanticas

adicionadas, removidas e preservadas — e relaciona-las as mudancgas perceptuais.

o T3.2 Relacionar indicadores urbanos, categorias semanticas, escores perceptuais e

padroes de similaridade entre as imagens originais e as contrafactuais geradas.

Essas tarefas informaram diretamente o projeto das seis visdes coordenadas do
URBANCOUNTERV1Z, cada uma das quais atende a requisitos especificos, permanecendo

integrada as demais para possibilitar uma exploracao, comparagao e interagao fluidas.

6.3.3 Fluxo de Trabalho

A Figura 20 fornece uma visao geral de alto nivel do fluxo de trabalho do URBAN-

COUNTERVIZ, que consiste em trés estagios executados em sequéncia.

No estagio de pré-processamento de dados (Figura 20.A), as SVI brutas e os
julgamentos humanos pareados sao transformados em representagoes estruturadas: escores
de percepcao, embeddings de caracteristicas visuais profundas, proporc¢oes de categorias
semanticas, indicadores urbanos e um grafo de similaridade pareada entre imagens. Esse
estagio é executado offline e produz as estruturas de dados que apoiam toda a interagao

subsequente.
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No estigio de edicao contrafactual guiada por caminho (Figura 20.B),
o sistema calcula as diferencas semanticas ao longo dos caminhos do grafo entre uma
imagem de origem selecionada pelo usuario e uma imagem de destino com um escore de
percepcao de seguranca mais alto. Essas diferencas sdo usadas para derivar agoes de edigao
explicitas, que sdo entao passadas a um pipeline VLM de dois estagios para gerar imagens
modificadas fotorrealistas. Crucialmente, esse estagio decompoe uma lacuna perceptual
potencialmente grande em etapas menores e interpretaveis, cada uma fundamentada em

diferencas observadas entre cenas adjacentes reais no grafo.

Por fim, a interface de andlise visual (URBANCOUNTERV1zZ, Figura 19.C)
integra esses componentes computacionais em um ambiente interativo onde os usuarios
podem guiar a geragao de imagens, inspecionar as mudancgas semanticas e visuais em cada
etapa e avaliar se os contrafactuais resultantes apoiam seus objetivos analiticos. A interface
é a contribuicao principal do sistema: ela torna o pipeline transparente, direcionavel e

interpretavel, em vez de uma transformagao de caixa-preta da entrada para a saida.

6.4 Pré-processamento de Dados

O estagio de pré-processamento converte os julgamentos humanos pareados brutos
e as SVI nas representacoes estruturadas necessarias para a exploracao interativa e a
geracao contrafactual. Ele compreende trés etapas: (i) estimar os escores perceptuais em
nivel de imagem a partir das comparagdes pareadas, (ii) extrair caracteristicas seméanticas e
computar indicadores urbanos a partir das imagens e (iii) construir um grafo de similaridade

sobre a colecao de imagens.

6.4.1 Estimativa dos Escores de Percepcao

Os resultados das comparagoes pareadas sao convertidos em escores perceptuais
em nivel de imagem usando o algoritmo de ranqueamento Strength of Schedule (SOS),
formalmente introduzido na Secao 2.4.2. Essa abordagem produz Q-scores, escalonados de
0 (muito inseguro) a 10 (muito seguro), que servem como fundamento perceptual para toda
a sele¢ao de cenas, o calculo de caminhos e a avaliagdo contrafactual subsequentes dentro
do URBANCOUNTERVI1Z. Embora os Q-scores sejam computados globalmente em todas as
imagens, a analise subsequente e a construcao do grafo sao realizadas independentemente

para cada cidade.

6.4.2 Extracido de Caracteristicas Semanticas e Indicadores Urbanos

Para caracterizar o contetido visual de cada imagem, as proporc¢oes de categorias
semanticas sao extraidas usando o OneFormer pré-treinado no ADE20K (Jain et al., 2023)

— o mesmo modelo de segmentacao estabelecido nos Capitulos 4 e 5. Para cada imagem I,
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a propor¢ao de pixels pg (/) atribuida a cada uma das 150 classes seménticas do ADE20K é
computada. Essas proporc¢oes fornecem um resumo conciso e comparavel da composigao da
cena e sao subsequentemente usadas para identificar diferengas seméanticas entre imagens

e para derivar agoes de edicao candidatas.

Como 150 categorias individuais sdo finas demais para a anélise e inspegao interati-
vas, elas sao agregadas em nove grupos de nivel mais alto: Sky, Human, Construction,
Floor, Vegetation, City elements, Terrain Vehicles e Other. Esse agrupamento
preserva as distingoes semanticas mais relevantes para a percepcao de seguranga — con-
forme estabelecido no Capitulo 5 — ao mesmo tempo em que as apresenta em um nivel
de abstracdo que os analistas podem prontamente interpretar e sobre o qual podem agir.
A categoria Other é excluida da analise interativa devido a sua representacao minima e

heterogénea no conjunto de dados.

Além das propor¢oes semanticas, seis indicadores de percepcao urbana de nivel
mais alto sao computados para cada imagem: greenness, walkability, driving safety,
imageability, enclosure e openness (Ma et al., 2021; Qiu et al., 2023). Esses indicadores
fornecem uma camada complementar de andlise que vai além da composicao em nivel de
objeto para capturar qualidades ambientais comumente associadas as percepc¢oes humanas
dos espacos urbanos. Eles sao exibidos ao lado das proporgoes semanticas na interface

para apoiar a avaliagdo multidimensional das edigdes geradas (R4).

6.4.3 Pares Discordantes na Percepcao Urbana

Um desafio recorrente na pesquisa em percepg¢ao urbana é compreender por que
duas cenas visualmente similares recebem escores de percep¢ao humana substancialmente
diferentes. Os pipelines de predigao padrao produzem um escore por imagem, mas nao
oferecem nenhum mecanismo direto para identificar quais diferencas visuais sdo responsaveis
por julgamentos humanos divergentes. Para abordar isso, introduzimos o conceito de
pares discordantes como uma contribuicao formal desta tese. Embora a intuicao por
tras de comparar cenas similares com escores diferentes tenha motivado a analise de
elementos visuais no Capitulo 4 e a abordagem contrafactual no Capitulo 5, este capitulo
formaliza o conceito e o operacionaliza como um componente estrutural do pipeline do

URBANCOUNTERV1Z.

Formalmente, seja Z = {I, I5, ..., I} um conjunto de SVI, cada uma associada
a um escore de percepcao ¢; € [0,10] estimado a partir de comparagoes pareadas (por
exemplo, via Elo, TrueSkill ou Strength of Schedule, como descrito na Secao 2.4.2). Seja
¢ : T — R? uma funcdo de embedding de caracteristicas que mapeia cada imagem para
uma representagao d-dimensional. Um par discordante (I;, ;) é definido como um par

de imagens que satisfaz duas condigoes simultaneamente:
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o Similaridade visual: as imagens estao proximas no espago de embedding, isto é,
sim(¢(1;), ¢(1;)) > T para algum 7 > 0;

« Divergéncia perceptual: seus escores de percepcao diferem substancialmente, isto

é, |¢; — qj| > o para algum o > 0.

Os valores concretos usados neste trabalho sao reportados na Secao 6.7. Intuitiva-
mente, os pares discordantes sdo cenas que se parecem, mas que sao julgadas de forma
muito diferente por observadores humanos. Como as duas imagens compartilham a maior
parte de seu contetido visual, qualquer diferenca na percepc¢ao pode ser atribuida a um
conjunto relativamente pequeno de elementos distintivos, em vez de a variacao global da
cena. Essa propriedade torna os pares discordantes particularmente informativos para a
andlise contrafactual: ao examinar sistematicamente as diferengas semanticas e em nivel
de objeto dentro de tais pares, é possivel identificar quais elementos visuais — como a
presenca de vegetacao, as condigoes de iluminagao, as fachadas dos edificios ou os sinais
de desordem fisica — estao mais fortemente associados a deslocamentos na seguranca

percebida.

Enquanto as explicagdes contrafactuais perguntam qual a mudanca minima em
uma entrada que alteraria a predicao de uwm modelo, os pares discordantes fundamentam
essa questao em dados reais observados: em vez de sintetizar modificagoes hipotéticas,
a analise é conduzida por diferencas que de fato existem entre cenas urbanas reais. As
intervencoes resultantes sao, portanto, mais plausiveis e diretamente interpretaveis como
condigoes urbanas realistas. Essa estratégia contrafactual fundamentada constitui uma das
contribuicoes metodologicas centrais do presente trabalho e é discutida em maior detalhe

na Secao 6.5.

6.4.4 Construcao do Grafo de Similaridade

Para capturar as relagoes visuais entre imagens em escala, um grafo de similaridade
nao direcionado G' = (V, £) é construido, onde cada né v € V corresponde a uma SVI e
cada aresta (v;,v;) € £ conecta imagens que sdo visualmente similares. Para cada imagem,
um vetor de caracteristicas profundas é extraido usando um modelo ResNet101 pré-treinado
no ImageNet, sem ajuste fino sobre os escores de qualidade perceptual, garantindo que
as representacoes de caracteristicas capturem padroes visuais gerais independentemente
dos escores. Isso mantém a topologia do grafo e as diferencas de escore como duas fontes
de informacao desacopladas, o que é essencial para identificar significativamente os pares
discordantes. As similaridades de cosseno pareadas sao entao computadas em toda a
colecao, e duas imagens sao conectadas por uma aresta sempre que sua similaridade de

cosseno excede um limiar 7, retendo apenas os pares fortemente similares.
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Esse grafo formaliza o conceito de pares discordantes introduzido na Secao 6.4.3:
pares de nés que estdo proximos no espago de embedding (conectados por uma aresta ou
alcangdveis por um caminho curto), mas que diferem substancialmente em seus escores de
percepcao de seguranca. Dentro do URBANCOUNTERV1Z, o grafo serve a dois propdsitos
complementares. Primeiro, ele fornece a base estrutural para a visao do Seletor de Destino,
que apresenta imagens-alvo candidatas alcangaveis a partir de uma imagem de origem
selecionada. Segundo, e mais centralmente, ele define os caminhos ao longo dos quais as
edi¢oes contrafactuais sao computadas: o caminho mais curto entre um né de origem e um
n6 de destino com um escore de percepcao de seguranga mais alto decompde uma lacuna
perceptual potencialmente grande em uma sequéncia de transi¢oes menores e visualmente
fundamentadas, cada uma informada por diferencas observadas entre cenas adjacentes

reais.

Ao integrar escores de percepgao, resumos semanticos e similaridade visual baseada
em grafo, o estagio de pré-processamento produz as representacoes que possibilitam
toda a exploragao interativa e a geragao contrafactual fundamentada subsequentes no
URBANCOUNTERVIZ.

6.5 Pipeline de Edicao Contrafactual Guiada por Caminho

O pipeline de edi¢ao guiada por caminho é o nicleo computacional do URBAN-
COUNTERV1Z. Dada uma imagem de origem I, selecionada e uma imagem de destino Iy,
o objetivo é gerar uma imagem contrafactual fundamentada que faga a origem transitar
em direcao a composicao semantica do destino, preservando a coeréncia estrutural e a
aparéncia fotorrealista da cena original. Isso é alcan¢ado por meio de trés componentes
sequenciais: guia por caminho, modelagem de diferencas semanticas e edi¢ao de imagem

orientada por VLM em dois estagios.

6.5.1 Guia por Caminho

Para um par selecionado (I, l4es), 0 caminho mais curto é computado entre seus
noés correspondentes no grafo de similaridade definido na Secao 6.4.4. Esse caminho produz
uma sequéncia de imagens intermediarias que sao, cada uma, visualmente similares a seus

vizinhos e que, coletivamente, fazem a ponte entre a origem e o destino:

Iye— 1, — Iy — -+ — L.

O caminho ¢é central para a interpretabilidade da abordagem. Em vez de exigir que
o modelo de edicao transite diretamente da origem para um alvo potencialmente distante
— 0 que arriscaria produzir modificagoes irrealistas ou arbitrarias — a transformacao é

decomposta em etapas menores e contextualmente fundamentadas. Cada etapa ¢ guiada
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por diferencas de fato observadas entre cenas urbanas reais proximas, e nado por uma
otimizacao irrestrita do modelo ou por prompting de forma livre. Essa decomposicao
conecta-se diretamente a limitacao-chave identificada no Capitulo 5: o UrbanCFX produzia
contrafactuais no espago de caracteristicas que nao podiam ser validados visualmente.
Aqui, cada etapa ao longo do caminho é ela prépria fundamentada em uma imagem real,

garantindo que cada edigao gerada esteja ancorada em uma condicao urbana existente.

A geracao procede sequencialmente ao longo do caminho: a cada etapa, a imagem
atual ¢é editada para produzir uma imagem atualizada que serve como origem para a etapa
seguinte. As edigbes semanticas, portanto, acumulam-se incrementalmente, e o analista
pode inspecionar a transformacdo em qualquer ponto intermediario, em vez de examinar

apenas a saida final.

6.5.2 Modelagem de Diferencas Semanticas

A cada etapa do caminho, a composicao semantica da imagem de origem atual é
comparada com a da proxima imagem-alvo usando as proporcoes de categorias definidas
na Secdo 6.4.2. Seja Iy a imagem de origem atual e X a préxima imagem-alvo ao longo do

caminho. Para cada categoria semantica k, a diferenca bruta com sinal é computada como:

A

Ay = pe(X) — pr(ln),

e normalizada como:

Ay,
max (pr(3), pe(X))

resultando em ¢ € [—1,41], onde valores positivos indicam categorias que devem aumentar,

5 =

Y

valores negativos indicam categorias que devem diminuir e valores préximos de zero indicam

pouca ou nenhuma mudanga. O vetor completo de diferenca seméantica é entao:

8= (61,00,...,0%).

Nem toda diferenga semantica é igualmente significativa para a edicdo. Apenas as
categorias com |0x| acima de um limiar minimo sao retidas e tratadas como categorias
acionaveis para a etapa atual. Essa filtragem serve a dois propésitos: reduz o ruido
das flutuagoes composicionais menores entre cenas similares e foca as agoes de edi¢ao
— e a atencao do analista — nas mudangas com maior probabilidade de produzir um
deslocamento perceptual significativo. O vetor de diferenca semantica filtrado d forma a
entrada direta para o estagio de edicao de imagem e também é exibido na interface para

apoiar a transparéncia e a supervisao humana (R2, R3).

6.5.3 Edicao de Imagem em Dois Estagios Orientada por VLM

A geracdo de imagens contrafactuais é implementada por meio de um fluxo de

trabalho vision-language de dois estagios que separa o que deve mudar de como a imagem
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¢ editada. Essa separacao é uma decisao de projeto intencional que aprimora a interpre-
tabilidade e a transparéncia: ao produzir uma representacao intermediaria explicita da
transformacao pretendida, o pipeline permite que os analistas inspecionem, compreendam

e, se necessario, questionem a légica da edi¢ao antes de examinar a imagem gerada.

Estagio 1 — Geragao de Ag¢oes de Edigao. No primeiro estagio, um conjunto de agoes
de edicao candidatas ¢ derivado do vetor de diferenca semantica, da imagem de origem
atual e dos escores de percepcao de seguranca dos estados atual e alvo. Um VLM processa
a imagem de origem juntamente com uma orientagao semantica estruturada e retorna um
conjunto de agoes de edigao expressas como instrugoes visuais explicitas — por exemplo,
aumentar a cobertura de darvores ao longo da calgada, reduzir a proeminéncia dos cabos
aéreos ou introduzir marcagoes de pavimento conservadas. Essas agoes sao delimitadas pelo

vetor de diferenca semantica e formalmente definidas como:
& f f
E% = VLM (Pactions (I, 8, Q7 Q%)) .

O conjunto de agoes resultante é exibido na Visdo de Geragdo da interface, onde os
analistas podem revisa-lo antes de inspecionar a imagem gerada. O Prompt 2 detalha

todas as instrugoes, o contexto e o fluxo de raciocinio.
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[System] You are generating targeted edit instructions for a pair of urban street view images,
using semantic segmentation data that expresses each scene element as a proportion of
total pixel area (%).

Categories: {list_categories}

## EDIT DIRECTION: {maintenance_state}

- **yell-maintained** -> elements showing evidence of active and maintenance.

- **deteriorated** -> elements showing evidence of wear, damage, or disuse.

Apply this direction by choosing the *condition state* of elements - not which specific
objects to place or remove. Select the element type that is most plausible given the
existing scene; then describe its condition according to the direction. All modifications

should be smooth not excessive.

#+# CATEGORIES TO ACTIONS

Pre-selected where |difference| > 0.10. Each entry shows the category’s current share and the
pixel impact to achieve.

{category_diff_list}

{{category}} (currently {{current_pct}}\%): sign {{impact_pct}}\%; If sign is "+" = this
category gains that pixel share

else this category loses that pixel share

#+# SPATIAL REASONING - DO THIS BEFORE WRITING ANY ACTION
Before writing each action, answer internally:
1. xxWhat does this category currently occupy in the scene?*x*
Infer from its current percentage and the other categories present.
(e.g., if ‘floor‘ is 10\% and ‘terrain_vehicle‘ is 25\%, most floor is likely occluded by
vehicles)
2. *x*Where in the frame would this action plausibly occur?*
(foreground, mid-distance, far background; left / center / right)
Ground-level elements occupy foreground-mid; sky and upper facade occupy top of frame.
3. **Does this action conflict with any other simultaneous action?x*x*
Two categories increasing cannot compete for the same spatial zome.
If a conflict exists, resolve by spatial separation or assign the contested zone to the
category with the larger impact value.
4. xxIs this action physically plausible in a street scene?*x*
The element type must be consistent with what could exist in this spatial locationin an
ordinary urban environment. Do not introduce elements that would require implausible
spatial conditions.

Only after this reasoning, write the action.

Prompt 2 — Prompt utilizado para gerar uma lista de acoes
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#+# CATEGORY RULES

| Category | Scope | Maintenance direction applies? |

|===(===[===(

| vegetation | Plants, shrubs, trees, soil patches visible in frame | Yes |

| construction | Building facades, windows, doors, surface coverings | Yes |

| floor | Pavement, markings, ground-level objects | Yes |

| sky | Roof elements or overhangs that occlude sky | No |

| city_elements | Standard urban infrastructure: lighting, signage, street furniture. No
surveillance, security, or enforcement elements. | Yes |

| terrain_vehicle | Standard civilian vehicles only. No damaged, burning, or abandoned
vehicles. | No |

| human | Pedestrians or cyclists only. Max 2 individuals. Describe only activity and distance.

No appearance, clothing, age, gender, or group composition. | No |

#+# ACTION RULES

1. **0One action per category** - either add or remove. No repositioning, resizing, or
replacement.
**0One sentence.** Direct and concrete. No qualifiers, hedges, or percentages.
x*For additions:** specify element type, condition state (if applicable), scene location,
and approximate distance (close middistance far).

4. xxFor removals:** specify what is removed and from where. Do not name what is revealed
unless it is the explicit purpose of another simultaneous action.

5. *xNo action may modify an unlisted category as a side effect.**x If a side effect is
unavoidable, do not perform that action.

6. **Do not name specific brand, model, or culturally specific objects.** Use generic element
types.

7. *xDo not use examplederived element names.** Choose element types from the scene context,

not from memory of similar instructions.

#+# OUTPUT - strict JSON only, no markdown:

{{
"action": {{

"<category>": "<single action sentence>"

3
\text{}}}

Only include categories listed in CATEGORIES TO ACTIONS.
Prompt 2 — (continuagao)

Estagio 2 — Edigao Fotorrealista de Imagem. No segundo estagio, as agoes de
edigio & e a imagem de origem atual sdo passadas a um segundo VLM, que produz a

imagem editada como:
fX = VLM2 (Pimage<f7-l7 87)-5)) 3
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aplicando as modificagoes solicitadas enquanto preserva o conteudo restante da cena, a
estrutura espacial, o ponto de vista e a coeréncia visual geral da cena original. O Prompt
3 detalha as restrigoes e regras para editar imagens, visando manter as caracteristicas

visuais originais.
[System] You are a photo editor working on an urban scene image.

Given the original image and the following editing actions by visual category:

{actions}

*xABSOLUTE CONSTRAINTS:*x*

- **No geometry changes.** Do not alter camera angle, perspective, vanishing points, or the
perceived size of any element. All edits must be flat and in-plane.

- *xNo category contamination.** Do not modify any element from a category not listed above -

not even incidentally. If an unlisted category is accidentally affected, revert it.

**Preserve surface detail.** Retain all textures, graffiti, weathering, and signage on
existing surfaces exactly as they appear, unless explicitly targeted by an action.
- **Preserve image style.** Keep the original color grading, contrast, and photographic style

intact throughout. Do not enhance or stylize any part of the image.

**xEDITING RULES:*x*
- Execute each action literally - removals only remove, additions only add.
Never compensate a removal by adding elements from another category.
- **%0n removal:** fill the exposed area by extending the immediately surrounding surface (
pavement, wall, sky) using adjacent pixels as reference. If the removed element was in the
foreground, reconstruct the background layer behind it at the correct depth. Continue any
texture or graffiti present on the fill surface - do not leave a clean patch. Never
introduce a new category as fill.
- **0n addition:** place the element at a spatially natural location for its category. Match
its scale to the depth plane, replicate the scene’s light direction and shadows, and match
the photographic style (color temperature, contrast, sharpness). Do not occlude elements
from unlisted categories.

- #xIf an action is impossiblex* (element not present, no valid surface), skip it silently.

Return only the edited image.

Prompt 3 — Prompt utilizado para editar uma imagem de entrada seguindo uma lista de
acoes

Apébs a geracdao, a imagem editada é re-segmentada com o OneFormer, e suas
proporcoes de categorias semanticas, valores de indicadores urbanos e escore de seguranca
estimado sao recomputados. Essas saidas derivadas permitem que a interface compare
imediatamente a imagem gerada com a origem e o destino ao longo de miltiplas dimensoes
(R4), possibilitando que os analistas avaliem se a edi¢do moveu a cena na dire¢ao perceptual
pretendida e se as mudancas sao visualmente coerentes e semanticamente consistentes com

as diferencas orientadoras.
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Esse projeto de dois estagios aprimora a interpretabilidade ao tornar o processo de
edicao transparente e auditavel. Diferentemente das abordagens que geram diretamente
uma imagem modificada, o URBANCOUNTERV1Z separa explicitamente a identificacdo do
que deve mudar do ato de muda-lo, garantindo que cada imagem gerada seja acompanhada
das diferengas semanticas que a motivaram, das ac¢oes de edi¢do que a guiaram e dos

resumos perceptuais e semanticos recomputados que a avaliam.

6.6 A Interface do URBANCOUNTERVI1Z

O UrRBANCOUNTERVIZ é um sistema interativo de analise visual que integra o
pipeline computacional descrito acima em um ambiente exploratério unificado. A interface
compreende seis visdes coordenadas — Seletor de Origem, Seletor de Destino, Visdo
de Caminho, Visdio de Imagem, Visao de Geragio e FEstatisticas da Imagem — que,
coletivamente, apoiam as tarefas analiticas definidas na Secao 6.3.2. A Figura 21 apresenta

a interface completa; a Tabela 11 resume o mapeamento entre as visoes e as tarefas.

Table 11 — Visdes do URBANCOUNTERV1Z e as tarefas analiticas que elas apoiam.

View T1 T2 T3
Source Selector v

Destination Selector v/

Path View v v v
Image View v v
Generation View v v
Image Stats v

6.6.1 Seletor de Origem (A)

O Seletor de Origem é o ponto de entrada para o fluxo de trabalho analitico. Ele
apresenta uma visao geral baseada em mapa da cole¢ao de imagens (Figura 21A), onde
cada ponto representa uma SVI geolocalizada colorida por seu Q-score perceptual. Essa
codificacao espacial permite que os analistas identifiquem imediatamente areas de baixa,

moderada ou alta seguranca percebida e contextualizem sua analise dentro da geografia
da cidade.

Selecionar um ponto designa a imagem de origem I, a ser transformada e inicializa
o fluxo de trabalho subsequente: o Seletor de Destino é atualizado para mostrar os alvos
candidatos alcancaveis a partir de I,,. dentro do grafo de similaridade, e todas as outras
visdes sao reiniciadas para refletir a nova sele¢ao. Essa visdo apoia primariamente a T1 ao
fornecer a fundamentacao espacial e perceptual que orienta o analista antes que qualquer

raciocinio contrafactual comece.
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Figure 21 — Interface do URBANCOUNTERV1Z. (A) Seletor de Origem: imagens geoloca-
lizadas coloridas pelo Q-score perceptual; a selecao de uma origem inicializa o
fluxo de trabalho. (B) Seletor de Destino: grafico de dispersao das imagens
candidatas mostrando a similaridade visual em relagao a origem (x) versus o
Q-score (y), apoiando a selegdo do destino. (C) Visao de Caminho: caminho
mais curto no grafo de similaridade da origem ao destino, expondo cenas inter-
medidrias e suas diferengas seméanticas. (D) Visao de Imagem: comparaciao
lado a lado da origem (D.1) e do contrafactual gerado (D.2), acrescida de
sobreposigoes que destacam as regides adicionadas e removidas. (E) Visao de
Geracgao: agoes de edi¢ao passo a passo organizadas por categoria semantica,
permitindo a inspegao do processo de geracao. (F) Estatisticas da Imagem:
resumos coordenados que comparam a composigao semantica (F.1) e os indi-
cadores urbanos (F.2) entre as imagens de origem, de destino e geradas. Fonte:

o autor.

6.6.2 Seletor de Destino (B)

O Seletor de Destino apresenta um grafico de dispersao das imagens candidatas
alcangdveis a partir de I, dentro do grafo de similaridade (Figura 21B). O eixo horizontal
codifica a similaridade visual em relagdo a imagem de origem e o eixo vertical codifica o Q-
score perceptual, criando um espaco bidimensional no qual o analista pode simultaneamente
raciocinar sobre a relagdo entre cenas e a distancia perceptual. A regiao superior direita
desse grafico de dispersao é de particular interesse analitico: as imagens ali localizadas
sao tanto visualmente similares a origem quanto associadas a uma seguranca percebida
substancialmente mais alta — precisamente as condi¢oes que definem um par discordante

forte e um candidato de alta qualidade para a edicdo contrafactual.

Ao tornar o compromisso entre similaridade e percepcao de seguranca visualmente
explicito, essa visao apoia a T1 e d& ao analista controle direto sobre o grau de desvio
visual que o contrafactual resultante envolvera. Selecionar um ponto no grafico de dispersao
designa I, e dispara o calculo do caminho e as atualizagoes da interface em todas as

visoes subsequentes.
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6.6.3 YVisao de Caminho (C)

A Visdao de Caminho visualiza o caminho mais curto no grafo de similaridade
entre Iy e I4es (Figura 21C), conforme computado na Se¢do 6.5.1. Ela expoe as imagens
intermediarias que conectam a origem e o destino por meio de cenas visualmente rela-
cionadas, renderizando o processo de transformacdo como uma sequéncia de transigoes
incrementais, em vez de uma tnica mudanga abrupta. Os nés sao posicionados ao longo
do eixo horizontal pela dissimilaridade pareada e ao longo do eixo vertical pelo Q-score
perceptual, possibilitando a inspecao de se o caminho segue uma trajetoria perceptual
suave ou envolve mudancas de escore nao monotonicas. As diferencas seméanticas entre nos
consecutivos sao retratadas como graficos de barras compactos que resumem as mudancas

de categoria mais significativas em cada etapa.

Essa visao ¢ analiticamente central: ela apoia a T1 ao expor as relagdes estruturais
entre cenas similares, a T2 ao evidenciar as diferencas seméanticas passo a passo que
guiardao a edicdo, e a T3 ao possibilitar que os analistas antecipem como os escores
perceptuais mudam ao longo da trajetéria antes que a geracao comece. As selecOes nessa
visao propagam-se para a Visdo de Imagem e as FEstatisticas da Imagem, permitindo a

inspecao focada de qualquer etapa individual.

6.6.4 Visao de Imagem (D)

A Visao de Imagem apoia a comparacao visual direta entre a imagem de origem e
o contrafactual gerado (Figura 21D). Por padrao, o painel esquerdo exibe Ig,.. e o painel
direito exibe a imagem gerada atual I ; as etapas intermediarias podem ser carregadas por
meio de selecoes na Visao de Caminho ou na Visdo de Geracdo. Para facilitar a identi-
ficagao de diferencas entre imagens visualmente similares — uma tarefa cognitivamente
exigente quando as mudancas sao sutis ou localizadas — o sistema sobrepoe mascaras de
mudanga semantica que distinguem as regides adicionadas (categorias que aumentaram)
das regides removidas (categorias que diminuiram). O resultado funciona como um diff
visual, permitindo que os analistas localizem eficientemente as modificacdes e avaliem se

elas correspondem a mudangas estruturalmente plausiveis na cena.

Esse mecanismo de mascaramento é uma resposta direta ao Requisito R3: ele
torna as edigoes explicitas e espacialmente localizadas, em vez de deixar que o analista as
detecte por meio de uma inspegao visual ndao guiada. Juntamente com a Visdo de Geragaio,
ela apoia a T2 ao confirmar os efeitos espaciais do direcionamento seméntico e a T3 ao
possibilitar a interpretagao detalhada de como as mudangas geradas sao realizadas na

imagem.
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6.6.5 Visao de Geracao (E)

A Visdo de Geragdo apresenta o processo de edigao contrafactual como uma sequén-
cia explicita de etapas de geracao (Figura 21E). Para cada etapa, a visdo exibe as agoes de
edicao derivadas no Estagio 1 do pipeline VLM, organizadas por categoria semantica. Essa
visdo é central para a interpretabilidade do sistema: ao revelar as representagoes de agao
intermediarias que guiam o modelo de edi¢do de imagem, o URBANCOUNTERV1Z torna a
geragao transparente e auditavel, em vez de tratd-la como uma caixa-preta. Os analistas
podem revisar essas acoes ao lado das imagens geradas correspondentes e avaliar se as
intengoes declaradas correspondem aos resultados visuais observados — ou se deveriam

selecionar um caminho diferente, ajustar o destino ou considerar uma trajetéria alternativa.

Essa representacao explicita de agoes também serve a um proposito pratico iden-
tificado por especialistas de dominio em uso preliminar: ela permite que os analistas
prevejam o carater de uma edicao antes de examinar a imagem gerada, reduzindo a
surpresa cognitiva e tornando o comportamento do sistema mais confiavel. A Visdo de
Geragao apoia primariamente a T2 (compreender como as diferengas seméanticas se tradu-
zem em instrugdes de edigdo) e a T3 (auditar a relacao entre as mudangas pretendidas
e os resultados observados). As selegdes nessa visao atualizam tanto a Visao de Imagem

quanto as Fstatisticas da Imagem para a inspecao em nivel de etapa.

6.6.6 Estatisticas da Imagem (F)

A visdo de Estatisticas da Imagem fornece um resumo multidimensional do resultado
da edigao usando dois painéis coordenados (Figura 21F) que comparam simultaneamente

as imagens de origem, de destino e geradas.

Painel de Composi¢ao Seméantica (F.1). Este painel compara as propor¢oes agregadas
de categorias semanticas das trés imagens. Ele possibilita que os analistas avaliem se a
imagem gerada moveu-se em direcao ao destino em termos de composicao da cena — por
exemplo, se a vegetacao aumentou ou se os elementos de constru¢do mudaram — e se os

deslocamentos observados correspondem as diferencas semanticas que motivaram a edigao.

Painel de Indicadores Urbanos (F.2). Este painel compara os seis indicadores de
percepcao urbana de nivel mais alto, juntamente com o escore de seguranca estimado, entre
as imagens de origem, de destino e gerada. Os eixos sdo normalizados por dimensao para
facilitar a comparacao entre medidas heterogéneas. Este painel permite que os analistas
interpretem se as mudancgas visuais na imagem gerada correspondem a deslocamentos
significativos em qualidades ambientais como openness, greenness, walkability e enclosure
— dimensoes que importam para as decisdes de projeto urbano para além do escore de

percepcao isoladamente.

Juntos, esses painéis implementam o Requisito R4 ao conectar as edigoes visiveis
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da cena as mudancas na composicao seméantica, nos indicadores urbanos e na seguranca
percebida estimada. Essa visao multidimensional também serve como uma verificagao de
qualidade: se a imagem gerada produzir deslocamentos inesperados em indicadores nao
visados pela edi¢ao (por exemplo, uma grande diminui¢do em openness quando apenas a
vegetacao deveria aumentar), o analista pode sinalizar isso como um indicio de instabilidade

da geracao e selecionar uma etapa alternativa.

6.7 Detalhes de Implementacao

O UrRBANCOUNTERVIZ emprega uma arquitetura cliente—servidor. O cliente é
implementado em JavaScript usando o D3.js (Bostock et al., 2011) para graficos interativos
e interagoes coordenadas em todas as seis visoes. O servidor ¢ implementado em Python
usando o FastAPI (Ramirez, 2019), que serve os dados pré-processados, as informagoes do

grafo, os ativos de imagem e as saidas de geracao.

As caracteristicas visuais profundas para a construcao do grafo de similaridade sao
extraidas usando um modelo ResNet101 pré-treinado no ImageNet (He et al., 2016). A
segmentacao semantica é realizada com o OneFormer pré-treinado no ADE20K (Jain et al.,
2023), acessado por meio do ecossistema HuggingFace (Wolf et al., 2019). A estimativa do
escore de percepc¢ao de seguranca apos a geracao ¢ conduzida usando um modelo ConvNext
treinado no conjunto de dados Place Pulse. A edigdo de imagem usa o Gemini 2.5-flash
e 0 2.5-flash-image (Google, 2025) para o Estdgio 1 (geracao de acoes) e o Estdgio 2
(edigao fotorrealista), respectivamente. Todas as etapas de pré-processamento — incluindo
extragao de caracteristicas, segmentagao, calculo de escores e construcao do grafo — sao
realizadas offline para garantir interagoes responsivas durante a analise ao vivo. Apenas a

geracao de imagens ¢é disparada sob demanda durante uma sessao.

Os limiares que governam o pipeline — similaridade visual (7), divergéncia percep-
tual (o) e filtragem de diferenga seméantica — controlam o compromisso entre fundamenta-
cao e diversidade. Valores mais estritos produzem pares mais visualmente similares e mais
faceis de interpretar, mas reduzem o nimero de transformacoes disponiveis; valores mais
frouxos expandem o espaco de busca ao custo de edi¢coes menos plausiveis. Neste trabalho,
esses parametros foram selecionados empiricamente para favorecer a interpretabilidade e
a coeréncia visual em detrimento da cobertura exaustiva: por exemplo, 7 = 0.85 para a
criagao de arestas, 0 = 4.0 pontos de Q-score para a divergéncia perceptual e |dx| > 0.10

para a filtragem de diferenca semantica.

6.8 Consideracoes Finais

Este capitulo introduziu o URBANCOUNTERV1Z, um sistema de andlise visual

que aborda as principais limitagoes identificadas ao longo dos capitulos anteriores desta
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tese. Onde o Capitulo 4 produziu atribuigoes espaciais estaticas e o Capitulo 5 produziu
recomendacoes apenas textuais no espaco de caracteristicas, o URBANCOUNTERV1Z
gera transformagoes de cenas urbanas fotorrealistas, fundamentadas e interativamente
exploraveis. Ao fundamentar cada edi¢ao em diferencas observadas entre cenas adjacentes
reais em um grafo de similaridade, o sistema evita a principal fraqueza das abordagens
generativas anteriores — a producao de modificagoes visualmente impressionantes, mas
analiticamente ininterpretaveis. Ao tornar todo o processo de transformagao — da sele¢ao
de caminho ao cédlculo de diferencas semanticas, a geragao de acoes de edicao, a saida
fotorrealista — transparente e inspecionavel dentro de uma interface coordenada de
analise visual, ele apoia o tipo de raciocinio com humano no processo que as decisoes de

planejamento urbano exigem.

Duas propriedades do projeto merecem énfase, pois distinguem o URBANCOUN-
TERV1Z de todos os trabalhos relacionados anteriores revisados neste capitulo. Primeiro, a
fundamentacao: as intervencoes sao derivadas de padroes que existem em dados reais, e
nao de otimizagao do modelo ou de prompting irrestrito, tornando-as mais criveis como
evidéncia para decisoes de projeto. Segundo, a transparéncia: cada estagio do pipeline
é exposto ao analista por meio da interface, desde o grafo de similaridade e os destinos
candidatos até os vetores de diferenca semantica, as acoes de edi¢ao, as imagens geradas e
os resumos multidimensionais de resultados. Juntas, essas propriedades apoiam nao apenas
a geragao de cenas urbanas contrafactuais, mas o raciocinio interpretavel e fundamentado

em evidéncias sobre essas cenas, que constitui a contribuicao central desta tese.

O Capitulo 7 apresenta a avaliagio do URBANCOUNTERVI1Z por meio de trés
cenarios de uso, um estudo de feedback com especialistas e um estudo de feedback com
usuarios, examinando como o sistema apoia a analise em diferentes condi¢des urbanas,

comprimentos de trajetéria e dire¢oes de transformacao.
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7 Avaliacao do URBANCOUNTERVIZ

O capitulo anterior descreveu como o URBANCOUNTERV1Z transforma o raciocinio
construido ao longo dos ultimos trés capitulos em algo com que um analista pode de fato
trabalhar: uma cena, uma edicao plausivel e uma forma de vé-la. O que permanecia por
testar era se ele de fato funciona como pretendido para as pessoas que deveriam usa-lo.
Este capitulo faz essa pergunta diretamente, pelos olhos das pessoas que usariam tal

sistema — planejadores, analistas e observadores cotidianos de uma rua.

A avaliacdo estd organizada em trés partes complementares, cada uma abordando
uma dimensao diferente da questao avaliativa central: o URBANCOUNTERV1Z apoia o
raciocinio transparente, com humano no processo, sobre transformacoes urbanas plausiveis
de maneiras que nem os sistemas de analise visual anteriores nem os métodos generativos
anteriores forneceram? A primeira parte apresenta trés cenarios de uso conduzidos com
SVI de Sao Paulo, cada um visando um objetivo analitico diferente: transformar uma
cena de baixa seguranga em uma visualmente similar, porém de maior seguranca; explorar
o comportamento de trajetérias mais longas de miiltiplas etapas; e examinar a geragao
contrafactual na dire¢do reversa, rumo a uma menor seguranca percebida. Esses cendrios
nao pretendem ser experimentos formais com usuarios, mas demonstracoes estruturadas
do alcance analitico do sistema — o que ele revela, onde se destaca e onde suas saidas se
tornam menos confiaveis. A segunda parte reporta o feedback qualitativo coletado por meio
de entrevistas semiestruturadas com especialistas de dominio em planejamento urbano
e analise urbana, fornecendo uma perspectiva externa sobre a usabilidade, a utilidade e
a interpretabilidade do sistema a partir de profissionais capazes de julgar o realismo e a
relevancia pratica das edigoes geradas. A terceira parte reporta um estudo estruturado
com usuarios no qual uma amostra mais ampla de participantes avaliou o sistema usando
instrumentos de usabilidade padronizados e questoes de percepcao direcionadas, fornecendo

evidéncia quantitativa que complementa o julgamento qualitativo dos especialistas.

Juntas, as trés partes abordam essa questao a partir de angulos cada vez mais
amplos: os cenarios demonstram o que o sistema pode fazer, as entrevistas com especialistas
testam se os profissionais de dominio o consideram crivel, e o estudo com usuarios verifica

se essa credibilidade se sustenta para um ptblico mais amplo e nao especialista.

7.1 Cenarios de Uso

Os cenarios de uso empregam SVI de Sao Paulo, Brasil, selecionadas do conjunto
de dados Place Pulse 2.0. Sdo Paulo fornece uma colegdo grande e visualmente diversa de

cenas urbanas que abrange uma ampla gama de escores de seguranca percebida, condigoes
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de infraestrutura e composicoes semanticas — tornando-a bem adequada para demonstrar
o alcance analitico do sistema em diferentes tipos de ambientes urbanos. Trés cendrios sao
apresentados em ordem crescente de complexidade: uma transformagao focada de duas
etapas, uma trajetéria monotonica mais longa e uma trajetéria na direcdo perceptual

reversa.

7.1.1 Cenario 1 — Aprimorando a Percepciao de Seguranca Urbana por

meio de Pares Discordantes
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Figure 22 — Cenéario de uso mostrando uma transformacao contrafactual guiada por cami-
nho, de uma cena urbana de menor seguranca para uma mais segura. Partindo
de uma imagem de origem de baixa seguranca S (escore: 1,58) e de uma
imagem de destino visualmente semelhante, porém de maior seguranca, D
(escore: 6,11, similaridade: 0,80), o URBANCOUNTERV1Z calcula um caminho
com um né intermediario (I.1) e gera duas edi¢oes fundamentadas (G.1 e G.2).
Os prompts de agao correspondentes (P.1 e P.2) e as méscaras semanticas
(M.C e M.V) ajudam a explicar como a transformacao se desenrola. Fonte: o
autor.

Este cenario ilustra o objetivo analitico primario do URBANCOUNTERV1Z: transfor-
mar uma cena urbana de baixa seguranca em uma alternativa visualmente similar, porém

de maior seguranca, guiada por diferencas observadas em um par discordante real.

Configuracgao. O analista comega no Seletor de Origem identificando uma imagem de
baixa pontuacao em uma area residencial de Sao Paulo (Figura 22S, Q-score: 1,58). A cena
mostra uma rua estreita com vegetagao limitada, mobilidrio urbano esparso e poucos sinais
visiveis de atividade — caracteristicas visuais consistentemente associadas a uma menor
seguranga percebida nas andlises dos Capitulos 4 e 5. No Seletor de Destino, o analista
identifica uma imagem visualmente similar com seguranca percebida substancialmente
mais alta (Figura 22D, Q-score: 6,11, similaridade: 0,80). Esse par satisfaz a definigao

formal de par discordante introduzida na Secao 6.4.3: duas cenas que estao préximas no
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espaco de embedding visual, mas que diferem fortemente em seus escores de seguranca

atribuidos por humanos.

Geragao de caminho e de edigoes. A Visio de Caminho revela um caminho curto
com um n6 intermediario (Figura 221.1), decompondo a transformacao em duas etapas de
edigao. Para cada etapa, o pipeline deriva agoes de edicao explicitas (Figura 22P.1 e P.2)
a partir das diferengas semanticas computadas entre nés adjacentes ao longo do caminho.
Essas agoes incluem aumentar a cobertura de arvores ao longo da calgada, modificar
estruturas visiveis a margem da rua e introduzir pistas associadas a ambientes mais bem
conservados e mais ativos. As diferencas de categoria semantica que impulsionam cada
etapa sao exibidas na Visao de Caminho como gréficos de barras compactos (Figura 22T.1),

dando ao analista uma prévia clara do que mudara antes de examinar as imagens geradas.

Resultados e interpretagao. A imagem gerada final (Figura 22G.2) aumenta o escore
estimado de percepcao de seguranca em aproximadamente 4,5 pontos em relagao a origem,
preservando o arranjo original da rua, a estrutura dos edificios e o ponto de vista. As
méscaras de mudanga semantica (Figura 22M.C e M.V) destacam as modificagoes mais
relevantes nas categorias construction e vegetation, possibilitando que o analista verifique
que as mudancas sao espacialmente localizadas e estruturalmente coerentes, em vez de glo-
balmente inconsistentes. A visao de FEstatisticas da Imagem confirma que a imagem gerada
move-se em direcdo ao destino tanto na composicao semantica quanto nos indicadores

urbanos, incluindo greenness e openness.

Este cenario demonstra uma propriedade-chave da abordagem contrafactual funda-
mentada: em vez de estimular um modelo generativo com uma descricdo de forma livre
de uma cena desejada, as edi¢oes sao derivadas de diferencas de fato observadas entre
dois ambientes urbanos reais. O resultado ndo é apenas visualmente mais coerente, mas
também analiticamente mais crivel — o analista pode rastrear exatamente quais diferengas
no par real motivaram cada edi¢cao e pode inspecionar se a imagem gerada realiza essas

diferencas fielmente.

7.1.2 Cenario 2 — Analise de Trajetoria de Miiltiplas Etapas

Este cendrio explora o comportamento do URBANCOUNTERV1Z ao longo de traje-
torias contrafactuais mais longas, examinando tanto o que se ganha quanto o que se perde

a medida que o nimero de etapas de edigdo aumenta.

Configuragao. Partindo da mesma imagem de origem de baixa pontuacao do Cenario 1,
o analista seleciona um destino perceptualmente mais distante (Figura 21C, Q-score: 8,0,
similaridade: 0,71) — colocando-o entre as cenas de mais alta pontua¢do no subconjunto
de Sao Paulo. Um caminho monoténico é entao identificado, exigindo que o escore de

seguranca percebida aumente a cada etapa. A trajetoria resultante passa por seis nos e
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Floor + Construction + Vehicle +

Figure 23 — Cenario de uso mostrando uma trajetéria contrafactual de multiplas etapas
em direcdo a uma maior seguranga percebida. Cada coluna corresponde a
uma etapa de geracao, com a imagem gerada na parte superior e a mascara
de mudanca semantica dominante abaixo. As regides destacadas indicam a
classe mais fortemente modificada em cada etapa; “+” denota um aumento na
presenca e “—” uma forte diminui¢do. A primeira etapa é calculada em relacao
a imagem de origem, e as etapas subsequentes sao calculadas em relacao a
imagem gerada anteriormente. Fonte: o autor.

envolve cinco imagens geradas sequenciais (Figura 23).

Transformagao progressiva. Ao longo da trajetéria, o pipeline introduz progressivamente
elementos comumente associados a uma maior seguranga percebida: estrutura construida
adicional, mobilidrio urbano, vegetacao expandida e mudancas no céu visivel. A visao
de Estatisticas da Imagem (Figura 21F) confirma que a imagem gerada final move-se
substancialmente para mais perto do destino tanto na composi¢ao semantica quanto
no escore de seguranga estimado. Crucialmente, a trajetéria de multiplas etapas revela
como essas mudangas se acumulam ao longo do tempo: o analista pode inspecionar cada
transformacao intermediaria, em vez de apenas o resultado final, e pode identificar em

qual etapa uma determinada categoria muda significativamente pela primeira vez.

Retornos decrescentes e modos de falha. A trajetoria também revela limitagoes
importantes da geracao estendida. Como mostrado na Figura 23, os maiores ganhos ocorrem
durante as duas ou trés primeiras etapas. As edigoes iniciais introduzem modificacoes
visualmente salientes e globalmente coerentes, como vegetacao expandida, elementos
construidos adicionados e um ambiente de rua mais estruturado. Nas etapas posteriores, o
escore de seguranga estimado continua a aumentar, mas os ganhos tornam-se menores e
mais localizados. Dois modos de falha recorrentes emergem. Primeiro, a trajetéria pode
entrar em um regime oscilatério, no qual as edi¢oes em etapas posteriores sobrescrevem
ou contrariam parcialmente as modificagoes introduzidas em etapas anteriores. Esse
comportamento ¢é visivel em mudancas repetidas na categoria vehicles nas Etapas 3 e
5 (Figura 23), onde o pipeline alternadamente adiciona e remove elementos de veiculos

sem convergir para um estado semantico estavel. Segundo, algumas edi¢ées tornam-
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Figure 24 — Escore de percepcao estimado em fun¢ao do comprimento do caminho de
edicao para as trajetorias de multiplas etapas (azul) e de poucas etapas (verde),
juntamente com execucoes adicionais a partir da mesma imagem de origem
(cinza). Todas as execugoes exibem um comportamento consistente: ganhos
iniciais rdpidos, uma inflexdo em torno da etapa 2-3 e um plato com oscilacao
nas etapas posteriores. Fonte: o autor.

se geometricamente implausiveis como modifica¢oes localizadas: a insercao de grandes
elementos estruturais que nao se integram naturalmente ao arranjo da rua ao redor. Esses
efeitos sao tornados legiveis por meio das mascaras de mudanga seméantica e dos resumos
de Estatisticas da Imagem, permitindo que o analista identifique o ponto de inflexdo no

qual a geracao se torna nao confiavel.

Comparacao com o Cenario 1. O contraste entre os dois cendrios esclarece um compro-
misso fundamental. A edi¢do de poucas etapas, como no Cenario 1, produz intervengoes
mais interpretaveis e visualmente plausiveis — adicionar vegetacao, melhorar pistas de
conservagao, ajustar elementos construidos — que se alinham a acoes realistas de projeto
urbano. Trajetérias monotonicas mais longas expandem o espaco de escores perceptuais
alcancaveis, mas introduzem uma inconsisténcia visual e uma instabilidade semantica
crescentes. Para testar se essa observagao é especifica de um tinico caminho, trajetérias
adicionais a partir da mesma imagem de origem foram computadas usando caminhos
monotdnicos alternativos rumo a destinos de similaridade comparativamente baixa (ver
Figura 24). Ao longo dessas execugoes, o padrao é consistente: ganhos rapidos nas etapas
iniciais, um ponto de inflexdo em torno das Etapas 2-3 e retornos decrescentes com com-
portamento oscilatério em seguida. Isso sugere que o compromisso entre trajetorias curtas
e longas reflete uma propriedade estrutural do pipeline, e ndo um artefato de qualquer

escolha de caminho isolada.

Esse achado destaca o valor pratico do projeto com humano no processo do URBAN-

COUNTERVIZ: em vez de gerar a trajetoria completa automaticamente e apresentar apenas
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o ponto final, o sistema permite que os analistas inspecionem cada etapa, identifiquem o
ponto de inflexdo e interrompam ou redirecionem a trajetéria quando as saidas comegam

a divergir de seus objetivos analiticos.

7.1.3 Cenario 3 — Diminuicao Progressiva da Seguranca Percebida
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Figure 25 — Cenario de uso mostrando uma diminuicao progressiva da seguranca percebida,
transformando uma imagem de aparéncia relativamente segura (S) em outra
de aparéncia menos segura (G.2) por meio de um processo de geragao de duas
etapas. O método produz um resultado intermedidrio (G.1) que ji aparenta
estar mais negligenciado. A mudanca mais proeminente é a transformacao do
muro decorado em um muro mais deteriorado coberto por pichacoes. O painel
de Estatisticas da Imagem (IS) reflete essa reducao em Vegetacao e o aumento
em Construcao, que por sua vez diminuem os indicadores de Imageability e
Greenness, ambos frequentemente associados a seguranca percebida. Fonte: o
autor.

O terceiro cenario examina a direcao reversa do processo de transformacao. Em
vez de melhorar uma cena de baixa seguranca, o analista usa o URBANCOUNTERV1Z
para transformar progressivamente uma rua de aparéncia relativamente segura em outra
percebida como menos segura. Essa capacidade bidirecional tem um proposito analitico
distinto: permite que pesquisadores e planejadores identifiquem quais pistas visuais —
quando introduzidas ou removidas — mais fortemente sinalizam desordem, negligéncia ou

seguranga reduzida a observadores humanos.

Configuragao. A imagem de origem é uma cena com um escore de seguranca médio-alto
(Figura 25S, Q-score: 5,48), mostrando uma rua residencial conservada com vegetacao
visivel e um muro decorado. O analista seleciona como destino uma imagem visualmente
similar com um escore de seguranga percebida substancialmente mais baixo (Figura 25D,
Q-score: 2,10). O grafo de similaridade revela um caminho curto de duas etapas entre a

origem e o destino, possibilitando uma trajetoria reversa focada e interpretavel.

Primeira etapa — introduzindo desordem estrutural. Na primeira etapa de edicao,

o pipeline gera um resultado intermediario (Figura 25G.1) transformando a origem em
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diregao a imagem de referéncia intermediaria (Figura 251.1). Como essa cena de referéncia
¢ dominada por elementos relacionados a construcao, as agoes de edi¢ao correspondentes
(Figura 25P.1) enfatizam o aumento da proeminéncia visual das estruturas construidas
ao mesmo tempo em que reduzem a vegetacao. As mudangas mais salientes na imagem
gerada sao a introdugdo de um muro deteriorado com tinta descascando e pichagao, e
a remocao da cerca viva e das palmeiras que caracterizavam a cena de origem. Essas
modificagOes instanciam diretamente as pistas visuais identificadas no Capitulo 4 como
associadas a percep¢ao insegura e operacionalizam o vocabulario de elementos de desordem

desenvolvido no Capitulo 5.

Segunda etapa — reforcando a negligéncia. Na segunda etapa, a imagem gerada
intermedidria é transformada ainda mais em diregao ao destino (Figura 25G.2). As agoes de
edicao (Figura 25P.2) reduzem a visibilidade das fachadas de fundo e introduzem arvores
e trepadeiras crescidas em excesso, reforcando a impressao de desordem e ma conservagao.
As méscaras de mudanga seméantica para a etapa final (Figura 25M.V e M.C) destacam as
regioes afetadas nas categorias de vegetacao e construcao, confirmando que as mudancas

sao localizadas e consistentes com as agoes de edicao declaradas.

Anilise do resultado. A visao de Estatisticas da Imagem (Figura 25.1IS) confirma a
direcdo perceptual pretendida: em comparagdo com a origem, a imagem gerada final
mostra maior proeminéncia de construcgao, vegetacao reduzida e desordenada e menor
openness, com diminuic¢oes correspondentes em imageability, greenness e openness. Aplicar
o modelo de pontuacao a imagem gerada final produz um Q-score de 3,80, representando
uma diminui¢ao de 1,68 ponto em relagao a origem e direcionalmente consistente com o

escore-alvo de 2,10.

Este cenario demonstra que o valor analitico do URBANCOUNTERV1Z nao se limita
a gerar melhorias. A capacidade de explorar transformacoes rumo a uma menor seguranca
percebida apoia a andlise diagnostica e reforga o fio da teoria das Janelas Quebradas que
percorre a tese: o sistema pode reproduzir, em forma fotorrealista, os tipos de deterioracao
ambiental que a teoria e a pesquisa anterior hd muito associam a percepcoes reduzidas de

seguranca.

7.2 Feedback de Especialistas

Para complementar os cendrios de uso com uma perspectiva externa sobre a
utilidade e as limitacoes do sistema, entrevistas semiestruturadas foram conduzidas com trés
especialistas de dominio que nao haviam sido envolvidos no projeto ou no desenvolvimento
do URBANCOUNTERVIZ. O objetivo era reunir feedback qualitativo sobre trés dimensdes:
usabilidade (se o sistema é claro e compreensivel), utilidade (se ele apoia uma anélise urbana

significativa) e interpretabilidade (se as saidas podem ser interpretadas de forma responsavel
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para fins de projeto). As entrevistas com especialistas priorizam a profundidade em vez da
amplitude — buscando um julgamento fundamentado no dominio sobre o realismo das
edicoes, a relevancia pratica das recomendacoes e as implicagoes éticas de implantar o

sistema em contextos de planejamento.

7.2.1 Protocolo de Entrevista

Trés especialistas de dominio foram recrutados com experiéncia em planejamento
urbano e analise urbana. O primeiro é um arquiteto com experiéncia de pesquisa em
percepcao de seguranca em ambientes publicos; o segundo é um pesquisador académico
especializado em desenvolvimento urbano contemporaneo; e o terceiro é um especialista
em urbanismo. Juntos, esses perfis fornecem perspectivas complementares que abrangem
as realidades praticas do projeto e da intervencao urbana, as dimensoes analiticas e
metodologicas da pesquisa em percepc¢ao urbana e o contexto disciplinar mais amplo do

urbanismo como campo.

Trés entrevistas semiestruturadas separadas, de 45 minutos, foram conduzidas,
uma com cada especialista. Cada sessao seguiu a mesma estrutura: uma breve introducao
ao processo de coleta de dados e ao pipeline metodolégico subjacente ao sistema; uma
apresentacao detalhada da interface por meio de exemplos representativos e saidas geradas
dos cenarios de uso; e uma discussao aberta na qual os participantes foram solicitados a
refletir sobre a usabilidade, a utilidade, a interpretabilidade e as possiveis limitagoes do
sistema. Os participantes também foram convidados a compartilhar sugestoes de melhoria e
preocupagoes sobre como as saidas do sistema poderiam ser interpretadas ou mal utilizadas.
Para evitar viés, nenhum dos especialistas é coautor deste trabalho, e nenhum participou

do processo de projeto.

7.2.2 Achados

O que se segue sintetiza os principais temas que emergiram ao longo de ambas as

entrevistas, organizados pelas trés dimensoes avaliativas.

Usabilidade.

Todos os trés especialistas descreveram o sistema geral como claro e, em geral, intui-
tivo. As visoes Seletor de Origem e Seletor de Destino foram compreendidas rapidamente,
e a Visdo de Caminho foi apreciada por tornar a sequéncia de transformacao explicita,
em vez de apresentar apenas uma comparacao de antes e depois. O primeiro especialista
observou que as descrigoes textuais na Visao de Geracao deveriam refletir mais de perto
as modificacOes reais aplicadas a cena: em alguns casos, as acoes de edicao declaradas
descreviam uma intervengdo mais ampla ou ligeiramente diferente do que foi visualmente

realizado na imagem gerada, o que poderia enganar analistas que se apoiam no texto
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sem examinar a imagem com cuidado. As méascaras de mudanca seméantica na Visdo de
Imagem foram consideradas uteis, embora o mesmo especialista tenha observado que elas
podem ser menos necessarias quando as mudancas visuais ja sao grandes e imediatamente
aparentes, e mais valiosas quando as diferencgas sao sutis e espacialmente localizadas. O
segundo especialista descreveu de forma semelhante o pipeline geral como compreensivel
e destacou o realismo percebido das imagens geradas como um fator importante para
construir confianca nas saidas do sistema. O terceiro especialista levantou uma preocupagao
sobre usuarios iniciantes que abordam a interface sem contexto suficiente, e recomendou
que o sistema apresente uma etapa de onboarding na qual exemplos representativos de
imagens seguras e inseguras sejam mostrados juntamente com breves descri¢oes, permitindo
que os usuarios calibrem sua compreensao da escala de percepcao antes de iniciar qualquer

analise.

Utilidade. Todos os trés especialistas consideraram o sistema 1til para analisar como
mudangcas visuais localizadas podem afetar a seguranca percebida, embora tenham ofere-
cido avaliagoes matizadas sobre quais tipos de edi¢bes sdo mais praticamente relevantes.
O primeiro especialista avaliou positivamente o uso de orientacao contextual por meio do
grafo de similaridade e dos pares discordantes, observando que fundamentar as edi¢oes em
diferencas observadas entre cenas reais melhora sua plausibilidade em comparagao com a
geracao sem contexto. O segundo especialista observou que algumas das recomendagoes
geradas poderiam plausivelmente informar intervengoes urbanas praticas — particular-
mente aquelas envolvendo vegetagao, pistas de conservacao e a remocao de cabos aéreos
— enquanto outras, como a reestruturacao de vias ou a insercao de grandes elementos
construidos, seriam dificeis ou custosas de implementar diretamente e talvez sejam mais
bem entendidas como sinais direcionais, e nao como propostas acionaveis. Todos os trés
especialistas enfatizaram que as edi¢des mais convincentes e tteis sdo aquelas que perma-
necem sutis e visualmente coerentes dentro da cena; adigoes proeminentes, como grandes
novos edificios ou veiculos em primeiro plano, foram percebidas como menos eficazes, pois
podem distorcer a percepcao geral da cena e desviar a atencao das mudancas localizadas
que sao as mais analiticamente significativas. O terceiro especialista adicionalmente desta-
cou o painel de indicadores urbanos das Estatisticas da Imagem como um componente
particularmente valioso, observando que dimensoes como greenness, walkability, enclosure
e openness fornecem uma maneira significativa e interpretavel de caracterizar as qualidades
fisicas de um ambiente de rua — uma que vai além do escore de percepcao isoladamente e
conecta as saidas do sistema a aspectos mensuraveis do espago urbano sobre os quais os

profissionais ja raciocinam em contextos de projeto e planejamento.

Consideragoes éticas. Dois dos trés especialistas levantaram preocupacoes sobre como
as saidas do sistema poderiam ser enquadradas e interpretadas na pratica. A primeira
recomendacao ¢é esclarecer o significado dos valores de Q-score exibidos no mapa do Seletor

de Origem, para evitar que os usudrios os interpretem como medigoes objetivas de seguranca
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real, em vez de como estimativas de seguranca percebida derivadas de julgamentos pareados
obtidos por crowdsourcing. Essa distingao — entre seguranca percebida e seguranca objetiva
— nem sempre é imediatamente aparente para usuarios nao familiarizados com a metodologia
do Place Pulse, e confundir as duas poderia levar a interpretacoes erroneas com implicagoes
reais de politica. O terceiro especialista reforcou essa preocupacao a partir de um angulo
diferente, recomendando que o sistema contextualize explicitamente os usuarios antes de
comecgarem a interagir com a interface — por exemplo, apresentando um conjunto curado
de imagens de exemplo que abranjam a faixa de escores de seguranca, acompanhadas de
breves descrigoes das caracteristicas visuais e semanticas que as distinguem. Tal etapa de
onboarding reduziria o risco de os usuarios formarem modelos mentais incorretos sobre
0 que os escores representam, e ajudaria a evitar danos nao intencionais nos casos em
que as saidas do sistema sao interpretadas como avaliagdes de perigo real ou objetivo em
locais especificos. De forma mais ampla, o feedback dos trés especialistas sugere que o
valor pratico do sistema depende nao apenas da qualidade visual e do realismo das edigoes
geradas, mas também de fornecer explicacdo contextual suficiente para que os analistas

possam interpretar as saidas e suas implicagoes de forma responsavel.

7.2.3 Resumo

De modo geral, as entrevistas com especialistas indicam que o URBANCOUNTERV1Z
é claro, crivel e 1til para examinar como mudancas visuais localizadas podem influenciar
a seguranca percebida em ambientes urbanos. O achado mais consistente ao longo das
trés sessoes é que o valor do sistema é maior quando as edi¢oes sao curtas, visualmente
sutis e fundamentadas em diferencas composicionais entre cenas reais — condigoes que
correspondem precisamente as escolhas de projeto enfatizadas ao longo desta tese. Ao
mesmo tempo, o feedback identifica duas dire¢oes importantes para melhoria: fortalecer o
alinhamento entre as acoes de edi¢do declaradas e os resultados visuais gerados, e fornecer
um enquadramento mais claro das saidas do sistema para evitar a interpretacao erronea

dos escores de seguranca percebida como medicoes de seguranca objetiva.

7.3 Estudo com Usuarios

Para complementar as entrevistas com especialistas com uma avaliagdo mais ampla
e estruturada, um estudo com usuarios foi conduzido com participantes provenientes de
uma gama mais ampla de formagoes. Enquanto o feedback dos especialistas na Secao 7.2
fornece um julgamento qualitativo fundamentado no dominio, o estudo com usuarios visa
avaliar como o sistema é percebido pelos tipos de analistas, pesquisadores e profissionais
que o encontrariam em um contexto aplicado, e gerar evidéncia quantitativa de usabilidade

que possa ser comparada a referéncias estabelecidas.



Chapter 7. Awvalia¢gio do URBANCOUNTERV1Z 117

7.3.1 Desenho do Estudo

Um estudo com usuarios com 22 participantes de diversas formacoes académicas e
profissionais avaliou a eficicia analitica e a utilidade orientada a valor do URBANCOUNTER-
Viz. O estudo recrutou intencionalmente individuos sem expertise formal em computacao
urbana para avaliar se o sistema torna dados complexos de comportamento visual acessiveis
a um publico mais amplo. Por razoes de privacidade, nenhuma informacao demografica foi
coletada dos participantes: nem a nacionalidade nem a familiaridade prévia com Sao Paulo
— a cidade da qual as cenas avaliadas sao extraidas — foram registradas. Esta é uma escolha
de projeto deliberada, mas também uma limitacao: como se sabe que a seguranca percebida
varia com a origem cultural e a familiaridade local (Ceccato, 2012; Ceccato and Loukaitou-
Sideris, 2022), ndo podemos analisar se, por exemplo, os participantes familiarizados com
Sao Paulo julgaram as transformacoes de forma diferente daqueles que viram as cenas
sem contexto local. Retornamos a esse ponto ao discutir a generalizabilidade da avaliagao
no Capitulo 8. O desenho da avaliagao e o questionario foram inspirados no arcabougo
ICE-T Wall et al. (2018), que avalia sistemas de visualiza¢ao em quatro dimensoes: Insight,
Confidence, Essence e Time. Trabalhos anteriores usando o arcabouco ICE-T sugerem que
amostras relativamente pequenas de participantes podem fornecer feedback significativo
para avaliagoes exploratérias de sistemas de visualizagao Wall et al. (2018), apoiando o
uso desse tamanho de amostra. Embora os participantes tivessem experiéncia prévia em

avaliar sistemas interativos, nenhum havia usado o URBANCOUNTERV1Z anteriormente.

7.3.2 Tarefas e Procedimento

O estudo foi conduzido tanto presencialmente quanto online. Os participantes
primeiro receberam uma introdugao de 10 minutos a interface do URBANCOUNTERV1Z,
cobrindo o propdsito e as interagoes de todos os seis componentes visuais: Seletor de
Origem, Seletor de Destino, Visdio de Caminho, Visao de Imagem, Visao de Geracdo e
FEstatisticas da Imagem. Durante essa introdugao, os participantes também foram guiados
pela selecao de uma imagem de origem e de destino, estabelecendo uma compreensao de
base sobre a similaridade entre cenas e as diferengas de escore de seguranca (T1.1) antes
de prosseguir para as tarefas estruturadas. Os participantes entao completaram quatro
tarefas de anédlise visual (U1-U4), projetadas para operacionalizar as tarefas analiticas de
alto nivel (T1-T3) definidas na Segao 6.3.2.

U1: Identificar similaridades entre cenas e diferencas de composicao de
imagem exigia que os participantes primeiro usassem o Seletor de Origem e o Seletor de
Destino para identificar e comparar cenas geolocalizadas visualmente similares com base
em seus atributos perceptuais e composi¢ao semantica (T1.1), e entdao usassem a Visdo de
Caminho para analisar a sequéncia de transicao entre as imagens selecionadas e identificar

diferengas na composigao de objetos ao longo do caminho (T1.2).
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U2: Identificar quais componentes mais mudam exigia que os participantes
usassem a Visao de Imagem, a Visao de Caminho e as Estatisticas da Imagem para
inspecionar e quantificar as diferencas seménticas entre a imagem de origem selecionada
e seu contrafactual gerado, operacionalizando a T2.1, e para inspecionar como essas

diferengas se acumulam ao longo das etapas intermediarias de transicao (T2.2).

U3: Analisar mudancas especificas e minimas envolveu inspecionar a com-
posicao localizada da imagem por meio das méascaras de segmentacgao e das descrigoes
textuais na Visdio de Geracao, abordando a T3.1 ao vincular as acoes de edigdo semantica
as regides destacadas correspondentes na Visdo de Imagem e ao relacionar as modificagoes

observadas a deslocamentos nos escores perceptuais.

U4: Comparar caracteristicas visuais das imagens original e gerada exigia
que os participantes explorassem o processo completo de geracao de multiplas etapas
usando a Visdo de Geragao e as Estatisticas da Imagem. Essa tarefa focou em relacionar
indicadores urbanos, distribui¢oes de categorias seméanticas, escores perceptuais e padroes
de similaridade entre as imagens original e gerada (T3.2), ao mesmo tempo em que
revisitava as diferencas semanticas ao longo das etapas de geragao (T2.2) para avaliar se

a transformacao cumulativa se alinhava a direcao perceptual pretendida.

7.3.3 Medidas

Para cada tarefa, os participantes foram incentivados a pensar em voz alta Lewis
(1982), explicando seu raciocinio e observagdes antes de responder aos questiondrios
quantitativo (QT) e qualitativo (QL). Além dos itens do ICE-T, os participantes foram
solicitados a julgar a mudanga de percepcao entre cada imagem original e seu contraparte
modificada — se a seguranca percebida aumentou, diminuiu ou permaneceu inalterada —
de modo que sua avaliagao da direcao da edi¢do pudesse ser comparada a transformacao
pretendida pelo modelo. O formulario completo usado durante o estudo com usuarios,
incluindo as quatro tarefas (U1-U4) e essas questoes de mudanga de percepcao, é fornecido
no apéndice. Como as tarefas enfatizavam a exploracao aberta, o raciocinio visual e a
geracao de hipoteses, métricas de desempenho tradicionais, como tempo de conclusao da
tarefa, taxa de conclusao e frequéncia de erros, foram intencionalmente omitidas, uma vez
que essas medidas nao capturam adequadamente a sintese qualitativa e a validagao de
percepgoes centrais para os arcabougos de avaliagao orientados a valor. Tanto os resultados

quantitativos quanto os qualitativos sao reportados abaixo.

Questoes Quantitativas e Resultados

As questoes quantitativas foram diretamente inspiradas no arcabouco ICE-T Wall

et al. (2018), cobrindo quatro dimensoes: Insight, Confidence, Essence e Time. Cada



Chapter 7. Awvalia¢gio do URBANCOUNTERV1Z 119

dimensao foi avaliada por meio de duas afirmacoes avaliadas em uma escala Likert de 7

pontos (de “Totally Disagree” a “ Totally Agree”).

Insight. “The combination of the Source Selector and Destination Selector panels made it
easier to identify visually similar streets with different safety scores.” (QT1); “The Path
View and Image Stats panel facilitated the analysis of visual changes between the source

and destination images.” (QT2).

Confidence. “Using the Image View, Image Stats, and Path View panels: the consistency
between the image composition values and the information displayed in the tooltips allowed
me to interpret the differences in image composition without ambiguity.” (QT3); “ Using the
Image View, Image Stats, and Generation View panels: the synchronization between the
visual differences in the objects, the image composition values, and the textual explanations

allowed me to easily verify the changes made to the source image.” (QT4).

Essence. “The tool’s set of visualizations made it possible to quickly obtain an overview
of the wvisual characteristics and differences among the analyzed images.” (QT5); “The
combination of the visualization of image changes (Image View) and textual explanations
(Generation View) made it possible to quickly understand the key alterations made to the

images.” (QT6).

Time. “Using the Image View, Image Stats, and Generation View panels, the tool’s
visualizations and textual descriptions enabled quick identification of which elements
underwent the most significant changes between the original and generated images.” (QTT);
“The image selection options (Source Selector and Destination Selector), the visualization of
composition differences (tooltip), and the navigation between panels allowed me to identify

similar images and analyze their differences quickly and efficiently.” (QT8).

A Tabela 12 apresenta os escores ICE-T por participante ao longo de todas as quatro
dimensoes, onde cada escore representa a média dos dois itens Likert correspondentes. De
modo geral, as respostas concentram-se predominantemente na extremidade positiva da
escala, com feedback neutro ou negativo minimo. As médias das dimensoes — Insight:
6,11, Confidence: 6,48, Essence: 6,23, Time: 6,36 — todas excedem 6,0 na escala de 7
pontos, indicando avaliagbes consistentemente favoraveis em todas as quatro dimensoes. A
dimensao Confidence recebeu o maior escore médio, sugerindo que os participantes acharam
a coordenagdo entre os componentes visuais, os valores de composicao e as descri¢oes
textuais particularmente eficaz para interpretar e verificar as saidas do sistema. A dimensao
Insight recebeu a média comparativamente mais baixa, com escores individuais variando
de forma mais ampla do que nas outras dimensoes (de 5,0 a 7,0), apontando para alguma
variabilidade em quao facilmente os participantes identificaram cenas visualmente similares
com escores de seguranca diferentes durante o estagio inicial de selegdo. Essa variabilidade

alinha-se as sugestoes de melhoria da interface reportadas nos achados qualitativos abaixo.
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Figure 26 — Distribuicao das respostas dos participantes para as questoes QT1-QTS,

agrupadas por dimensoes inspiradas no ICE-T (Insight, Confidence, Essence

e Time). O comprimento da barra indica a porcentagem de participantes

que selecionaram cada nivel Likert em uma escala de 7 pontos, de “ Totally

Disagree” a “Totally Agree”.

Table 12 — Escores da avaliacao ICE-T por participante ao longo das quatro dimensoes.
Cada escore ¢ a média de dois itens Likert (1-7).

Participant Insight Confidence FEssence Time

P1 6.5 7.0 6.0 7.0
P2 7.0 7.0 6.5 6.0
P3 6.5 6.5 5.5 7.0
P4 6.0 5.5 5.5 6.0
P5 5.5 6.0 7.0 6.5
P6 6.0 7.0 6.5 6.5
P7 5.0 7.0 6.0 7.0
P8 6.5 7.0 7.0 7.0
P9 6.5 6.0 7.0 5.5
P10 6.0 6.5 7.0 6.0
P11 6.0 6.5 5.5 5.0
P12 5.5 6.5 6.0 6.5
P13 5.5 5.0 5.0 5.0
P14 6.0 7.0 7.0 6.5
P15 6.5 7.0 4.0 6.5
P16 6.0 7.0 7.0 6.0
P17 6.0 6.0 6.0 6.0
P18 7.0 6.5 7.0 6.0
P19 6.5 6.5 6.0 7.0
P20 6.0 7.0 6.0 7.0
P21 5.5 6.0 6.5 7.0
P22 6.5 6.0 7.0 7.0
Avg. 6.11 6.48 6.23  6.36

A Figura 26 confirma ainda mais a distribui¢do das respostas ao longo da escala Likert.
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Questoes Qualitativas e Achados

O questionario qualitativo coletou feedback aberto sobre a utilidade do URBAN-

COUNTERV1Z e oportunidades de melhorar a interface por meio de duas questoes:

“Considering the system’s main objective — analyzing the improvement and wor-
sening of perception of a street — which feature, graph, or interaction was most useful
for your analyses, and why?” (QL1); “ What would you change, add, or remove from the
interface to make it more efficient? Feel free to include any other comments or suggestions

regarding your experience.” (QL2).

As respostas as QL1 e QL2 identificaram consistentemente a Visdo de Imagem e
a Visao de Gerag¢ao como os componentes mais tteis para comparar imagens, identificar
diferencas visuais e compreender as descrigoes semanticas associadas a cada etapa de
geracao. Os participantes também enfatizaram que os recursos interativos, particularmente
os tooltips, ajudaram a reduzir a polui¢ao visual, a0 mesmo tempo em que preservavam o

acesso a informacao contextual.

Quanto aos painéis de dados, os participantes relataram que o painel de composicao
semantica das Fstatisticas da Imagem era intuitivo para compreender as mudancas nos
objetos detectados, enquanto o painel de indicadores urbanos exigia maior esfor¢o cognitivo
porque sua interpretacao dependia de valores numéricos, em vez de pistas visuais diretas.
Esse achado sugere que as representagoes visuais de objetos sdo mais imediatamente
interpretaveis do que os resumos quantitativos de indicadores, e aponta para uma possivel
direcao de redesenho do painel de indicadores urbanos — por exemplo, por meio de
codificagoes baseadas em icones ou em cores que reduzam a dependéncia da leitura

numeérica.

As sugestoes de melhoria focaram principalmente em aumentar o controle do
usuario sobre o processo de edi¢ao. Em vez de apenas inspecionar as agoes e descrigoes
textuais geradas pelo sistema, os participantes expressaram interesse em propor e avaliar
suas proprias modificacoes interativamente. Recomendagoes adicionais incluiram permitir
que os painéis fossem redimensionados e aumentar a proeminéncia da visao de mapa para
facilitar a selecao inicial dos locais de origem e destino, consistente com os escores de

Insight mais baixos observados nos resultados quantitativos.

7.3.4 Resumo

O estudo com usuarios fornece evidéncia quantitativa e qualitativa estruturada
de que o URBANCOUNTERV1Z ¢ eficaz e acessivel a um publico amplo de analistas e
pesquisadores sem expertise especializada em computacao urbana. Os escores ICE-T em
todas as quatro dimensoes excederam 6,0 em uma escala de 7 pontos — uma faixa que indica

avaliagdes positivas, mas nao acriticas, consistente com participantes que identificam tanto



Chapter 7. Awvalia¢gio do URBANCOUNTERV1Z 122

pontos fortes quanto areas concretas para melhoria. Esses escores refletem um sistema que é
eficaz e acessivel, a0 mesmo tempo em que retém espago para refinamento, particularmente
no fluxo de trabalho de selecao de cenas e no painel de indicadores urbanos. A dimensao
Confidence recebeu o maior escore médio (6,48), corroborando o achado do feedback dos
especialistas de que a coordenacgao entre os componentes visuais e as descri¢goes textuais é
o ativo de usabilidade mais forte do sistema. A Visdo de Imagem e a Visao de Geragdao
foram as mais frequentemente citadas como os componentes mais valiosos, reforcando a
escolha de projeto de tornar o processo de edi¢ao explicito e inspecionavel a cada etapa,

em vez de apresentar apenas um resultado final.

Ao mesmo tempo, o estudo identifica dire¢es claras para melhoria. A dimensao
Insight recebeu o escore médio comparativamente mais baixo e a maior dispersao de
respostas individuais, com sugestoes qualitativas sobre a proeminéncia do mapa e a
redimensionabilidade dos painéis apontando para atrito no estagio inicial de selecao de
cenas — o ponto de entrada do fluxo de trabalho analitico. O painel de indicadores
urbanos, embora apreciado em principio pelos especialistas de dominio, exigiu mais esforco
cognitivo do que o painel de composicao semantica entre a amostra mais ampla de
participantes, sugerindo que sua codificacao visual poderia ser tornada mais imediata. Por
fim, o pedido recorrente por controle de edi¢ao interativo — a capacidade de propor e
testar as proprias modificagoes, em vez de apenas inspecionar as geradas pelo sistema —
alinha-se diretamente a direcao de trabalho futuro identificada no Capitulo 8: possibilitar
acoes de edig¢ao direcionaveis pelo usuario como um préximo passo de desenvolvimento

para 0 URBANCOUNTERVIZ.

7.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a avaliaggo do URBANCOUNTERVIZ por meio de trés
métodos complementares: cenarios de uso, feedback de especialistas e um estudo com
usuarios. Tomados em conjunto, eles avaliam o sistema a partir de angulos diferentes, porém
mutuamente reforcadores — demonstrando seu alcance analitico por meio de cenarios
estruturados, validando sua credibilidade préatica por meio do julgamento de especialistas
de dominio e medindo sua usabilidade e cobertura de requisitos por meio de uma amostra

mais ampla de participantes.

Varios achados merecem énfase particular, pois conectam a avaliacao de volta
as contribuigoes da tese como um todo. Primeiro, a estratégia de fundamentagao —
derivar edi¢oes de diferencgas entre cenas adjacentes reais, em vez de geracao irrestrita
— foi consistentemente identificada, ao longo dos trés métodos de avaliagao, como a
propriedade mais responsavel pela interpretabilidade e credibilidade do sistema. Segundo,
a transparéncia explicita do pipeline — a capacidade de inspecionar diferengas semanticas,

acoes de edi¢ao, imagens geradas e resumos multidimensionais de resultados a cada etapa
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— foi reconhecida como essencial para que o fluxo de trabalho com humano no processo
funcione como pretendido. Terceiro, a capacidade bidirecional demonstrada no Cenéario 3
estende o sistema para além do planejamento de melhorias, rumo a analise diagnostica,
possibilitando uma compreensao mais completa dos fatores visuais que moldam a percepcao
de seguranca em ambas as diregoes. Quarto, o estudo com usuarios fornece fundamentacao
quantitativa para as observagoes qualitativas das entrevistas com especialistas, fornecendo
evidéncia preliminar sobre se a usabilidade e a cobertura de requisitos percebidas pelos
profissionais de dominio também se sustentam para uma populacao de usudrios mais

ampla.

O Capitulo 8 sintetiza esses achados com as contribui¢cdes mais amplas da tese. Ele
situa os resultados da avaliagdo dentro do arcabouco de quatro contribuicoes estabelecido
no Capitulo 1 — a revisao sistemaética, a analise de elementos visuais, o pipeline UrbanCFX
(Capitulo 5) e o sistema URBANCOUNTERV1Z com seu fluxo de trabalho interpretavel
reutilizavel — e reflete sobre até que ponto cada contribuicdo aborda as lacunas metodolo-
gicas identificadas no Capitulo 3. O Capitulo 9 entao tira as conclusoes finais, reconhece

as limitacoes do trabalho como um todo e delineia dire¢oes para pesquisas futuras.
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8 Discussao

As quatro contribuigoes desta tese — a revisao sistematica da literatura (Capi-
tulo 3), a investigagdo dos elementos visuais na percepgdo de seguranga por meio do
UrbanFormer (Capitulo 4), o pipeline UrbanCFX e o conjunto de dados UrbanPD4k
(Capitulo 5) e o sistema URBANCOUNTERV1Z com seu fluxo de trabalho interpretavel
reutilizdvel (Capitulos 6-7) — abordam, cada uma, um aspecto distinto, porém relaci-
onado, do desafio da andlise interpretavel da percepc¢ao de segurancga urbana. Tomadas
individualmente, cada uma faz uma contribuicao significativa: a revisao sistematica ma-
peia o panorama metodoldgico do campo e identifica as lacunas que esta tese aborda; o
UrbanFormer identifica quais elementos visuais impulsionam a atencao do modelo durante
a predicao de seguranca; o UrbanCFX traduz contrafactuais do espaco de caracteristicas
em recomendagoes em linguagem natural; e o URBANCOUNTERV1Z gera transformagoes
de cenas urbanas fotorrealistas, fundamentadas e interativamente exploraveis. No entanto,
as percepcoes mais importantes emergem ao considerar essas contribuigoes em conjunto,
como estagios em um argumento de pesquisa cumulativo sobre o que significa compreender,

explicar e agir sobre estimativas computacionais da percepcao de segurancga urbana.

Este capitulo sintetiza essas percepcoes. A Segao 8.1 integra os principais achados
de todas as contribuicoes e identifica as licoes abrangentes que elas oferecem para o
campo da pesquisa em percepc¢ao urbana. A Secao 8.2 discute as limitagdes do pipeline de
pesquisa completo, indo além das limita¢oes em nivel de capitulo ja apresentadas em cada
contribuigdo. A Secao 8.3 delineia dire¢oes de pesquisa futuras que decorrem diretamente

do trabalho aqui apresentado.

8.1 Sintese dos Achados

8.1.1 Fundamentando o Raciocinio Contrafactual em Dados Urbanos Re-
ais

Um fio que percorre as trés contribui¢cbes empiricas é o principio de que a analise

interpretavel da percepgao urbana deve ser fundamentada em diferengas observadas entre

cenas reais, em vez de derivada da otimizacao do modelo ou da geragao irrestrita. Esse

principio foi estabelecido teoricamente na Secao 6.4.3 por meio do conceito formal de pares

discordantes — enquanto a intuicao por tras de comparar cenas similares com escores

divergentes ja motivava as analises dos Capitulos 4 e 5 — e realizado como um sistema

totalmente interativo e guiado por caminho no URBANCOUNTERVIZ.

Os resultados da avaliacao no Capitulo 7 fornecem evidéncia concreta de por
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que a fundamentacao importa. Nos cenarios de uso, as edi¢oes derivadas de pares dis-
cordantes reais produziram transformacoes mais visualmente coerentes e analiticamente
interpretaveis do que as trajetorias mais longas, nas quais a restricao de fundamentacao
enfraquecia a medida que o comprimento do caminho aumentava. Os especialistas de
dominio corroboraram essa observacao, identificando independentemente a fundamentacao
contextual como a propriedade mais responsavel pela credibilidade pratica do sistema.
Essa convergéncia entre a analise quantitativa dos cenérios e o julgamento qualitativo dos
especialistas fortalece o argumento de que a estratégia de fundamentacao nao é meramente

uma escolha metodolégica, mas um contribuinte substantivo para o valor do sistema.

De uma perspectiva mais ampla, esse achado conecta-se a uma limitagdo bem
documentada dos métodos de explicacao contrafactual em aprendizado de méquina:
contrafactuais irrestritos frequentemente produzem entradas que sdo 6timas para deslocar
a predicdo de um modelo, mas irrealistas ou ininterpretaveis como intervengdes do mundo
real (Wachter et al., 2017; Mothilal et al., 2020). A abordagem proposta nesta tese aborda
essa limitacdo no dominio da percepgao urbana ao substituir contrafactuais sintéticos
por contrafactuais fundamentados em observacgao, usando a estrutura de um grafo de
similaridade visual para restringir as transformacoes ao espago de mudancgas que de fato

ocorrem entre cenas urbanas reais.

8.1.2 O Papel da Representacao Semantica

Ao longo das trés contribuigdes empiricas, a representacao semantica da cena
desempenhou um papel fundamental — mas em diferentes niveis de granularidade e para
diferentes propositos. No Capitulo 4, o vetor de razao de pixels de 150 categorias do ADE20K
possibilitou a identificagdo de quais categorias amplas de objetos (arvores, calgadas, muros,
solo exposto) estavam mais associadas a predigdes seguras e inseguras. No Capitulo 5,
esse vocabulario foi estendido com 13 elementos de desordem anotados manualmente
(pichagao, cabos aéreos, calcadas quebradas, muros danificados) que sao invisiveis aos
modelos de segmentacao padrao, mas altamente relevantes para os julgamentos humanos de
seguranca. No URBANCOUNTERV1z (Capitulos 6-7), os dois vocabuldrios sdo combinados:
as categorias do ADE20K fornecem a espinha dorsal composicional para a construcao do
grafo de similaridade, a guia por caminho e o célculo de diferengas semanticas, enquanto o
vocabulario de elementos de desordem do UrbanPD4k informa o estdgio de geragao de

acoes de edigao e enriquece os resumos semanticos exibidos na interface.

Esse enriquecimento progressivo do vocabulario semantico reflete uma percepcao
analitica genuina: as pistas visuais que mais fortemente diferenciam ambientes urbanos
seguros de inseguros sao frequentemente distingoes intracategoria que as taxonomias de
segmentacao padrao confundem. Um muro conservado e um muro coberto de pichacao

ocupam a mesma categoria do ADE20K, mas produzem julgamentos de seguranca muito
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diferentes. Uma calcada ladeada por arvores e uma trilha de terra nua ambas se regis-
tram como combinagoes de floor e vegetation, mas sinalizam niveis muito diferentes de
ordem ambiental. O esfor¢co de anotagdo de desordem no Capitulo 5 e sua integracao
ao URBANCOUNTERV1Z representam uma resposta metodologica a essa limitacao, e os
cenarios de uso no Capitulo 7 demonstram a consequéncia: as edi¢des mais informativas
e analiticamente criveis nos Cenéarios 1 e 3 envolvem precisamente essas transformagoes
intracategoria — a introdugao de um muro deteriorado coberto de pichagao, a substituicao

de cercas vivas organizadas por vegetacao crescida em excesso.

8.1.3 Transparéncia e Supervisaio Humana como Propriedades do Sistema

Um dos achados consistentes ao longo da avaliagdo é que a transparéncia — a
capacidade de compreender nao apenas o que o sistema produz, mas por qué — nao é um
recurso periférico, mas um determinante central da utilidade do sistema. Os especialistas
de dominio no Capitulo 7 nao avaliaram o URBANCOUNTERVIZ primariamente pela
qualidade visual de suas imagens geradas, mas por se conseguiam compreender e confiar
no raciocinio por tras delas. Essa observacao tem implica¢bes importantes para o projeto

de sistemas analiticos em dominios de alto risco.

Os sistemas de andlise visual anteriores para imagens urbanas, como o StreetVi-
zor (Shen et al., 2017) e o Urban Mosaic (Miranda et al., 2020), priorizaram a exploracao
e a recuperacao em detrimento da explicagdo. Os métodos generativos anteriores, como o
FaceLift (Joglekar et al., 2020) e o URSimulator (Hu et al., 2025), priorizaram a qualidade
visual em detrimento da interpretabilidade da logica da transformagao. O URBANCOUN-
TERVIZ é projetado desde o inicio para tornar cada etapa de seu pipeline inspecionavel: a
estrutura do grafo de similaridade, a selecdo de pares discordantes, o calculo de diferencas
semanticas, a geragao de agoes de edicao, a saida fotorrealista e o resumo multidimensional
de resultados sao todos expostos ao analista por meio de visdes coordenadas. Os resultados
da avaliacdo sugerem que essa transparéncia nao é meramente uma virtude de projeto,
mas um pré-requisito funcional para que o sistema seja considerado crivel e 1til pelos

profissionais de dominio.

O sistema também reforca um ponto mais amplo sobre a relagdo entre a anélise
visual e a interpretabilidade do aprendizado de maquina. O arcabougo VIS4ML (Sacha
et al., 2019) e trabalhos relacionados sobre TA explicavel (Choo and Liu, 2018; La Rosa
et al., 2023) argumentaram que a interagdo com humano no processo é essencial para
a implantacao responsavel de modelos de ML em dominios consequentes. O projeto
e a avaliacdo do URBANCOUNTERV1Z fornecem um estudo de caso concreto no qual
esse principio é aplicado ao dominio da percep¢ao urbana: o analista humano nao é
um consumidor passivo das saidas do modelo, mas um participante ativo que seleciona

caminhos, interpreta etapas intermedidrias e decide quando uma transformacao gerada é
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analiticamente crivel.

8.1.4 Bidirecionalidade como Ferramenta Diagnostica

O Cenario 3 no Capitulo 7 demonstrou uma dimensdao do valor analitico do
URBANCOUNTERVIZ que nao foi explicitamente antecipada nos requisitos de projeto, mas
que emergiu naturalmente da capacidade bidirecional do sistema: a capacidade de gerar
transformagdes rumo a uma menor seguranga percebida como meio de diagnosticar quais
pistas visuais mais fortemente sinalizam desordem. Essa dire¢ao de andlise é complementar
aos cenarios orientados a melhoria e conecta o sistema a uma longa tradi¢do na pesquisa
urbana de compreender a deterioracao e a desordem como processos ativos, e nao meramente

como a auséncia de ordem.

De uma perspectiva da teoria das Janelas Quebradas (Wilson and Kelling, 1982),
que motiva a tese desde seu capitulo inicial, a capacidade de gerar e inspecionar cenarios
de deterioracao é tao analiticamente importante quanto a capacidade de gerar melhorias.
Compreender por que uma cena ¢ percebida como insegura exige compreender nao apenas
quais elementos estao associados a seguranca (arvores, calgadas conservadas, ambiente
construido organizado), mas também quais elementos sinalizam ativamente a desordem
(pichagao, crescimento excessivo, superficies deterioradas). O Cenario 3 mostra que o
URBANCOUNTERVIZ pode gerar esses sinais de desordem em forma fotorrealista, fun-
damentados em pares discordantes reais, e rastrear suas fontes semanticas por meio das
visoes coordenadas da interface. Isso da aos pesquisadores uma ferramenta para explorar e
formular hipoteses sobre a desordem visual — por exemplo, se a pichacao isoladamente
parece suficiente para deslocar uma cena de segura para insegura em uma transformacgao
gerada, ou se ela tende a exigir a coocorréncia de desordem da vegetacao e deterioracao

estrutural.

8.2 Limitacoes

As limitacoes a seguir aplicam-se ao pipeline de pesquisa completo apresentado
nesta tese, estendendo-se para além das limitagdes em nivel de capitulo ja discutidas nas

Secoes 4.4.4 e 5.5, e das limitagdes de avaliacao identificadas na Secao 7.4.

Generalizabilidade dos achados. Todas as contribui¢oes empiricas apoiam-se princi-
palmente no Place Pulse 2.0, um conjunto de dados coletado por meio de crowdsourcing
online a partir de uma populacao global, mas demograficamente nao representativa. As
percepgoes de seguranga capturadas neste conjunto de dados refletem os julgamentos
agregados de uma populacao de anotadores especifica em um momento especifico, e podem
nao se generalizar entre contextos culturais, grupos demograficos ou cidades com diferentes

caracteristicas visuais e de infraestrutura. A analise do UrbanCFX no Capitulo 5 restringe
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ainda mais seu escopo ao Rio de Janeiro, cujas caracteristicas socioespaciais — particular-
mente a coocorréncia de assentamentos informais, elementos de desordem visiveis e fortes
contrastes na qualidade da infraestrutura — podem nao ser representativas de outros
contextos urbanos. Os cendrios de uso no Capitulo 7 usam Sao Paulo, que compartilha
algumas dessas caracteristicas, mas a validacao sistematica intercidades permanece uma

questao em aberto importante.

I

Percepcgao versus seguranca objetiva. Ao longo desta tese, o termo “safety perception’
¢é usado de forma consistente e cuidadosa para se referir a julgamentos perceptuais humanos
derivados de informacao visual, e ndo a taxas de criminalidade reais, riscos fisicos ou outras
medidas objetivas de seguranca. No entanto, como o feedback dos especialistas na Segao 7.2
destacou, essa distin¢ao é facilmente borrada na pratica, particularmente quando os escores
perceptuais sao exibidos em um mapa que superficialmente se assemelha a um mapa de
criminalidade ou de risco. Futuras implantagdes do URBANCOUNTERV1Z deveriam investir
na comunicac¢ao, em nivel de interface, dessa distincdo — por exemplo, por meio de
rotulagem explicita, tooltips contextuais e materiais de onboarding — para garantir que
as saidas sejam interpretadas de forma responsavel por planejadores e formuladores de
politicas que podem nao estar familiarizados com a metodologia de percepcao obtida por

crowdsourcing.

Laténcia de geragao. Cada etapa de edigdo no pipeline VLM de dois estagios requer
aproximadamente 18 segundos para ser concluida, principalmente devido ao tempo de
inferéncia do modelo de edigao de imagem Gemini. Para trajetérias curtas (duas a trés
etapas), isso é gerenciavel dentro de uma tnica sessdo analitica. Para trajetérias mais
longas (cinco a seis etapas), a laténcia acumulada se aproxima de dois minutos, o que
interrompe o fluxo analitico e limita o nimero de caminhos alternativos que um analista
pode explorar em um periodo de tempo razoavel. Essa restricao é particularmente relevante
para o caso de uso com humano no processo que o URBANCOUNTERV1Z ¢ projetado para
apoiar: se o custo de explorar uma tunica trajetoria alternativa é de varios minutos de
espera, os analistas podem convergir prematuramente para a primeira trajetéria explorada,

em vez de comparar multiplas opgoes.

Dependéncia de modelos de geragao proprietarios. Uma limitacgao relacionada diz
respeito a dependéncia de um modelo de geracao proprietario e de codigo fechado. O
pipeline de edi¢ao de dois estagios usa modelos Gemini acessados por meio de uma API
comercial, o que restringe a reprodutibilidade: as versoes do modelo podem mudar ou
ser descontinuadas, a inferéncia nao é totalmente deterministica e o processo de geracao
interno nao pode ser auditado independentemente. Embora a estratégia de fundamentacao
e o pipeline circundante sejam, por projeto, agnésticos ao modelo, replicar os resultados
visuais especificos reportados nesta tese exige acesso a mesma versao do modelo usada

durante a avaliacao.
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Controle espacial na edicao de imagem. O modelo VLM de edi¢do de imagem
exibe precisao espacial limitada sobre as regioes semanticas especificadas. Em varias
instancias ao longo dos cenarios de uso — particularmente em trajetorias mais longas —
o modelo introduziu grandes elementos em primeiro plano ou reestruturou globalmente
a geometria da cena de maneiras nao implicadas pelo vetor de diferenca semantica. As
mascaras baseadas em segmentacao ajudam os analistas a identificar essas mudancas
nao intencionais apés o fato, mas nao as previnem durante a geracao. Trabalhos futuros
integrando inpainting condicionado espacialmente ou modelos de difusao guiados por
mascara poderiam abordar essa limitacao ao restringir as edigoes a regioes especificas da

imagem, em vez de permitir que o modelo generativo modifique a cena globalmente.

Escalabilidade da anotacao. O esfor¢o de anotacao de desordem de 13 categorias
no Capitulo 5 exigiu dois anotadores treinados — ambos estudantes de doutorado com
experiéncia prévia em percep¢ao urbana e residéncia de longo prazo no Rio de Janeiro —
trabalhando em 3.659 imagens, com reconciliagao para resolver desacordos. Embora esse
esforco tenha enriquecido substancialmente o vocabulario semantico disponivel para o
sistema, ele nao é diretamente escalavel para colecoes de imagens maiores ou para novas
cidades onde os elementos de desordem relevantes podem diferir. Modelos automatizados
de detec¢ao de desordem treinados no conjunto de dados UrbanPD4k poderiam abordar
esse gargalo, mas exigiriam uma validacao cuidadosa para garantir que as caracteristicas
especificas do dominio — como a aparéncia visual da habitacao informal em Sao Paulo

versus Rio de Janeiro versus outras cidades — sejam adequadamente capturadas.

Imagens estaticas e a negligéncia da variagao temporal e climatica. Uma limi-
tagdo que atravessa todas as contribuigoes desta tese é que todas as andlises se baseiam
em instantaneos de street view unicos e estaticos. Cada localizacao é representada por
uma imagem, capturada em um momento, sob um conjunto de condig¢oes de clima e
iluminacao. Isso tem uma consequéncia direta e facilmente ignorada para os resultados: no
Capitulo 4, o céu emergiu como uma categoria de alta prevaléncia, mas quase neutra, e
seria tentador concluir que o céu simplesmente nao importa para a seguranga percebida.
Essa conclusao seria um artefato da representacao, e nao um achado sobre a percepcao.
Nossas caracteristicas codificam apenas quanto céu é visivel, nunca seu estado — nublado
versus limpo, luz do dia intensa versus creptusculo, seco versus chuva — porque esses
fatores sao mantidos fixos pelo projeto de instantaneo tinico e descartados pelo vetor de
razao de pixels. A criminologia ambiental mostrou precisamente o oposto da neutralidade
para esses fatores: a seguranca percebida, o medo do crime e até a distribuicao espaco-
temporal do crime violento variam sistematicamente com o clima, a estagdo e a hora do
dia, incluindo evidéncias de Sao Paulo de que os padroes de homicidio acompanham a
variacao climatica e temporal, e trabalhos mais amplos que estabelecem como o ritmo
temporal do ambiente molda o medo e a percepgao do espago urbano (Ceccato, 2005;
Wikstrom et al., 2010; Ceccato and Uittenbogaard, 2014; Ceccato and Loukaitou-Sideris,
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2022). A aparente neutralidade do céu nesta tese deve, portanto, ser lida de forma restrita,
como uma afirmacao sobre a drea de céu visivel em um conjunto de dados de condicao fixa,
e nao como uma alegacao de que as condigoes do céu sao perceptualmente irrelevantes.
Capturar esses efeitos é uma direcdo importante para trabalhos futuros e exigiria imagens
amostradas temporalmente (por exemplo, a mesma localizagao em diferentes horas do dia,
estagoes e condigbes climdaticas) juntamente com caracteristicas sensiveis a aparéncia, em

vez de descritores baseados apenas em presenca.

Relevancia ponderada por presencga e o subcrédito de elementos pequenos. A
medida de relevancia em nivel de elemento introduzida no Capitulo 4 — a sobreposicao
entre a atencao do modelo e cada mascara de segmentacao, calculada em média ao longo
do conjunto de dados — é inerentemente ponderada por presenca, e isso merece mais énfase
do que seu tratamento em nivel de capitulo lhe confere. Como a relevancia é quantificada
como sobreposicao de area espacial e, entao, calculada em média ao longo de todas as
imagens, categorias grandes e ubiquas, como arvores ou edificios, acumulam escores altos
em parte em virtude da mera area de imagem que ocupam, enquanto um elemento pequeno
que cobre apenas cerca de 1% de uma cena — pichacdo, uma placa quebrada, um saco
de lixo — é empurrado para um impacto médio proximo de zero, mesmo nas imagens
onde o modelo atende a ele fortemente. A métrica, em outras palavras, recompensa quanto
da imagem um elemento preenche, em vez de quao saliente ele é onde aparece, o que
arrisca subcreditar sistematicamente exatamente as pistas de desordem compactas que o
enquadramento das Janelas Quebradas coloca no centro da seguranca percebida. Isso nao
¢ meramente um incomodo de escala: significa que o ranqueamento de relevancia nao deve
ser lido como um ranqueamento direto da importancia perceptual para objetos pequenos.
Abordar isso exigiria desacoplar a frequéncia de ocorréncia da saliéncia por objeto — por
exemplo, normalizando a sobreposicao pela prépria area de cada elemento, condicionando
a média apenas as imagens onde o elemento estd presente, ou complementando a IoU
baseada em area com medidas de densidade de atencao que recompensem a ativacao
concentrada sobre uma pequena regiao. Consideramos isso um refinamento metodologico
concreto para trabalhos de explicagao futuros, e nao um aspecto consolidado do pipeline

atual.

Pichacao como categoria tinica: desordem versus arte. Ao longo do vocabulario de
desordem desta tese, a pichacgao é tratada como uma categoria e, implicitamente, como um
sinal de negligéncia. Isso justifica uma qualificacdo mais forte do que o capitulo de anotagao
sozinho fornece. A pichagao nao é uma pista homogénea: a marcagao (tagging) ilicita e o
vandalismo situam-se em uma extremidade, mas o muralismo, a arte publica encomendada e
a arte de rua sancionada situam-se na outra, e estas tltimas sao frequentemente percebidas
nao como desordem alguma, mas como evidéncia de investimento, identidade cultural e
um espago publico ativo e cuidado — e podem, portanto, aumentar, em vez de diminuir, a

seguranga percebida. Como o presente trabalho colapsa esses casos em uma tnica classe
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anotada, e como os estagios contrafactual e de edicdo herdam essa classe, o sistema pode
tratar a remocao de qualquer pichagdo como uma melhoria inequivoca, quando em alguns
contextos o oposto poderia se sustentar. Isso ¢ uma limitagao conceitual genuina da
taxonomia de desordem, e nao apenas uma questao de custo de anotagao: um tratamento
mais fiel subcategorizaria a pichagao por tipo (por exemplo, tags versus murais) e estudaria
se a pichagao artistica se comporta como um elemento distinto, potencialmente aumentador
da seguranga. Deixamos esse refinamento do vocabulario de desordem para trabalhos

futuros.

8.3 Trabalhos Futuros

As limitagoes identificadas acima sugerem varias diregdes concretas para pesquisas
futuras, organizadas das extensoes técnicas mais imediatas as dire¢bes metodologicas e de

aplicagdo mais amplas.

Acoes de edigao direcionaveis pelo usuario. A extensdo mais imediata do UR-
BANCOUNTERV1Z é permitir que os analistas refinem ou substituam as ag¢oes de edicao
geradas no Estagio 1 do pipeline antes que sejam passadas ao modelo de edigao de
imagem. Atualmente, a Visdo de Geragdo exibe as agOes para inspecao, mas o analista
nao pode modifica-las. Uma interface tipo chat na qual os analistas pudessem ajustar a
redacdo do prompt, excluir categorias especificas ou modular a magnitude das mudancas
propostas transformaria a geracdo em um processo mais genuinamente colaborativo e
reduziria a lacuna entre as edigoes pretendidas e as realizadas, identificada no feedback

dos especialistas.

Manipulagao contrafactual de forma livre. Para além de direcionar o pipeline
existente, trabalhos futuros poderiam permitir que os analistas especifiquem as composigoes
semanticas desejadas diretamente — por exemplo, ajustando controles deslizantes na visao
de FEstatisticas da Imagem que representem proporgoes-alvo para cada categoria semantica
— em vez de navegar apenas por um grafo de similaridade pré-computado. Essa capacidade
expandiria o espaco de transformagoes exploraveis preservando o enquadramento analitico
do sistema, e complementaria a abordagem guiada por caminho ao possibilitar a exploragao

orientada por hipoteses, além da descoberta orientada por dados.

Adaptacao intercidades e ao contexto local. Como observado no Capitulo 5, a
restricdo a uma tunica cidade na analise do UrbanCFX foi uma escolha metodologica
deliberada para eliminar confundidores intercidades e garantir uma investigagdo controlada
dos elementos de desordem. Estender essa abordagem a multiplas cidades permanece, ainda
assim, uma direcdo em aberto importante. O sistema atual é instanciado no Place Pulse
2.0, que fornece ampla cobertura geografica, mas especificidade local limitada. Estender o

sistema para incorporar conjuntos de dados de percepcao especificos de cidade ou distrito
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— coletados por meio de pesquisas com moradores, plataformas de crowdsourcing locais
ou estudos moéveis — fundamentaria suas recomendacgoes nos julgamentos de seguranca
das comunidades mais diretamente afetadas pelos ambientes urbanos analisados. Essa
direcdo é particularmente importante para garantir que as saidas do URBANCOUNTERV1Z
sejam responsivas a gramaticas visuais culturalmente especificas e a pistas de desordem
localmente significativas, em vez de refletirem os julgamentos agregados de um conjunto

de anotadores globalmente distribuido, mas demograficamente nao representativo.

Integracao com fluxos de trabalho de projeto urbano. Os cenarios de uso no
Capitulo 7 e o feedback dos especialistas na Se¢ao 7.2 sugerem que as saidas do URBAN-
COUNTERVI1Z — particularmente as agoes de edigdo e as imagens geradas a partir de
trajetorias curtas e coerentes — poderiam funcionar como entradas para processos de pro-
jeto urbano, em vez de resultados analiticos isolados. Trabalhos futuros poderiam explorar
como as recomendagoes do sistema poderiam ser exportadas em formatos compativeis com
ferramentas de projeto urbano (por exemplo, visdes em nivel de rua anotadas, relatérios
de mudanca seméntica ou listas de intervencao priorizadas), e poderiam avaliar se as
intervencgoes informadas pelo URBANCOUNTERVI1Z melhoram a seguranca percebida em

estudos de campo longitudinais.

Avaliagao com amostras mais amplas de participantes. O estudo de feedback
com especialistas no Capitulo 7 envolveu trés participantes, o que é apropriado para
uma investigacao qualitativa baseada em entrevistas, mas nao fornece o poder estatistico
necessario para generalizar conclusoes sobre usabilidade ou utilidade. Trabalhos futuros
deveriam incluir estudos com usuarios mais extensos, com participantes que abranjam
uma gama mais ampla de expertise de dominio, de planejadores urbanos e arquitetos
profissionais a moradores da comunidade e funcionarios do governo local. Isso forneceria
um quadro mais completo de como diferentes populagoes de usuarios interpretam as saidas
do URBANCOUNTERVIZ e agem sobre elas.

8.4 Consideracoes Finais

A alegagao central desta tese é que compreender a percepcao de seguranca urbana
exige mais do que modelos preditivos acurados: exige ferramentas que apoiem o raciocinio
interpretavel, fundamentado e orientado ao planejamento sobre os fatores visuais que
impulsionam os julgamentos humanos dos ambientes urbanos. A evidéncia reunida ao
longo dos Capitulos 3 a 7 — desde as lacunas evidenciadas na literatura, aos elementos
identificados pelo UrbanFormer (Capitulo 4), as recomendagoes em linguagem simples do
UrbanCFX (Capitulo 5), as transformagoes inspecionaveis produzidas pelo URBANCOUN-
TERVI1Z (Capitulos 6-7) — fala a favor dessa alegacao, ainda que uma unica dissertagao

sO possa leva-la até certo ponto.
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A sintese apresentada neste capitulo sugere trés licoes mais amplas para o campo.
Primeiro, fundamentar o raciocinio contrafactual em dados reais — por meio do arcabougo
de pares discordantes e da estrutura do grafo de similaridade — nao é meramente uma
preferéncia metodoldgica, mas um contribuinte substantivo para a interpretabilidade e a
credibilidade das recomendagoes resultantes. Segundo, o vocabulario seméantico importa:
as distingoes intracategoria que as taxonomias de segmentacao padrao deixam passar
(muros conservados versus deteriorados, vegetagdo organizada versus crescida em excesso)
sao precisamente as pistas que mais fortemente diferenciam cenas urbanas seguras de
inseguras na percepc¢ao humana. Terceiro, a transparéncia e a supervisao humana nao sao
recursos periféricos dos sistemas analiticos para dominios de alto risco, mas determinantes
centrais de sua utilidade, como demonstrado pela énfase consistente na inspecionabilidade

do pipeline tanto nos cenarios de uso quanto no feedback dos especialistas.

O Capitulo 9 conclui a tese revisitando os quatro objetivos especificos estabele-
cidos no Capitulo 1, resumindo as contribui¢oes em relagao a cada objetivo e refletindo
sobre as implicagoes mais amplas deste trabalho para o estudo da percepc¢ao urbana, o
projeto de sistemas de TA interpretaveis para o ambiente construido e o papel da analise
visual em conectar modelos computacionais com o conhecimento de dominio orientado ao

planejamento.
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9 Conclusoes

Esta dissertacao propds-se a compreender o que faz uma rua parecer segura ou
insegura, e a perguntar se essa compreensao poderia ser transformada em algo mais 1til do
que uma predicao. Os capitulos que se seguiram perseguiram essa questao em trés passos,
delineados pela revisao sistematica que abriu o trabalho: movendo-se da identificacao de
elementos visuais, a descricao de mudancas plausiveis a eles em linguagem simples, até, por
fim, tornar essas mudancas visiveis e inspeciondveis. O que a evidéncia reunida ao longo
do caminho sustenta é que isso é possivel, e que cada passo é genuinamente necessario:

nenhum dos trés, isoladamente, teria sido suficiente.

9.1 Contribuicoes Revisitadas

Cada um dos quatro objetivos especificos estabelecidos no Capitulo 1 — mapear o
estado da pesquisa em percepc¢ao urbana, identificar os elementos visuais que moldam a
seguranca percebida, traduzir essas associagoes em recomendagoes legiveis por humanos e
tornar as mudancas plausiveis visiveis e inspecionaveis — ¢é atendido pela contribuicao

correspondente revisitada a seguir.

A revisao sistematica no Capitulo 3 triou 2.307 artigos e sintetizou 234 estudos,
mapeando o panorama metodolégico da pesquisa em percepg¢ao urbana utilizando SVI e
identificando quatro lacunas persistentes — percepcao limitada sobre os fatores visuais,
explicagOes estaticas, edi¢des generativas irrealistas e a auséncia de ferramentas intera-
tivas com humano no processo — que motivaram diretamente todas as contribuigoes

subsequentes.

O Capitulo 4 abordou a primeira lacuna por meio do UrbanFormer, que combinou
representacoes de CNN com vetores de razao de pixels do OneFormer e aplicou a analise
Grad-CAM em mais de 108.000 imagens para identificar quais elementos visuais — arvores,
calgadas, muros, solo exposto — mais fortemente moldam as predi¢oes de seguranca perce-
bida. O Capitulo 5 aprofundou isso com o UrbanCFX e o conjunto de dados UrbanPD4k,
introduzindo 13 elementos de desordem fisica anotados manualmente e um pipeline que
traduz vetores de diferenca contrafactual em recomendagoes de projeto em linguagem
simples por meio de um LLM, fechando a lacuna comunicativa entre as saidas do modelo

e os profissionais urbanos.

Os Capitulos 6 e 7 introduziram o URBANCOUNTERV1Z, um sistema de anélise
visual que estende o raciocinio contrafactual para o dominio da imagem. Ao fundamentar
cada edicao em diferencas observadas entre pares de cenas discordantes reais, derivar

transformacoes fotorrealistas por meio de um pipeline VLM de dois estagios e expor todo o
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processo por meio de uma interface coordenada de seis visdes, 0 URBANCOUNTERV1Z torna
possivel uma exploracao de cenas urbanas fundamentada, inspecionével e direcionavel.
A avaliagdo por meio de cenarios de uso, entrevistas com especialistas e um estudo
com 22 participantes forneceu evidéncia convergente do valor analitico do sistema, com
escores ICE-T excedendo 6,0 em todas as quatro dimensoes e especialistas de dominio
identificando consistentemente a fundamentagao e a transparéncia como as propriedades

mais responsaveis pela credibilidade do sistema.

Ao lado do proprio URBANCOUNTERVIZ, a quarta contribuicao desta tese também
inclui um fluxo de trabalho interpretavel reutilizavel — independente de qualquer imple-
mentacao de sistema especifica — que formaliza como as predi¢oes do modelo, as diferengas
semanticas de cena e as transformacoes visuais fundamentadas podem ser sistematicamente
conectadas. Esse fluxo de trabalho, ancorado no conceito de par discordante e no grafo
de similaridade visual, fornece um modelo generalizédvel para trabalhos futuros sobre a

analise interpretavel da percepc¢ao urbana.

9.2 Consideracoes Finais

Os ambientes urbanos moldam o comportamento e o bem-estar de maneiras con-
sequentes. A capacidade de raciocinar computacionalmente sobre quais caracteristicas
visuais sinalizam seguranca percebida ou desordem — e de explorar como mudancas plau-
siveis nessas caracteristicas poderiam deslocar o julgamento humano — nao é, portanto,
meramente uma conquista técnica, mas uma contribuicao pratica para o projeto urbano e

a politica publica.

Tomadas em conjunto, essas contribuigoes reenquadram a anélise da seguranca
urbana percebida como algo mais do que uma tarefa de modelagem preditiva. Elas
mostram como modelos de percepcao orientados a dados, representagoes semanticas de
cena, raciocinio contrafactual, edicdo generativa de imagens e andlise visual podem ser
conectados em um tnico fluxo de trabalho para o raciocinio fundamentado, interpretavel e

inspecionavel por humanos sobre os ambientes visuais urbanos.

O arcabouco estabelecido nesta tese — fundamentar a andlise contrafactual em
diferencas reais observadas, tornar cada estdgio do pipeline transparente e inspecionavel,
e conectar o comportamento do modelo a recomendacoes orientadas ao planejamento —
fornece uma base fundamentada para extensoes futuras: generalizagao intercidades, edigao
direcionavel pelo usuario e integracao com fluxos de trabalho de projeto profissionais. Essas
permanecem como direcoes em aberto; a base sobre a qual elas podem ser construidas é a

contribuicao deste trabalho.
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