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Resumo

No presente trabalho efetuou-se o desenvolvimento de um sistema ALPR (do inglés, Au-
tomatic License Plate Recognition) para realizar o reconhecimento automadtico de placas
veiculares em Smartphones Android utilizando algoritmos de detecgao de objetos Yolovbs.
O sistema consiste em duas etapas nomeadas Code Detection (CD) e Code Recognition
(CR), respectivamente. Inicialmente, a localizacao da placa é efetuada na etapa CD, pro-
duzindo a caixa delimitadora, a qual é utilizada para extrair a regiao de interesse que sera
utilizada na etapa CR, responsavel pelo reconhecimento dos caracteres presentes na placa.
O sistema apresenta acurécia de reconhecimento de 89.6% no conjunto de teste, consumo
de memoria inferior a 10% durante a utilizacao da aplicagao e eficiéncia energética na
GPU Mobile consumindo aproximadamente 54% menos de bateria em comparacao com

a execucao em CPU Mobile.

Palavras-chave: YOLO, Android, Dispositivos Moéveis, ALPR, Deteccao de
Objetos, Reconhecimento de Caracteres, YOLOvV5s.



Abstract

We have developed an ALPR application to extract vehicle license plates from images
using YOLOV5s object detection algorithms on Android mobile devices. The system
consists of a two-step approach, designated Code Detection (CD) and Code Recognition
(CR), respectively. Initially, the plate location is done on CD phase, yielding the plate
bounding box, which is used to extract the region of interest that will be used on CR
phase, responsible for executing character recognition on the plate region. The system
reaches a recognition accuracy of 89.6% on the test set, memory consumption lower than
10% during application execution, and power efficiency on Mobile GPU consuming about
54% battery lower than Mobile CPU execution.

Keywords: YOLO, Mobile Devices, ALPR, Object Detection, Character
Recognition, ALPR, YOLOvb5s.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O estudo do reconhecimento automatico de placas veiculares possui aplicagao pratica di-
versos setores do transporte e seguranca, como aplicacao das leis, controle de acesso, con-
trole de pesagem rodovidria e inspecao veicular. O desenvolvimento de tais sistemas tem
crescido com o avanco da tecnologia, como cameras dedicadas com software embarcado,
proporcionando portabilidade e confianca na obtencao das informacoes pertinentes acerca
dos veiculos. Todavia, esta tecnologia necessita de alto investimento, demanda treina-
mento para utilizagdo e um aparato técnico para o correto funcionamento, restringindo-se
a comercializacao empresarial. Em contrapartida, dispositivos méveis como Smartpho-
nes provem portabilidade, acessibilidade e capacidades computacionais propiciais para
execucao destes sistemas, fornecendo resultados compativeis com as restrigoes de recursos
presentes no ambiente méovel.

Como apresentado em [Ignatov et al| (2019)), dispositivos méveis como Smartphones
atuais apresentam capacidades computacionais equivalentes a GPUs (Graphics Proces-
sing Unit) de desktops langadas anos atrés, permitindo ainda a integragao de tecnologias
como NPUs (Neural Processing Unit) e DSPs (Digital Signal Processor) para execugao de
modelos de Aprendizado Profundo em dispositivos de todos os seguimentos de consumo,
abrangendo desde modelos bésicos até avangados. A adogao de técnicas de Aprendizado
Profundo no desenvolvimento de sistemas ALPR, (Automatic License Plate Recognition)
tem substituido implementagoes tradicionais, Shashirangana et al.| (2021)) aponta que esta
tendéncia estd relacionada ao alto desempenho de métodos atuais de deteccao de objetos
baseados em Aprendizado Profundo quando aplicados em situacoes restritas, apresen-
tando robustez a modificagoes do ambiente, viabilizando adaptacao em diversos cenérios

de aplicagao.
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A disponibilidade de dispositivos moéveis capacitados para execucao de modelos de
Aprendizado Profundo e o alto desempenho de tais modelos em sistemas ALPR favorece
o estudo e desenvolvimento de solucoes portateis, solucionando os obstaculos presentes
em aplicacoes tradicionais, como custo excessivo de equipamentos e treinamento especia-

lizado.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Desenvolver um sistema ALPR para realizar o reconhecimento automatico de placas vei-

culares utilizando modelos de deteccao de objetos em um dispositivo mével Android.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Apresentar o processo de coleta e rotulacao das imagens para a construgao da base
de dados.

2. Utilizar o conjunto de ferramentas do framework Tensorflow Lite para permitir a

execucao do sistema no ambiente mével.

3. Realizar benchmarks para comparar o desempenho do sistema no Desktop e no

Smartphone Android.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi organizado em capitulos que sintetizam etapas do desenvolvimento da
solucao, abordando detalhes tedricos a tecnologias aplicadas. O capitulo [2] apresenta o
embasamento tedrico acerca de sistemas de ALPR, Aprendizado Profundo aplicado a este
contexto, sistemas de ALPR mobile e métricas utilizadas para avaliar o desempenho do
sistema proposto. O capitulo [3|descreve a metodologia empregada no desenvolvimento do
trabalho, detalhando a aquisicao e rotulagao dos dados, os conjuntos de teste e validagao
para execucao dos benchmarks em Desktop e Smartphone, arquitetura do sistema e deta-
lhes acerca da aplicacao Android desenvolvida. O capitulo 4] é dedicado a apresentacao

e discussao dos resultados. Finalmente, conclusoes sobre o trabalho sao apresentadas no

capitulo



Capitulo 2

Fundamentacao Teédrica

2.1 Conceitos Fundamentais

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais ou CNNs (do inglés, Convolutional Neural Networks) sao
especificagoes de redes neurais artificiais voltadas para o tratamento de dados represen-
tados em vetores multidimensionais, como imagens, videos ou espectrogramas. O estudo
e desenvolvimento de tais arquiteturas baseiam-se no fato de que o reconhecimento de
pequenos padroes em estagios iniciais permitem o entendimento global do conteido em
analise. Como apresentado em |LeCun et al| (2015), CNNs sao caracterizadas pela pre-
senga de camadas convolucionais e pooling. Camadas convolucionais sao utilizadas nos
estagios iniciais para aquisicao de caracteristicas acerca do contetido presente no dado de

entrada, efetuando convolugoes com filtros aprendidos durante o treinamento dos modelos.

Figura 2.1: A operagao de convolugao entre o dado de entrada X (a esquerda) e o filtro
W (ao centro) produzindo o mapa de caracteristicas O (a direita).

Filtro (W)

Saida (O)

Entrada (X)

Fonte: Autor

A convolucgao pode ser interpretada como uma operacao de sobreposi¢ao do filtro com

uma sub-regiao da entrada, contendo as mesmas dimensoes. O filtro utilizado no pro-

14
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cesso de convolucao visa identificar caracteristicas e padroes contidos na entrada X, que
englobam elementos mais simples nas camadas iniciais, como arestas e contornos, até ca-
racteristicas mais complexas nas camadas mais profundas, como padroes hierarquicos. Os
pesos do filtro W sao encontrados durante o treinamento em um processo de minimizacao
do erro e o funcionamento da operacao de convolucao é apresentado na Figura [2.1] cuja

convolugao é representada por ®.

M—-1N-1

Oli,jl=(X@W)[i,jl=>_ Y Xl[i+m,j+n]-Wilm,n (2.1)

m=0 n=0

A defini¢cao matemética da convolugao discreta é apresentada na equagao 2.1] onde:

X representa a entrada

e W representa o filtro

O representa a saida

M e N representam as dimensoes do filtro e da entrada, respectivamente.

e m e n sao utilizados para iterar através das linhas e colunas do filtro W e da entrada

X durante a operacao de convolugao.

e i e j sao utilizados para preencher o mapa de caracteristicas resultante O durante
cada convolucao entre uma sub-regiao da entrada X e o filtro W, atribuindo o valor

a posicao O[i, j| da saida.

As camadas de pooling sao utilizadas para permitir a reducao de dimensionalidade e
condensar as informacoes mais importantes obtidas apds a etapa de convolucao. Existem
diferentes tipos de Pooling, como MaxPooling e AveragePooling, diferindo somente na
forma como a computacao da saida é realizado. MaxPooling busca enfatizar os maiores
valores, enquanto AveragePooling busca obter uma média dentro da sub-regiao da entrada

delimitada pela camada de pooling.
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Figura 2.2: Operacao de MaxPooling para um kernel 2x2 sobre um mapa de caracteristica
A produzindo um segundo mapa com a informacao condensada O.

10 | 2 5 | 34

0 12 4 1 MaxPooling
0 R R B —>

20 | 60 | 9 2

12 | 34

60 | 9

Fonte: Autor

O funcionamento da operagao de MaxPooling é apresentado na Figura[2.2] produzindo
um novo mapa de caracteristica de saida O reduzido contendo os maiores valores de cada
sub-regiao. Camadas de convolucao e Pooling sao elementos caracteristicos de CNNs assim
como funcgoes de ativagao, responsaveis pela adicao de nao-linearidade, possibilitando

ainda a utilizagao conjunta com estratégias de normalizagao e regularizacao.

2.1.2 Deteccao de Objetos

Deteccao de Objetos é uma area da visao computacional destinada ao estudo e desen-
volvimento de técnicas para efetuar a localizacao e classificacao de instancias de objetos
em imagens digitais. [Zou et al.| (2023) apresentam uma sintese da evolugao desta area de
estudo nos tltimos 20 anos. A ascensao do Aprendizado Profundo foi um marco para o
desenvolvimento de técnicas contemporaneas de deteccao de objetos, promovendo ampla
adocao de detectores baseados em CNNs.

A Figura [2.3] apresenta a cronologia do estudo e desenvolvimento de modelos para
resolucao de problemas de detecgao de objetos. O estudo contemporaneo de detecgao
de objetos teve seu ponto de partida significativo em 2012, com a introdugao do modelo
AlexNet, fundamentado em Redes Neurais Convolucionais. Este modelo alcancou taxas
de erro substancialmente reduzidas no desafio ImageNet, definido como uma competicao
de avaliacao de modelos em tarefas de classificagao e localizacao de objetos. Esse marco
evidenciou de maneira convincente o potencial de Redes Neurais Convolucionais de ofe-
recer contribuicoes significativas para a area de deteccao de objetos.

Detectores tradicionais como Viola Jones e HOG eram referéncias no estudo de de-
tecgao de objetos, utilizando técnicas como AdaBoost e distribuigao de gradientes para
realizar a deteccao e localizacao nas imagens de entrada, mas apresentavam desvantagens
quando submetidos a ambientes restritos. A partir de 2012, os detectores desenvolvidos

passaram a adotar majoritariamente modelos de CNNs como base da implementacao,
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Figura 2.3: Cronologia de Deteccao de Objetos

/ +Keypoint Based Detection

CornerNet (L. Heiet al-18) | * + End to End Detection
+ Multi-resolution Detection CenterNet (X. Zhou et al-19)
/" +Hard-negative Mining  Retina-Net

(T. Y. Lin et al-17)

+ Reference-free Detection

oM /" + Bounding Box Regression S50 (W. Liu et al- 15} DETR {N. Carion et al-20)
HOG Det. (P. Felzenszwalb et al-08, 10) YoLo (. Redman

VJ Det (N. Dalal et al-05) et al-16,17) One-stage detector
{Pl/Vr'Oi'a et ni’-ﬂl}/ / /| o+ AlE% 2014 2015 2016 201? 2018 2019 2020 2021 2022
2001 2004 2006 2008

2012 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

- " . N
T'“d“':"“a'rz:te““’“ ~ RewN FPN (T. Y. Lin et al-17) Two-stage detector
ethods (R. Girshick et al-13)  gppyer | +Feature Fusion
! (K. He et al-14)
Deep learn[ng based Fast RENN Fl.}SIEF RCNN (5. Ren et al-15)
Detection Methods (R. Girshick-15) | *+Multi-reference Detection (Anchors Boxes)

Fonte: Zou et al.| (2023))

dividindo-se em duas abordagens:

e Detector de estagio unico ou “One-Stage Detector”: Classificacao dos objetos e

regressao das caixas delimitadoras sao feitas de simultanea.

e Detector de dois estagios ou “Two-Stage Detector”: Regioes de possiveis objetos
sao propostas em um primeiro estagio e a classificacao dos objetos contidos nas

regioes provaveis é realizada em um segundo estagio, para cada regiao proposta.

Algoritmos como RCNN, Fast RCNN e Faster RCNN sao detectores de dois estégios,
diferindo somente pela adicao de melhorias incrementais, mas mantendo-se a ideia inicial
de utilizar regides propostas em um estagio inicial para entao executar a classificagao. Tais
detectores apresentam problemas relacionados a complexidade e velocidade de execucao
devido a abundancia na quantidade de regides provindas do estagio inicial, dificultando a
aplicabilidade de tais algoritmos em aplicacoes reais.

Diante dos problemas presentes na estratégia de dois estégios, detectores de um estagio
como YOLO, SSD e RetinaNet foram desenvolvidos visando executar a localizacao e clas-
sificagao dos objetos em uma tnica etapa, permitindo a obtencao das caixas delimitadoras

e classes de tais objetos simultaneamente.
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2.1.3 YOLO: You Only Look once

Conforme apresentado em [2.1.2] YOLO é um algoritmo de deteccao de objetos de estagio

tnico (One-Stage) desenvolvido por Redmon et al. (2016). Este algoritmo busca tratar

o problema de deteccao de objetos como um simples problema de regressao, utilizando
a imagem de entrada para inferir as caixas delimitadoras e as probabilidades das classes

presentes em cada caixa simultaneamente.

Figura 2.4: Sistema de detecgao YOLO. (1) Redimensionamento da imagem para 448x448,
(2) execugao de um tnica CNN na entrada, (3) e pds-processamento com NMS para obter
as caixas delimitadoras e as probabilidades finais.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Fonte: Redmon et al.| (2016])

O sistema de deteccao do modelo YOLO é mostrado na Figura|2.4], constituido por uma
unica CNN responsavel por inferir as caixas delimitadoras e as probabilidades dos objetos
contidos na imagem de entrada em uma tnica avaliagao, comumente chamada de processo
de forward. Estas caracteristicas possibilitam que o sistema seja rapido no processo de
inferéncia e analise a imagem em sua totalidade, diferente de técnicas baseadas em slide
windows e propostas de regioes, codificando implicitamente informagoes contextuais sobre
as classes, bem como sua aparéncia.

A arquitetura da rede YOLO busca unificar os componentes de deteccao de objetos
em uma unica rede, habilitando o treinamento end-to-end e a utilizacao em aplicacoes de

streaming de video com até 25ms de laténcia. O algoritmo executa as seguintes fases:

1. Divide a imagem em um grid S x S células.
2. Cada célula estima B caixas delimitadoras e suas confiancas de deteccao.

3. Cada célula estima C' probabilidades condicionais das classes.

A Fase [2] atribui a responsabilidade da deteccao dos objetos as células que contenham
o centro desses objetos, inferindo as caixas delimitadoras juntamente com a confianca
de detecgao, que representa a confianga do modelo sobre a presenca de um objeto em
determinada caixa. A Fase[3|produz as C' probabilidades para cada objeto, representando

a confianca do modelo na identificacao do objeto como uma classe c.
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Figura 2.5: A rede YOLO modela a detecgao como um problema de regressao dividindo
a imagem em uma grid S x S, inferindo B caixas delimitadoras e a confianga associada a
essas caixas, além das probabilidades das C classes. Essas previsoes sao codificadas como
um tensor S x S x (B*5+C).

S x S grid on input Findetectinn

Class probability map

Fonte: Redmon et al.| (2016))

A representagao gréafica do funcionamento do modelo YOLO ¢é apresentada na Figura
seguindo as fases enumeradas em As deteccoes finais sao obtidas mediante a
aplicacdo do método Non-Maz Suppression (NMS), que visa eliminar detecgdes redun-
dantes ao considerar todas as caixas detectadas. Essa arquitetura constitui a primeira
versao do algoritmo YOLO, servindo como base para o desenvolvimento de uma familia

de modelos subsequentes, caracterizados por melhorias incrementais.

2.2 Revisao da Literatura

2.2.1 Sistemas ALPR

A placa é um identificador veicular unico que possibilita acesso aos dados do veiculo e
do proprietéario, sendo uma das informagoes de maior relevancia utilizada como entrada
para sistemas de consulta veicular. O conceito de ALPR foi proposto inicialmente em
1976 para auxiliar forgas policiais na aplicacao das leis de transito, contudo passou a
ser adotado de forma ampla somente na década de 1990. Esta idealizagao é considerada
uma ramificagao do conceito de OCR, especializando-se no reconhecimento de caracteres
presentes na regiao delimitada pela placa, onde geralmente o formato do texto, a distancias
entre caracteres e os tipos de fontes sao pré-determinados.

Um sistema convencional de ALPR é constituido de diversas fases como apresentado
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Figura 2.6: Fases de um sistema tradicional de ALPR

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
Aquisi¢do da ——> Processamento de ——>| Localizagdoda | Segmentagio de ™ Reconhecimento de
Imagem Imagem Placa Caracteres Caracteres

Fonte: Autor

em |F. et al.| (2021)), Huang and Wang] (2022) e Godage and Wimalaratne| (2019)), represen-
tadas de forma ampla na Figura 2.6 Apds a aquisigao dos dados, técnicas tradicionais de
processamento de imagens e visao computacional como deteccao de bordas e segmentacao
sao utilizadas para extrair a regiao da placa e efetuar a separagao dos caracteres, respec-
tivamente. Com os caracteres devidamente separados, estratégias como Correspondéncia
de Padroes (Template Matching) sao utilizadas para reconhecer os caracteres, retornando
ao final do processo o texto contido na placa. O avanco constante da tecnologia proporci-
onou a utilizacao de métodos mais robustos em algumas destas fases, como utilizagao de
Redes Neurais Profundas, no contexto de deteccao de objetos, para selecao da regiao da

placa e classificadores para reconhecimento de caracteres.

2.2.2 ALPR e Aprendizado Profundo

Aplicagoes de ALPR tém como foco extrair o texto presente na regiao delimitada pela
placa, permitindo a digitalizacao, armazenamento e utilizacao em consultas em sistemas
veiculares. [Lecun et al.| (1998) realizou o primeiro trabalho baseado em CNNs para efetuar
o reconhecimento de digitos escritos a mao utilizando o conjunto de dados MNIST, inspi-
rando a aplicacao de Aprendizado Profundo no contexto de reconhecimento de caracteres
e consequentemente aplicacoes OCR baseadas em Redes Neurais.

A utilizacao de modelos da familia YOLO em aplicacoes de ALPR passou a ser bas-
tante empregada devido ao étimo custo-beneficio em tempo de inferéncia e acuracia.
Montazzolli and Jung| (2017)) desenvolveram um sistema de ALPR fim-a-fim para veiculos
brasileiros com placas no formato antigo, onde as etapas de localizacao da placa e reco-
nhecimento de caracteres utilizavam dois modelos FAST-YOLO em sequéncia, de forma
que a saida do primeiro alimentava a entrada do segundo. Riaz et al.| (2020) e Cabral
et al. (2021)) utilizaram YOLOv3 e YOLOvV4, respectivamente, para deteccao do veiculo
sucedida da deteccao da placa, buscando restringir a fase de localizacao da placa a regiao
da imagem original obtida através da caixa delimitadora do veiculo detectado. Estes tra-
balhos salientam a dificuldade de detectar diretamente a regiao da placa, fomentando a
necessidade da detecgao do veiculo em um primeiro estagio devido a pequena proporgao
da placa com relacao a imagem completa, caracterizando o problema de deteccao de

pequenos objetos.
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No cenario de veiculos brasileiros, a adocao do padrao de placas Mercosul em 2020 adi-
cionou a problemética da existéncia simultanea de placas no formato Antigo (LLLNNNN)
e Mercosul (LLLNLNN), onde L representa a presenca de letras e N a presenga de ntimeros
em determinada posicao. A dificuldade esta no fato do quinto caractere assumir valores
numéricos e alfabéticos, quando apenas nimeros eram possiveis para esta posicao no
formato Antigo (LLLNNNN). Tal problema pode amplificar as confusoes de caracteres
parecidos, como O e 0, B e 8, 1 e I. [Santos et al. (2023) apresentou um sistema de ALPR
para vigilancia em universidades brasileiras, onde utilizou YOLOvV5 nas etapas de loca-
lizacao da placa e deteccao do modelo, Antigo ou Mercosul, buscando amenizar o impacto
da presenca de placas em ambos os formatos e os desafios no reconhecimento do quinto

caractere.

2.2.3 ALPR e Dispositivos Mobile

A portabilidade pode ser uma caracteristica importante em sistemas de ALPR, diante da
necessidade de locomocao, variacao da perspectiva e angulo para melhorar a captura dos
dados referida na primeira fase do pipeline da Figura 2.6, O estudo e desenvolvimento
de sistemas de ALPR em plataformas moveis tornou-se uma alternativa mais versatil e
acessivel devido ao surgimento de dispositivos embarcados especializados em execucao
de Aprendizado Profundo, como NVIDIA Jetson, e o desenvolvimento de chips mais
eficientes, permitindo que dispositivos como smartphones e Raspberry Pi sejam utilizados
na construcgao de tais sistemas.

A adogao de Aprendizado Profundo em dispositivos Mobile esta em ascensao de-
vido disponibilidade de dispositivos aptos computacionalmente, hardware dedicado e fra-
meworks que permitem uma implementagao facil e eficiente destes modelos. Ignatov et al.
(2019) apresenta uma visao detalhada da diversidade e potencial dos smartphones atu-
als para a execucao de modelos de Aprendizado Profundo. O desenvolvimento de SoCs
(System on a chip) modernos e acessiveis, com hardware dedicado a execugao de Re-
des Neurais como NPUs e aceleracao Grafica como GPUs permitem que desenvolvedores
dediquem-se ao estudo e implementacao de sistemas mobile de Aprendizado Profundo,
fornecendo resultados semelhantes a GPUs de desktops apresentadas ha alguns anos.

O desenvolvimento de sistemas ALPR em dispositivos moéveis possui grandes desafios
relativos a restrigdes dos recursos. |(Godage and Wimalaratne| (2019) apresentaram uma
solucao de ALPR para anélise de placas do Sri Lanca, baseada em técnicas classicas como
deteccao de bordas, operacoes morfoldgicas e manipulagao de histogramas de imagens em
conjunto com a utilizacao de bibliotecas conceituadas como OpenCV e Tesseract. Huang
and Wang (2022) propos uma soluc@o hibrida para andlise de licengas veiculares chinesas
na qual utiliza correcao de distor¢ao, deteccao de bordas e segmentacao por cor para obter

possiveis candidatos a regices da placa, utilizando ao final desta fase uma modificacao da
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LeNet-5 para a selecao da regiao mais provavel. [lzidio et al. (2018)) propos um sistema
embarcado em Raspberry Pi 3 para reconhecimento de placas no padrao brasileiro an-
tigo, utilizando Tiny YOLOv3 para as fases de localizagao da placa e uma CNN para o
reconhecimento de caracteres. O sistema era alimentado por bateria, o que proporcionava
a mobilidade, todavia problemas como baixa iluminagao e inclinacao da placa poderiam
prejudicar o desempenho do sistema. No contexto de aplicacbes ALPR mobile, ainda
existe uma preferéncia na utilizacao de bibliotecas conceituadas como OpenCv e Tesse-
ract, mas o avanco na area de deteccao de objetos tem contribuido para mudanca rapida
nas estratégias de implementacao de tais sistemas, como apresentado em [Shashirangana,
et al. (2021]).

2.3 Meétricas de Avaliacao

2.3.1 Acuracia de ALPR

Acurécia refere-se a proximidade do valor predito ser igual ao valor esperado. Tal métrica
é utilizada para obter o desempenho do pipeline completo quando todos os 7 caracteres

sao considerados. O célculo da acuracia é obtido utilizando a expressao:

#Amostras Corretas

2.2
#Amostras Totais (2:2)

Acuracia =

2.3.2 Mean Average Precision (mAP)

A Precisdo Média (mAP) é uma métrica utilizada em tarefas de detecgao de objetos para
representar o desempenho nas tarefas de localizacao e classificacdo de objetos em uma
imagem. Elementos fundamentais para o calculo de mAP sao as métricas de classificacao
precis@o (do inglés, Precision), sensibilidade (do ingés, Recall) e o conceito de IoU (do

inglés, Intersection over Union) relativo & sobreposicao das caixas delimitadoras. Tais

elementos sao definidos pelas equacoes e2.5

TP
Precision = ———— 2.
recision = oo (2.3)
TP
ll = ——— 24
Reca TPLFN (2.4)

Toll — Area de sobreposicao

; (2.5)
Area de Uniao

Quando utilizadas no contexto de deteccao de objetos, os elementos TP, FP e FN

encontrados nas equacoes e podem ser interpretados como:
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e TP é contabilizado quando o objeto esta presente no groundtruth e o modelo foi
capaz de encontra-lo. Em deteccao de objetos, ocorre quando o IoU das caixas do

objeto predito e do groundtruth é superior a um limiar X predefinido.

e FP L contabilizado quando o modelo nao identifica um objeto que se encontra no
groundtruth. Em deteccao de objetos, ocorre quando loU das caixas do objeto
predito e do objeto verdadeiro ¢é inferior a um limiar X, ou quando nao ha objetos

na imagem e o modelo efetuou uma deteccao inexistente no groundtruth.

e FN E contabilizado quando o objeto existe no groundtruth, mas o modelo nao
detecta, ou seja, quando o modelo nao gera um nenhuma predi¢ao para o objeto

real.

A precisao média (AP) ¢é entendida como a area abaixo da curva precision x recall,

comprimindo a informacao de tal curva como um valor escalar.

i
L

AP = [r(k) —r(k —1)] x max (p(k), pk(k — 1)) (2.6)

1

B
Il

A equacao é utilizada para obter o valor da precisao média (AP) aproximando a
curva precision-recall por retangulos, onde a largura de cada retangulo é fornecida por
r(k) —r(k —1) e a altura max (p(k), p(k — 1)).

M
1
mAP = ZAB- (2.7)

A equacao ¢ utilizada para computar o valor de mAP, que é obtido tomando-se a

média das AP entre as M classes presentes no conjunto de dados.

2.3.3 Distancia de Levenshtein

A Distancia de Levenshtein, também conhecida como Distancia de Edigao, é uma métrica
de distancia entre strings que computa o niimero minimo de insercoes, exclusoes ou subs-
tituicOes necessarias para transformar uma cadeia de caracteres de entrada X em uma
sequéncia de caracteres desejada Y. A definicao recursiva da Distancia Levenshtein é
apresentada na equagao 2.8
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| X| if |Y|=0
Y] if | X|=0
lev(X|[1:,Y][1: if X[0]=Y]0
leo(X, ) — (X1, Y1) [0] = Y[0] 2.8)
lev(X[1:],Y)
L+min q lev (X, Y[1:]) caso contrario
\ lev (X[1:],Y[1:])
Abaixo, um exemplo didatico do funcionamento desta métrica, onde:
X = “casa” e Y = “caixa”.
1. Inserir a letra “i” antes do “s” em casa, tornando-a “caisa”.
2. Substituir “s” por “x” em “caisa”, tornando-a “caixa”.
Como foram utilizadas duas operagdes, lev(casa,caixa) = 2. Neste trabalho, tal

métrica é utilizada para obter uma andlise das modificagoes necessarias nas predigoes
incorretas do sistema proposto, extraindo-se uma média dos valores da Distancia de Le-

venshtein para as amostras com a string da placa predita nao nula.



Capitulo 3

Metodologia

3.1 Conjunto de Dados

3.1.1 Aquisicao e Rotulacao

As imagens utilizadas para o desenvolvimento dos modelos foram coletadas de cameras
fixas em postos de pesagem rodoviaria, onde sensores alocados em torno da balanca acio-
nam a captura do frame atual dos veiculos posicionados na via de pesagem. As amostras
sao capturadas com diferentes niveis de brilho, horarios e perspectivas, como imagens

dianteiras e frontais dos veiculos.

Figura 3.1: Estrutura das anotagoes do formato YOLO

Dados

arquivo0.jpg arquivo0.txt

Fonte: Autor

A Figura representa a estrutura de armazenamento dos dados apds o processo
de rotulagao. O arquivo de rétulo segue o formato YOLO para deteccao de objetos,
onde cada objeto presente na imagem corresponde uma linha do arquivo de texto, a
qual inclui informacgoes sobre a classe e a caixa delimitadora do objeto. A estratégia de

utilizar um sistema de ALPR completamente baseado em deteccao de objetos, permite

25
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que anotagoes para as etapas de Deteccao de cédigo (CD) e Reconhecimento de Caracteres
(CR) compartilhem o mesmo processo, excetuando-se o modelo utilizado. A abordagem
adotada assemelha-se a aplicada em |Cabral et al. (2021)), onde o emprego de rotulacao
semi-supervisionada permite utilizar os modelos adquiridos em uma primeira etapa, de
forma ciclica e iterativa até a completa rotulagao dos dados. O processo de rotulagao
utilizou ferramentas dedicadas como Wadal (2022) em um estégio inicial e lopencv] (2023))

posteriormente, devido as facilidades de exportacao das anotacgoes.

Figura 3.2: Processo iterativo de rotulagao dos dados utilizando uma estratégia semi-
supervisionada.

l |

Filtragem das
——>  amostras mais
confiantes

Rotulagdo Manual Treinamento de Aquisi¢do de novos Aplicagdo
o —_— — P —
Inicial novo Modelo dados do Modelo

Fonte: Autor

A Figura representa o processo continuo de rotulacao. A etapa de Rotulacao
Manual indicada no primeiro bloco foi realizada apenas uma vez, neste processo foram
rotuladas manualmente cerca de 10000 imagens para as tarefas CD e CR. Esta etapa do de-
senvolvimento do sistema possui grande impacto na qualidade dos modelos, demandando
empenho e responsabilidade de todos envolvidos no processo. A rotulacao das imagens
para a tarefa CD consiste em marcar a caixa delimitadora da placa na imagem original do
veiculo, a qual possui resolucao base de 640x480. Para a tarefa de CR, obtém-se a regiao
da placa indicada na rotulagao de CD, delimitando-se as caixas de todos os caracteres
contidos em tal regiao. O processo se repete até que todos os dados sejam rotulados ou

descartados, quando nao satisfazem a filtragem de confianca indicada no tltimo bloco.

3.1.2 Conjunto de Dados

Os conjuntos de teste e validagao sao fundamentais para conferir o desempenho dos mode-
los em amostras distintas utilizadas no treinamento. Tais conjuntos sao utilizados como
dados de entrada dos benchmarks desenvolvidos para execucao em Desktop e Android,
que utilizam hardware distinto visando a obtencao de métricas relativas a capacidade
do sistema proposto em reconhecer corretamente o texto contido na regiao da placa. O
conjunto de validagao possui 1260 imagens adquiridas de postos de pesagens em rodovias
brasileiras, sendo utilizado para comparar o desempenho do modelo TFLite relativo ao
modelo em Pytorch no ambiente de execucao Desktop, a fim de verificar se a conversao

entre os frameworks prejudicou o desempenho do modelo que rodara na aplicacao final.
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O conjunto de teste possui 58 amostras coletas manualmente em situagoes cotidianas,
utilizando o dispositivo Zebra TC210K, tomado como referéncia para os testes de desem-
penho. Acerca da qualidade das imagens, a resolucao da camera foi configurada para
8.9MB (2976x2976) e a proporgao da imagem foi mantida em 1:1 para facilitar o redi-
mensionamento e ajuste para a entrada do modelo, simulando a funcionalidade da regiao
de interesse (Region of Interest) implementada somente na versao completa da aplicagao,
onde originalmente escolhe-se uma sub-regiao quadrada com proporcao 1:1 da imagem

original, restringindo espaco de busca do detector de placa.

Figura 3.3

Fonte: Autor

Algumas amostras presentes no conjunto de teste sao apresentadas na Figura |3.3]
apresentando variacoes em diferentes pontos de vista, como traseira e frontal, iluminacao
e inclinacao da camera do smartphone no momento da captura. A preservacao das in-
formacoes dos veiculos e proprietarios é feita omitindo-se as placas de cada veiculo com

mascara de privacidade definida por um retangulo preto.
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3.2 Arquitetura do Sistema

O sistema proposto utiliza dois modelos de deteccao de objetos YOLOvbs para efetuar o
reconhecimento da placa, executando de forma sequencial a localizacao da placa e o re-
conhecimento de caracteres, apresentadas nas fases 3 e 5 da Figura [2.6] respectivamente.
O sistema foi desenvolvido utilizando a versao s (do inglés, small) do modelo YOLOV5,
representando a segunda versao mais simples deste algoritmo, que possui versoes menores
como YOLOv5Sn (nano) e versdes mais complexas como YOLOvbm (medium), YOLOvV5!
(large) e YOLOVSx (extra-large). A disponibilidade dessas variantes amplia a aplica-
bilidade da YOLOv5 em uma variedade de contextos, abrangendo desde aplicagoes que
demandam processamento agil, como as versoes n e s, até aquelas que requerem ele-
vada precisao de detecgao e pontuacoes de mAP, mesmo que isso implique em tempos de
processamento mais extensos, como observado nas versoes m, [ e z.

O modelo YOLOvV5s possui a capacidade de localizar e classificar o objeto simultane-
amente, sem a necessidade da segmentacao de objetos apresentada na fase 4 da Figura
2.6] Esta caracteristica possibilita também sua aplicagio na tarefa de reconhecimento dos
caracteres que ocorre apés a fase de localizacao da placa. Os modelos foram nomeados
seguindo a tarefa a qual desempenham, CD (do inglés, Code Detector) para deteccao e
localizacao da placa e CR (do inglés, Code Recognizer) para o reconhecimento de carac-
teres. Para a fase de localizacao da placa, o modelo CD possui apenas a classe placa
como alvo, enquanto o modelo CR possui 36 classes possiveis, de A...Z e 0...9 para a fase
de reconhecimentos dos caracteres aplicada a regiao da imagem original delimitada pela

caixa resultante da aplicacao do CD.

Figura 3.4: Visao Geral do Sistema ALPR proposto.

Galeria Interpretador TFLite

Modelo CD

o Redimensionamento
C
amera é e a

Video

I- Aquisigdo da Entrada II - Localizagéo da Placa

Interpretador TFLite

Modelo CR

Caixa Redimensionamento Placa
Delimitadora 256x256 -> o Reconhecida

> Entrada
Original

III - Extragéo da Placa IV - Reconhecimento de Caracteres

Fonte: Autor
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A Figura |3.4] apresenta o processo de execucao do sistema proposto, o qual baseia-se
em uma estratégia sequencial, onde a saida do modelo CD ¢ utilizada para extrair a regiao
da placa da imagem original e alimentar o modelo CR. Etapas de redimensionamento da
entrada dos modelos sao as unicas operacoes de processamento de imagens efetuadas, e

foram omitidas do diagrama. O funcionamento do sistema é descrito abaixo:

1. Redimensionamento da Imagem: Apds aquisicao da imagem, o redimensiona-

mento para 512x512 é feito para garantir compatibilidade com a entrada do modelo
CD.

2. Localizagao da Placa: O modelo CD utiliza-se da imagem redimensionada para
efetuar a localizacao da regiao da placa, produzindo como saida a caixa delimitadora

de tal regiao.

3. Redimensionamento da Placa: Apds aquisicao da regiao da placa, o redimen-
sionamento para 256x256 é feito para garantir compatibilidade com a entrada do
modelo CR.

4. Reconhecimento dos Caracteres: O modelo CR utiliza a regiao da placa re-
dimensionada para efetuar o reconhecimento de caracteres, produzindo as caixas

delimitadoras, classes e confiancas de deteccao.

O redimensionamento da entrada dos modelos é fundamental para o funcionamento
correto do sistema, tal processamento é necessario devido a possibilidade da imagem
original assumir dimensoes variadas e proporcoes diferentes de 1:1, o que deve ocorrer
com frequéncia diante da diversidade de resolucoes de cameras presentes nos dispositivos

suportados pela aplicagao.

Figura 3.5: Estrategia de redimensionamento

Woriginal Wmodelo

Wredimensionado

H.. . Hmodelo
original Ho_ . .
redimensionado

Redimensionamento mantendo-se Preenchimento na menor dimensao
a proporgao

Fonte: Autor
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O processo de redimensionamento é apresentado na imagem [3.5] sendo realizado para
a entrada de cada modelo. O objetivo é manter a proporcao entre largura e altura de tal
forma que a maior dimensao seja mapeada para o tamanho ideal escolhido para a entrada
do modelo, adicionando-se preenchimentos simétricos ao longo da dimensao menor apos
o redimensionamento para obter uma nova imagem com dimensao quadrada, com as

dimensoes relativas de cada modelo.

3.2.1 Exportacao dos modelos para TFLite

A implantacao de modelos de Inteligéncia Artificial em plataformas com recursos limitados
¢ um desafio atual que depende das particularidades do dispositivo alvo. Em um contexto
de utilizacao de Aprendizado Profundo, é necessario utilizar estratégias de quantizacao ou
reducao da precisao da representacao dos dados para adaptar os modelos as limitacoes de
memodria e consumo energético. A utilizacao de frameworks para efetuar tais otimizacoes
contribuem para a obtencao de implementacoes eficientes e facilidade na realizacao de
testes, permitindo que desenvolvedor realize testes com diversas modificacoes visando
encontrar uma configuragao que satisfaca as necessidades da tarefa. Tensorflow Lite é um
conjunto de ferramentas utilizado para facilitar a execugao de Aprendizado de Méaquina
(Machine Learning) em dispositivos moveis, embarcados e IoT (Internet of Things), no
presente trabalho esta ferramenta foi utilizada especificadamente para permitir a execu¢ao
dos modelos no smartphone, diante da circunstancia em que a execugao nativa de modelos
no formato PyTorch (.pt) nao se mostra direta.

O treinamento dos modelos foi realizado por meio dos scripts providos pelo repositério
original da YOLOV5 [Jocher| (2020)), que possui cédigo aberto. O framework Pytorch foi
utilizado no processo de treinamento individual dos modelos CD e CR, salvos ao final
do processo no formato Pytorch (.pt) utilizando representagao em FP16 (Float Point 16
bits). Como definido em [Tensorflow (2023), TensforFlow Lite foi utilizado no processo
conversao, produzindo modelos em .tflite também em FP16. Apds a conversao, os mode-
los tornaram-se levemente menores devido as otimizacoes do TFLite Converter. Para o
modelo de detecgao de placa (CD) a reducao foi de 0.2MB e para o modelo de reconhe-
cimento de caracteres (CR) a reducao foi de 0.1MB. A conversao foi feita utilizando um
utilitario fornecido no repositério da YOLOV5S, que permite a transformacao dos modelos
em PyTorch para diversos formatos como tflite, onnx, openvino e coreml. Apds a fina-
lizacao do processo de conversao, os modelos CD e CR apresentam tamanhos de 13.5 MB
e 13.6 MB, respectivamente.

A Figura representa o processo de conversao dos modelos CD e CR originalmente
representados em FP16 no PyTorch para FP16 no TFLite visando possibilitar a execucao

em dispositivos moveis.
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Figura 3.6: Processo de conversao dos modelos de Pytorch para TFLite

Treinamento FP16 Pytorch Conversdo FP16 Tflite

O PyTorch

=

|

v

D
TensorFlow Lite

Fonte: Autor

3.3 Aplicacao Android

3.3.1 Tecnologias Utilizadas

O desenvolvimento da aplicagao Android utilizou como referéncia a implementagao nativa
da inferéncia do modelo YOLOv5s para detecgdo de objetos de zldrobit Fangl (2021)),
devido a necessidade da implementacao de métodos utilizados no pds-processamento da
YOLOvV5 que nao podem ser portados para o TFLite, como o NMS (do inglés, Non
Mazimum Supression). Android Studio e Java foram utilizados para o desenvolvimento da
aplicagao Android, utilizada para a interagdo com o usuario. As dependéncias necessarias

para o funcionamento da aplicagao sao:

e TensorFlow Lite 2.4.0 de Tensorflow (2021) foi utilizado para carregamento dos

modelos exportados em .tflite, bem como acesso a execucao em CPU e GPU.

e Android-Image-Cropper 4.5.0 de Canato (2023) foi utilizado para a escolha da

regiao de interesse da imagem /video em anélise.

e API Android Legacy Camera foi utilizada para aquisicao dos frames proveni-

entes da inferéncia em video utilizando a camera do smartphone em tempo real.

3.3.2 Funcionalidades

As funcionalidades da aplicagdo visam oferecer diversas maneiras de operar o sistema
proposto, possibilitando sua utilizacao sem a exigéncia de conhecimento prévio sobre a
execucao interna do sistema ALPR integrado a aplicacao Android. A seguir, sao apresen-

tadas as principais funcionalidades implementadas:

1. Permitir o reconhecimento da placa em fotos da galeria do smartphone.

2. Viabilizar o reconhecimento da placa em fotos adquiridas direto da camera nativa

do smartphone, sem a necessidade de sair da aplicagao.
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3. Permitir o reconhecimento da placa em tempo real utilizando a aquisi¢ao conti-
nua de frames, executando o sistema em cada novo frame provido pela camera do

Smartphone.
4. Selecionar o dispositivo de execugao de cada modelo, CPU ou GPU.
5. Escolher o nimero de threads utilizados para inferéncia (apenas em CPU).
6. Limitar a quantidade de frames na inferéncia em video.
7. Possibilitar a escolha da regiao do veiculo, selecionando uma regiao quadrada na

imagem ou video, permitindo translacao e ampliacao ou reducao da regiao.

3.3.3 Telas da aplicacao

A aplicacao desenvolvida possui 4 telas principais apresentadas nas Figuras [3.7] [3.8]
e [3.10] relativas as configuragoes de execugao do sistema ALPR e escolha do dado de

entrada.
P 1
= 4l
MOBILE
Choose the recognition model:
CDCR
Select the type of Input:
=
Pick an image from your Take a photo from your
gallery camera
Ressgtaapizalia
Figura 3.7: Tela de Escolha Figura 3.8: Tela de execucao estatica

A tela da Figura [3.7 é destinada & escolha da estratégia de execucao do sistema de
ALPR, com as opgoes CDCR e CRFULL. A estratégia de execugao CRFULL é experi-

mental e utiliza apenas um modelo YOLOv5s para efetuar o reconhecimento da placa
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Inference Time
Desired Fps
Threads
Detector on GPU
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€3 O
' ‘ Figura 3.10: Tela de Configuracao na

Figura 3.9: Tela de execucao dinamica execugao dinamica

diretamente na imagem original, sem a necessidade da fase de localizacao da placa. Ade-
mais, ¢ utilizada para selecao do formato de entrada dos dados, com as opcoes de car-
regamento de uma imagem da galeria, captura de uma imagem utilizando a camera ou
execucao do sistema em tempo real através da aquisicao dos frames continuamente. A
Figura ¢é destinada a execucao do sistema no modo estatico, as opgoes de entrada
utilizando carregamento da galeria ou foto utilizando a camera direcionam o usuario para
esta tela, a qual possibilita a escolha da regiao de interesse, rotacao da imagem atual,
copia da placa reconhecida realizagao de uma nova inferéncia ou retorno a tela de escolha.

A selecao da regiao de interesse é uma funcionalidade utilizada para reduzir a regiao
de busca da placa na execucao do modelo CD, fornecendo as possibilidades de ampliacao,
reducao e translacao. Tal funcionalidade exige a escolha de uma regiao quadrada, o que
facilita o redimensionamento da regiao antes da execugao do modelo CD, minimizando os
problemas de distor¢ao da imagem e direcionando a regiao de buscado do modelo.

O botao localizado na regiao inferior direita da tela permite a rotagao da imagem em
90° no sentido horéario. Algumas marcas de dispositivos possuem convengoes diferentes
para a rotagao da imagem na camera nativa, tal cendrio é contemplado por funcionalidade.

A Figura 3.9 é utilizada quando a opcao de execucao em video na tela da Figura (3.7
¢é selecionada, permitindo a escolha da regiao de interesse assim como na execucao do

sistema em dados estaticos. O sistema é executado para cada frame provido pela camera,
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atualizando a placa reconhecida de forma continua, assim como o texto presente no card
da placa, que pode ser copiado. A Figura ¢é destinada a configuracao do sistema na
execugao dinamica, possibilitando ao usudrio a selegao do FPS (do inglés, Frames Per
Second), numero de threads na execugao dos modelos em CPU e aloca¢ao dos modelos
em GPU.

A escolha do Desired FPS para coleta continua de frames é importante devido a
possibilidade do dispositivo utilizado sofrer com o processamento em alta taxa de quadros,
isso pode aumentar significativamente a temperatura do aparelho. Esta opcao limita a
taxa de coleta dos frames, possibilitando reducao do esfor¢co da CPU ou GPU no processo
de inferéncia dos modelos CD e CR. O FPS desejado pode nao ser atingido devido as
limitagoes de processamento do aparelho, assim a informacao do FPS atingido no elemento

Inference Time torna-se ttil para uma escolha eficiente de Desired FPS.

3.3.4 Avaliacao de desempenho do Sistema Proposto

Foram desenvolvidos dois benchmarks para avaliar o desempenho do sistema ALPR pro-
posto em um ambiente tradicional de desktop e no ambiente restrito do smartphone An-
droid, nomeados Desktop Benchmark e Mobile Benchmark, respectivamente.

O Desktop Benchmark foi desenvolvido em python com as bibliotecas yolovb-pip e
opencv, facilitando o processo de carregamento, inferéncia dos modelos e o redimensiona-
mento de imagens. Tal benchmark utiliza os conjuntos de validacao e teste mencionados
na se¢ao [3.1} produzindo um grafico contendo a acurdcia de ALPR atingida pelo sistema
utilizando os dois modelos, CD e CR, em TFLite e Pytorch para cada um dos conjun-
tos. O objetivo deste benchmark é verificar se a conversao entre frameworks impacta o
desempenho do sistema em um ambiente de desktop tradicional.

O Mobile Benchmark foi implementado como uma aplicacao Android, utilizando o
mesmo mecanismo de execucao dos modelos da aplicacao original a medida que permite a
escolha de uma pasta contendo todas as imagens do conjunto de teste executando o sistema
ALPR proposto para cada imagem, salvando ao final do processo um arquivo json utili-
zado para computacao das métricas em python, devido a facilidade. O Mobile Benchmark
é utilizado para obter métricas como mA P, acuracia de ALPR, Distancia de Levenshtein,

consumo de memoria e consumo de bateria no ambiente restrito do smartphone.
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3.3.5 Hardware Utilizado

O dispositivo base para a realizacao dos benchmarks é o Zebra TC210K, e possui as

seguintes configuragoes de hardware e software:

Tabela 3.1: Especificagoes do Smartphone

Item Especificagao

Capacidade da bateria 3300 mAh

Meméria RAM 3GB

Memoria Interna 32GB

Sistema Operacional Android 10 Pie

Camera Principal 13Mpx

SoC Qualcomm Snapdragon 660 1.84GHz
Resolucao da Tela 720x1280

Este Smartphone é classificado como um dispositivo do segmento intermediario base,
devido ao SoC' Snapdragon 660, validando o funcionamento do sistema proposto em
aparelhos com configuragoes relativamente comuns. Como apresentado em |3.1.2] este
dispositivo foi utilizado para efetuar a captura das amostras presentes no conjunto de
Teste.
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Resultados e Discussoes

4.1 Desktop Benchmark

Figura 4.1: Acuracia de ALPR no conjunto de Validacao
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Ao executar o Desktop Benchmark no conjunto de validagao com 1260 imagens, obti-
vemos o desempenho apresentado na Figura 4.1 onde é possivel verificar que mesmo apods
a conversao entre os frameworks, o sistema fundamentado nos modelos TFLite é capaz
de reproduzir os resultados de acuracia de ALPR alcangados pelo sistema que utiliza os
modelos PyTorch. Tais resultados sao relativos a exata comparagao da licenca de codigo
predita com a esperada, quando o modelo acerta todos o 7 caracteres.

A Figurald.2 apresenta o desempenho dos modelos desenvolvidos no conjunto de Teste

utilizando-se o Desktop Benchmark. Neste contexto, onde as imagens foram obtidas
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Figura 4.2: Acurédcia de ALPR no conjunto de Teste
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de situagoes cotidianas, o sistema ALPR utilizando os modelos TFLite obteve a exata

acuracia de ALPR do sistema fundamentado em modelos originais, no formato Pytorch.

Ambos os graficos representam a acuracia de reconhecimento dos 7 caracteres quando

todas as caixas sao detectadas com uma confianca acima do limiar indicado no eixo

X, comparando o desempenho dos modelos original (Pytorch) e otimizado (TFLite) para

execucao em sistemas carentes de recursos computacionais, quando comparados com desk-

tops tradicionais.

4.2 Mobile Benchmark

4.2.1 Analise de predicoes

O desempenho do modelo utilizando o Mobile Benchmark é restrito ao conjunto de Teste,

devido as limitacoes de tempo de inferéncia para muitas amostras e armazenamento do

Smartphone Android utilizado, que possui apenas 32GB de memoria interna.

Tabela 4.1: Métricas de reconhecimento de caracteres do sistema ALPR

Acuracia no Desktop Acuracia no Mobile

Distancia Levenshtein

96.6% 89.66%

1
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A Tabela indica um decréscimo de 7% na acuracia do sistema proposto rodando
no Smartphone em comparacao com a execugao dos modelos em um Desktop. O Grafico
[4.2] sugere que tal diminui¢ao na acurdcia seja causada pela execugao no ambiente mobile,
uma vez que os modelos em TFLite performam semelhantemente aos modelos PyTorch
no Desktop Benchmark. Uma possivel explicagao para tal decréscimo seria a otimizagao
das operacoes suportadas pelo Interpretador do TFLite no smartphone, que podem diferir
das implementacoes presentes nos dispositivos convencionais como desktops. Tal suposicao
pode ser sustentada pelo fato de que os modelos TFLite integrados na aplicacao também
foram utilizados no Desktop Benchmark, onde apresentaram a mesma acurdcia de ALPR

dos modelos originais, em Pytorch.

Tabela 4.2: Erros de reconhecimento no conjunto de Teste

Placa Verdadeira Placa Predita

XXHXXXX XXUXXXX
XXIXXXX XXTXXXX
QXXXXXX OXXXXXX
OXXXXXX DXXXXXX

A Tabela[4.2] e a ultima coluna da Tabela [4.1] fornecem uma visao dos erros cometi-
dos pelo sistema proposto no reconhecimento da licenca de coédigo final. Os caracteres
reconhecidos corretamente foram substituidos por X para preservacao de informagoes do

veiculo e proprietario.

Figura 4.3: Imagens com placas reconhecidas incorretamente

§gm

Fonte: Autor
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As imagens relativas as predigoes incorretas sao apresentadas na Figura [4.3]
adicionando-se uma mascara retangular para preservacao de informacoes de modo que
apenas o caractere reconhecido incorretamente seja apresentado. A possivel causa de tais
inconsisténcias nas predicoes pode ser explicada pelo angulo de captura das imagens, onde
a regiao da placa ficou limitada a parte inferior, além da inclinacao existente que distorce
os caracteres, facilitando erros no reconhecimento de caracteres parecidos, como Q e O,
O e D presentes nas duas tltimas imagens.

O valor de 1 para a Distancia de Levenshtein, indica que o sistema proposto falhou em
reconhecer corretamente em média um caractere presente na regiao da placa, o que pode
ser toleravel em certas aplicagoes, pois conhecer 5 ou mais caracteres de uma licenca de

cddigo reduz o intervalo de possibilidades para aquisicao da placa correta com 7 caracteres.

4.2.2 Localizacao das Caixas

Tabela 4.3: mAP do Sistema ALPR proposto

Model mAP@O0.5:0.95 mAP@O0.5

CD 0.62 0.85
CR 0.24 0.77

A Tabela apresenta o desempenho do sistema com relacao a localizagao das caixas
das placas e caracteres. Para a etapa de deteccao da placa, 0.85 indica uma boa precisao
de localizacao das caixas de cada placa quando o limiar de loU é 0.5. Na etapa de
reconhecimento de caracteres obtemos um valor de 0.62, indicando que mesmo diante da
dependeéncia da precisao do CD na deteccao da regiao da placa, as caixas dos caracteres
foram localizadas com precisao acima da média. Ao focar a andlise em um intervalo
de limiares loU, temos uma diminui¢ao dos valores, o que é esperado acontecer, pois
pequenas variacoes na localizacao das caixas preditas afetam bastante a localizacao para
limiares proximos de 1. O impacto é maior na etapa de Reconhecimento de caracteres,
pois as caixas sao pequenas e qualquer variacao afeta consideravelmente a localizacao da

predicao.

4.2.3 Tempos de Inferéncia

O tempo necessario para executar o pipeline completo do sistema pode ser um aspecto
critico a depender da utilizacao da aplicacao desenvolvida, tornando necessaria a possibi-

lidade de executar o sistema em dispositivos dedicados, como Mobile GPU.
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Tabela 4.4: Tempos de Inferéncia do sistema proposto

Dipositivo CD (ms) CR (ms) Sistema Completo (ms)
CPU 1325.88 £ 250.74 353.79 £ 67.04 1679.67 £ 317.83
GPU 239.12 £ 45.90 80.09 £ 15.19 320.02 £ 61.09

A Tabela[£.4] demonstra que a execu¢ao em Mobile GPU fornece um ganho de aproxi-
madamente 5.2x em comparacao com a execugao em CPU. Contudo, é aconselhavel anali-
sar os requisitos do contexto em que a aplicagao serd empregada, uma vez que execugao em
GPU pode ocasionar problemas de aquecimento quando persistida por um longo tempo,
em contrapartida, a utilizacao da CPU para inferéncia diminui a frequéncia de tais pro-

blemas, mas aumenta o tempo de resposta do pipeline de inferéncia.

4.2.4 Consumo de Recursos

A execucao de modelos de Aprendizado profundo em dispositivos Android utiliza recursos
de forma intensiva para produzir a saida de forma rapida, o consumo de bateria e memoéria
transmitem informagoes pertinentes para a andlise da execu¢ao de modelos em dispositivos

com recursos limitados.

Figura 4.4: Consumo de Bateria quando ambos os modelos sao executados na CPU ou
GPU.
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O consumo de bateria da aplicacao desenvolvida em execucao no smartphone Zebra
TC210K com 100% de bateria inicial é apresentado na Figura . Tal dispositivo possui
a capacidade de 3300mAh de bateria, o grafico mostra o consumo deste recurso medi-
ante a 10000 execugoes do sistema utilizando a estratégia CDCR. Para este experimento
foram escolhidas aleatoriamente 50 imagens do conjunto de teste do Benchmark Mobile,
executando-se os modelos CD e CR por 200 iteragoes, totalizando 10000 inferéncias. As
porcentagens de consumo foram obtidas tomando-se a diferenca da capacidade da bateria
em mAh nos instantes inicial e final da realizacao do teste. A execucao em GPU mostra-se
mais eficiente energeticamente, demostrando uma diferenca de consumo de aproximada-
mente 54% com relacao a CPU, o que pode ser explicado pelas otimizacoes das operagoes
matriciais implementadas na GPU, as quais sao necessarias para execucao dos modelos,

possibilitando a inferéncia rapida e otimizada.

Figura 4.5: Consumo de memorias Native e Graphics quando ambos os modelos sao
executados na CPU ou GPU.
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o consumo de memorias Native e Graphics da aplicacao desenvolvida durante a
execucao do sistema ALPR é apresentado na Figura Os dados foram obtidos uti-
lizando a ferramenta Memory Profiler do Android Studio, utilizado no desenvolvimento
da aplicagao. Os dados foram coletados durante 3 execucoes do Mobile Benchmark uti-
lizando 50 amostras escolhidas aleatoriamente do conjunto de teste. Esta ferramenta

fornece a informacao do consumo de memoria da aplicagao de forma grafica e em tempo
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real, possibilitando a anélise do consumo de diferentes tipos de memoria, como memo-
ria de codigo, Native, Graphics, Java e Stack. Os tipos Native e Graphics sao as mais

importantes no contexto da aplicagao, com as seguintes definigoes:

e Memoéria Native representa o consumo da execucao de fungdes nativas (em

C/C++), sendo utilizada nas operagoes do Tensorflow Lite.

e Memoéria Graphics representa o consumo de atualizagoes da interface e utilizacao
da GPU

O dispositivo de teste possui 3GB de memodria, mas apenas 2.7GB estao disponiveis
para utilizagao. O grafico de barras apresenta os valores minimo, médio e méximo do
consumo de memoéria Native e Graphics quando ambos os modelos utilizam o mesmo
dispositivo de execucao. A alocacao de ambos os modelos na CPU, produz um maior
consumo de memoria Nativa em comparacao com a execucao em GPU, atingindo méximos
de 290MB e minimos de 215MB. Neste cenéario, a utilizagao da GPU esta relacionada a
atualizagao dos elementos da interface grafica, produzindo um consumo maximo de 70MB
de memoéria Grafica. A alocacao dos modelos na GPU apresenta um consumo equilibrado
de ambos os tipos de memoéria, atingindo valores maximos de 215MB e 152MB e minimos

de 117MB, para as memorias Native e Graphics, respectivamente.
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Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo acerca da utilizacao de Redes Neurais e Aprendizado
Profundo para o desenvolvimento de um software ALPR dedicado ao reconhecimento
de placas veiculares brasileiras seguindo os formatos Antigo e Mercosul. Tais sistemas
possuem grande importancia na automatizacao da aquisicao dos dados veiculares, con-
tribuindo para a digitalizacao, armazenamento e consultas veiculares de forma pratica
e eficiente. Os resultados obtidos evidenciam o potencial do sistema, o qual alcangou
89.6% de reconhecimento das placas no conjunto de teste sem aplicacao de heuristicas,
baixo consumo de meméria, velocidade no reconhecimento e eficiéncia energética quando
a execucao dos modelos em GPU Mobile é comparada a execucao em CPU Mobile. Os
resultados mostram que a conversao dos modelos para TFLite nao afeta o desempenho
do sistema quando executado no desktop, atingindo taxas de reconhecimento iguais ao
sistema original baseado em modelos utilizando o framework Pytorch quando executado
sobre as mesmas condi¢oes em um ambiente tradicional. Finalmente, a aplicacao desen-
volvida permite facil usabilidade, sem conhecimento prévio do usuério, configuragoes para
execucao do sistema e variabilidade nas formas de aquisicao dos dados, visando contemplar

os cenarios mais comuns da aplicacao de sistemas ALPR.

5.1 Trabalhos Futuros

Diante de algumas limitagoes na atual implementacao da aplicacao, possiveis aprimora-

mentos futuros sao apresentados abaixo:

e Aplicacao de heuristicas para evitar reconhecimentos incorretos decorrentes da se-

melhanca de caracteres como O e 0, [ e 1, B e 8, presentes no formato Mercosul.

e Desenvolver modelos CD com input retangular visando aproveitar-se do formato

retangular carateristico das placas.
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e Buscar desenvolver o mecanismo de inferéncia em lotes, visando utilizar ainda mais
as otimizagoes de paralelismo da GPU Mobile.

e Adicionar novas formato de amostras para o treinamento dos modelos, como moto-

cicletas.

e Quantizacao dos modelos em int8, visando reduzir consumo de meméria e aceleracao

na execuc¢ao dos modelos.
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