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Resumo. No Brasil, o alto numero de roubos e furtos de veiculos é alarmante,
com 564 mil casos em 2021, cerca de um roubo por hora. Este trabalho
propoe um sistema de detec¢do de placas de veiculos roubados, usando
YOLOv5s, para rastrear e identificar a localiza¢do dos veiculos, visando
auxiliar na seguranga publica. Essa abordagem atingiu um mAP@.5 de quase
95% em um tempo de resposta de 0,056 segundos.

1. Introducao

O conceito de cidades inteligentes tem recebido cada vez mais ateng@o nos ultimos
anos como uma forma de melhorar a qualidade de vida dos habitantes urbanos por
meio da integragdo de tecnologia e solu¢des inovadoras. Uma area em que esses
avangos podem ter um impacto significativo ¢ no campo da seguranga publica. O
roubo e furto de veiculos representam desafios significativos em muitos paises,
incluindo o Brasil, onde o nimero de ocorréncias relatadas ¢ alarmante. Apenas em
2021, foram registrados 564.000 casos de roubo e furto de veiculos, uma média de
uma ocorréncia a cada hora, de acordo com a Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios Continua (PNAD Continua), realizada pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

Para enfrentar esse problema urgente, o desenvolvimento de um sistema
que permita a detecgdo eficiente de placas de veiculos roubados tornou-se relevante
dentro do contexto das cidades inteligentes, esse sistema, idealmente, poderd se
integrar a infraestrutura de monitoramento de cadmeras da policia ja existente.
Aproveitando o poder da tecnologia YOLOVS5s (You Only Look Once — “Voce so
olha uma vez”), usa uma unica rede convolucional que prevé simultaneamente
varias caixas delimitadoras e probabilidades de classe para essas caixas, detectando
assim, os objetos de interesse. [Redmon et al 2016].

Neste artigo, sera apresentado os detalhes do sistema proposto utilizando a
rede YOLOvSs e a avaliagdo de seu desempenho. O rastreamento de veiculos
roubados, a partir da identifica¢do das placas ao receber um boletim de ocorréncia.
Desta forma permitindo decisdes ageis para interceptagdo ou recuperagao.

2. Materiais e Métodos
2.1 Trabalhos correlatos

Muitos trabalhos utilizam o reconhecimento de caracteres oticos (OCR) com aplicagdes
em diversas finalidades. [Cimirro 2022], desenvolveu um sistema para reconhecimento



de imagens de placas de transito. Outro sistema assincrono para reconhecimento
automatico de placas de motos utilizando YOLOVS, foi desenvolvido [Leal 2022].

2.2 Deteccao de objetos

A detec¢do de objetos € uma area amplamente explorada na visdo computacional, pois
permite identificar a localizacdo e categoria dos objetos em imagens e videos. A
detecgdo consiste em delimitar os objetos com uma caixa delimitadora e atribuir a eles
uma classificacao especifica [Zhao et al 2019]. Anteriormente a 2014, as técnicas de
detecgdo de objetos baseavam-se em abordagens classicas da visdo computacional,
utilizando modelos pouco profundos programados para detectar caracteristicas pré-
definidas [Dalal; Triggs 2005]. Esses métodos seguiam um processo de selegdo da
regido, extragdo de caracteristicas e classificagdo. No entanto, com o surgimento das
redes neurais convolucionais (CNN), a detec¢ao de objetos passou a utilizar algoritmos
baseados nessas redes. [Zhao et al 2019].

2.3 Algoritmo YOLO e YOLOVS

A série de algoritmos YOLO utiliza uma rede neural em estagio Unico para realizar a
detec¢do, posicionamento e classificacdo direta de objetos [Redmon et al 2016]. O
YOLO considera a deteccdo de imagens como um problema de regressdo, com um
pipeline simples e alta velocidade. O YOLOvS [Ultralytics 2020], lancado em 2020,
oferece uma variedade de arquiteturas de identificagdo de objetos que ja foram treinadas
usando o conjunto de dados MS COCO. Existem cinco versdes distintas do YOLOVS,
desde a versio YOLOVS nano, projetada para uso em dispositivos moveis e
embarcados, até a versao YOLOvV5Sx large. Neste trabalho foi utilizado a versdo
YOLOvVSs. A arquitetura YOLOvVS € composta por varios componentes, incluindo o
backbone, neck e head, ou seja, os trés principais componentes da série YOLO. A
estrutura da rede ¢ mostrada na Figura 1.
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Figura 1: Diagrama estrutural da rede YOLOV5. Fonte [Xu et al 2021]
2.4 Métricas de desempenho

Ao treinar qualquer modelo baseado em deep learning é importante conhecer qual € seu
desempenho. Portanto, é necessario selecionar as métricas apropriadas que revelam quéo
precisos sdo 0os modelos. Nas tarefas de deteccdo de objetos, as métricas geralmente
utilizadas sdo: precision, recall, Average Precision (AP) e mean Average Precision
(mAP) [Everingham et al 2010] e [Liu, L. et al 2020].



2.5 Dataset e Treinamento

O sistema de deteccao de placas de veiculos roubados com YOLOVS envolveu a coleta
de um conjunto diversificado de imagens de placas de veiculos, anotagdo das letras e
numeros das placas, treinamento do modelo YOLOVS, validagao do desempenho, teste
com imagens inéditas. A base de dados OCR Image Dataset estd disponivel na
plataforma Roboflow. Ela contém placas de veiculos anotadas com nimeros de 0 a 9 e
letras do alfabeto de A a Z, totalizando 36 classes. Os dados de treinamento foram
divididos de acordo com a tabela 1. O treinamento foi realizado com as seguintes
configuragdes: tamanho da imagem de entrada 416x416; tamanho do batch 16; épocas
100 concluidas em 1.6 horas.

Tabela 1: Divisdo do dataset para treinamento.

Treino Validacdo Teste Total
70% 20% 10%  100%
4245 1221 610 6076

3. Resultados
Os valores maximos de precision e recall sao de 0,962 e 0.904, respectivamente. As
curvas de precision e de recall. O valor maximo da métrica de mAP@.5, para todas as
classes, estabilizou no valor de 0.948, tendo sido alcangado por volta da época 96,
durante a fase de treinamento, conforme ilustra a Figura 3. A Figura 4 exemplifica um
teste de inferéncia da rede.
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Figura 3: Graficos de precision e recall e mAP@.5. Fonte: Autores.
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Figura 4: exemplo de teste de deteccdo da rede. Foram encontrados nesta imagem: 8
numeros-0; 6-1; 6-2; 5-3; 6-4; 3-5; 6-6; 2-7; 4-8; 3-9; 1-A; 2-B; 3-C; 2-D; 2-E; 2-F; 2—
G; 3-H, 1+, 3-J, 1-K, 3-M, 2-N, 1-0, 1-P, 2-R, 1- S, em 8.2ms. Fonte: Autores.




4.Conclusdes e propostas futuras

Essa abordagem foi altamente eficaz, atingindo um mAP@.5 de quase 95% com um
tempo de resposta de apenas 0,056 segundos por inferéncia. Como proxima etapa,
planeja-se treinar novos modelos usando a rede YOLOVS, incluir dados de placas de
veiculos nacionais e criar um chatbot no Telegram para permitir que os usudrios
identifiquem se um veiculo ¢ roubado, enviando uma foto da placa e recebendo uma
previsdo. Essas melhorias tém o potencial de aprimorar ainda mais o sistema,
contribuindo para a seguranca e mobilidade nas cidades inteligentes.
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