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Abstract. Due to the large amount of data that emerged, along with the

evolution of Graphics Processing Units (GPU), it became possible to develop
algorithms with greater performance and accuracy, these are the methods
based on deep learning. This paper performs the training of the YOLOvS
model using a robotic vision dataset ARID in order to address the problem of
object detection in a domestic environment considering resource limitations of
the embedded system Raspberry Pi. The inference results show that the
YOLOvS5 model presented high accuracy for the object detection task in
robotic vision, in addition to having versions that allow execution on low-cost
embedded devices when comparing embedded devices to GPU.

Resumo. Devido a grande quantidade de dados que surgiram, juntamente com

a evolugdo das Unidades de Processamento Grdfico (GPU), tornou-se possivel
desenvolver algoritmos com maior desempenho e acurdcia, baseados em
aprendizado profundo. Este trabalho realiza o treinamento do modelo YOLOvS
utilizando um conjunto de dados de visdo robética ARID, com o intuito de
abordar o problema de deteccdo de objetos em um ambiente doméstico em
conjunto com a limitagdo de recursos do sistema embarcado Raspberry Pi. Os
resultados mostram que o modelo YOLOvS5 possui alta precisdo para a
detecgdo de objetos utilizando visdo robdtica e possui versoes que possibilitam
a execucgdo em dispositivos embarcados de baixo custo, quando comparados a
dispositivos embarcados com GPU.

1. Introducao

A Robdtica é uma grande drea do conhecimento dentro da ciéncia que pode ser dividida
em vdrias subdreas, visto que se trata de um ramo vasto e multidisciplinar com grande
aplicabilidade em problemas do mundo real. A Visdo Computacional é uma dessas
subdreas que busca simular a visdo humana em sistemas computacionais[1]. Desde a
década de 60 a Visao Computacional possui alta relevancia visto que robds podem
executar tarefas com alta precisdo e rapidez e até mesmo tarefas que sido consideradas
de grande risco aos seres humanos [1-2].

Devido a evolugdo das Unidades de Processamento Grafico (Graphics
Processing Unit - GPU) juntamente com a massiva quantidade de conjuntos de dados
que surgiram a partir da década de 2010 como, por exemplo, o ImageNet [3], as técnicas
de Visdao Computacional basearam-se nesses avangos juntamente com a aprendizagem
profunda para aprimorar e resolver muitos problemas que apenas as técnicas de visdo
tradicional ndo conseguiam resolver como, por exemplo, mudanca de iluminagdo,
escala, rotacdo, translacgdo, etc.



Dentro da visdo computacional, € possivel encontrar varios métodos e técnicas
que resolvem um mesmo problema de formas diferentes, variando em avango, custo
computacional, arquiteturas, robustez e complexidade de algoritmos [4]. Algumas
dessas técnicas sdo: classificacdo de objetos, reconhecimento de pessoas, estimacio de
pose, segmenta¢do semantica e detec¢io de objetos.

A detec¢do de objetos pode ser entendida como ensinar uma mdiquina a
identificar e localizar objetos no plano [5]. Técnicas baseadas em aprendizagem
profunda vém sendo muito utilizadas atualmente na drea de detecc@o de objetos devido
a versatilidade, alto desempenho e acurdcia em seus resultados, juntamente com a
grande quantidade de dados disponibilizados [3]. Uma das aplicag¢des € a deteccao de
objetos encontrados em ambientes domésticos através de visdo robdtica [6].

Este trabalho tem como objetivo mostrar uma andlise acerca da deteccdo de
objetos em ambiente doméstico em dispositivos com recursos de hardware limitados,
isto é, sistemas embarcados que ndo possuem GPU para realizar a inferéncia de dados.
O dispositivo Raspberry Pi 4 foi utilizado neste trabalho. Para implementar um modelo
de aprendizagem profunda, utiliza-se o algoritmo YOLOvVS e suas versdes (small,
medium e large) para realizar o treinamento em um conjunto de dados de visdo robodtica
e, posteriormente, a inferéncia no dispositivo embarcado.

2. Referencial teorico

A deteccao de objetos divide-se em duas partes: o periodo dos métodos tradicionais de
deteccdo de objetos e o periodo de deteccdo baseado em aprendizagem profunda,
conforme figura abaixo [5].
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Figura 1: Marcos da deteccao de objeto ao longo dos anos. Adaptado de [5].

2.1. Métodos tradicionais de visao computacional e detecciao de objetos

A partir dos anos 90, surgiram os chamados descritores de caracteristicas como a
principal técnica de visdo computacional. A primeira técnica utilizada por esses
descritores e extratores de caracteristicas era a detec¢do de bordas em uma imagem [7].



Com o tempo, além das bordas, as técnicas tradicionais de visdo computacional
também utilizavam da extracdo de caracteristicas dos cantos, cores, iluminacao, textura
da imagem, etc, para descrever um objeto numa cena [8]. A partir disso, surgiram
também os descritores de caracteristicas invariantes a escalas, como o SIFT e o SURF.

O SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [9-10] € um algoritmo invariavel as
caracteristicas da imagem como escala, rotacdo e translacdo por completo e invaridvel
parcialmente as informag¢des de luz. Por conta disso, o SIFT € um dos descritores de
caracteristicas mais famosos e utilizados desde seu surgimento. Devido sua
popularidade, diversos extratores basearam-se no SIFT para resolver limitagdes que o
SIFT ndo conseguia com tanta eficiéncia como € o caso do SURF (Speeded-Up Robust
Features) que, basicamente, difere do SIFT por utilizar regides da imagem e ndo apenas
um ponto de interesse melhorando os resultados e a performance do algoritmo [11].

Uma aplicacdo importante que o SIFT alavancou foi na robdtica, pois suas
solugdes foram muito Uteis para localizacdo e mapeamento em ambientes reais para
rob0s moveis, onde possui varidncia de escala, de iluminagdo, oclusdo de objetos em
tempo real [12].

Apesar das técnicas tradicionais de detec¢do de objetos terem sido muito uteis
para a visdo computacional e alavancado bastante essa drea ao longo dos anos, o
surgimento das GPUs e da massiva quantidade de dados, juntamente com o
desenvolvimento das aplicagdes utilizando aprendizado profundo, sobressairam-se
muito rapidamente. O motivo é que o aprendizado profundo resolveu grande parte dos
problemas que as técnicas tradicionais ndo resolveram e, além disso, superaram as
técnicas tradicionais em nivel de assertividade e desempenho [13].

2.2. Métodos de deteccio de objetos baseado em aprendizagem profunda

O aprendizado profundo comecou a ser utilizado a partir de 2014 para realizar a
detec¢do de objetos, conforme observa-se na figura 1. A ambic@o humana de simular o
que se conhece sobre o comportamento do cérebro humano foi o que impulsionou o
desenvolvimento das redes neurais artificiais e, posteriormente, das redes neurais
convolucionais [14]. Dessa forma, os algoritmos de aprendizagem profunda
conseguiram atingir o estado da arte em vdrias tarefas, inclusive na detecc¢io de objetos
[15-16].

Dentro da detecc@o de objetos, pode-se classificar dois tipos de detectores: os
detectores de 1 estdgio e os detectores de 2 estagios. Os detectores de 1 estagio
destacam-se pela alta velocidade de inferéncia enquanto os detectores de 2 estagios
possuem alta acurécia na localizacio e reconhecimento dos objetos[17].

O algoritmo YOLO (You Only Look Once)[18] € um detector de 1 estagio e foi
projetado de tal forma que a imagem precisa passar sO uma vez pela arquitetura da rede
para realizar a deteccdo dos objetos. Essa rede realiza a deteccdo de objetos como um
problema simples de regressao [19]. Outro diferencial do YOLO, é que esse algoritmo
analisa a imagem como um todo (global) e ndo apenas para regides locais como a
maioria dos detectores e descritores fazem, como por exemplo, o SIFT[11] e o Faster
R-CNN [20].



A primeira versdo do YOLO surgiu em 2015 e, com o passar dos anos, foram
desenvolvidas outras versdes como, o YOLOvV2, YOLOv3 e YOLOv4 [21]. Atualmente,
a mais utilizada por apresentar um melhor desempenho é a YOLOVS, que difere das
anteriores visto que essa € implementada utilizando o framework PyTorch, sendo que as
demais foram implementadas utilizando o framework Darknet, mais denso que o
PyTorch.

3. Metodologia
3.1. Definicao do modelo

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo YOLO [22]. A arquitetura do YOLO € simples,
de forma que esse algoritmo obtenha bom desempenho e seja mais rapido, em tempo de
treinamento que os outros modelos, como por exemplo, a Faster R-CNN [23]. Sua
rapidez de processamento se da pelo fato de que o algoritmo realiza a leitura da imagem
uma tnica vez, no fim da deteccdo para classificar e detectar o objeto [24]. Além disso,
0 YOLO ¢ atualmente um dos modelos considerado como estado da arte na detec¢do de
objetos.

Dentro de suas variacdes, foi escolhida a YOLOVS, visto que é uma das dltimas
versOes disponibilizadas até o momento com melhor relevancia. Foram utilizadas as
versoes small, medium e large do YOLOVS para realizar o treinamento e a inferéncia do
conjunto de dados.

3.2. Treinamento e Validacio do modelo

A metodologia desenvolvida realiza o treinamento e validagdo do modelo em GPU e,
posteriormente, o modelo € inserido no dispositivo embarcado para a realizagdo das
inferéncias. A escolha para tal abordagem utilizada foi devido ao fato de que é
necessario a utilizacdo de GPU para o treinamento do modelo, tornando-se inviavel seu
treinamento no Raspberry Pi, visto que, o mesmo nio possui GPU em sua arquitetura
de hardware limitada. Por isso, utilizou-se um computador externo para tal
procedimento.

O treinamento do YOLOvS5 foi realizado via Colab, disponibilizado pela Google,
em um computador com as seguintes configuragdes: processador Intel(R) Xeon(R) CPU
@ 2.20GHz, com 25GB de memoria RAM e com uma GPU Tesla P100-PCIE-16GB.

3.3. Inferéncia no Dispositivo Embarcado

A inferéncia foi realizada em um dispositivo com as seguintes configurag¢des: Raspberry
Pi 4 modelo B, com processador 64-bits quad-core Cortex-A72 e 4 GB de memoria
RAM.

O ato de primeiro treinar e validar um modelo e posteriormente transferi-lo para
o dispositivo embarcado € uma solucdo para a robustez e complexidade dos algoritmos
utilizados.

Devido as restricbes de recursos de hardware do dispositivo embarcado,
utilizou-se o modelo YOLOvS com pesos pré-treinados no conjunto de dados
COCO128 [25], e foi realizada a transferéncia de conhecimento (transfer learning) no
conjunto de dados ARID.



3.4. A escolha do conjunto de dados

O objetivo deste trabalho € analisar a viabilidade de um sistema de deteccdo de objetos
em ambientes domésticos em um dispositivo embarcado com recursos limitados. Dessa
forma, foi escolhido o conjunto de dados ARID [26] para essa proposta, pois a maioria
dos conjuntos de dados existentes atualmente sdo muito restritos a um ambiente
controlado. Quando se trata de um robd moével em um ambiente doméstico, o
treinamento em um ambiente controlado, ou seja, nas condi¢des ideais, ndo é muito
interessante. Considerando que o modelo seja treinado em um conjunto de dados onde a
iluminacdo € sempre adequada, os objetos estejam sempre visiveis e dispostos nas
imagens, dentre outros itens, o robd provavelmente ndo generalizard de forma
satisfatoria quando essas condi¢cdes ndo forem supridas. Por isso, foi escolhido um
conjunto de dados com imagens de visdo robdtica, ou seja, imagens e cenas captadas a
partir de um robd que considera os desafios de um ambiente aberto como variacdo de
iluminagdo, desordem, oclusdo, dentre outros.

4. Resultados

O modelo YOLOVS utilizado possui pesos pré-treinados do conjunto de dados
COCO128 [25]. Todavia, como o objetivo deste trabalho € o treinamento e aplicacio do
modelo na tarefa de deteccdo de objetos em ambiente doméstico em visdo robdtica, foi
realizado o treinamento do modelo com o conjunto de dados ARID [26].

O treinamento foi realizado utilizando 3.420 imagens capturadas a partir de um
robd em ambientes distintos, totalizando 2.659 imagens de treinamento e 639 imagens
utilizadas para validacdo. Além disso, 122 imagens foram utilizadas para teste no
dispositivo embarcado, isto €, imagens que ndo foram utilizadas no treinamento e na
validacao.

Os parametros considerados para andlise foram: precisdo, sensibilidade, mAP
(mean Average Precision) e fl-score. A precisdo representa a taxa de quantos rotulos
foram classificados corretamente em relagdo ao total, enquanto a sensibilidade
representa a taxa de rétulos positivos que foram classificados corretamente [27]. Em
deteccao de objetos, pode-se dizer que a sensibilidade € uma métrica representando a
quantidade de objetos que foram identificados e a precisdo uma métrica representando
que os objetos identificados foram classificados corretamente.

Para obter as métricas de precisdo e sensibilidade na tarefa de identificacdo de
objetos, € necessdrio analisar o quao similar/sobreposto a posi¢cdo do box predito pela
rede estd em relacdo ao box verdadeiro previamente anotado (ground truth box). Para
isto, define-se o valor IoU (Intersection over Union) como um limiar para poder dizer se
a classe identificada sera considerada verdadeira ou falsa [27].



Tabela 1. Divisao do dataset ARID nos conjuntos de treinamento e teste.

Treinamento Validacio Teste Total

Divisio 78% 19% 3% 100%

Total de imagens 2659 639 122 3420

Quantidade de 32718 8006 1459 40724
Objetos

Destaca-se que os parametros de desempenho (precisdo e sensibilidade) sdo
sensiveis a escolha do limiar de IoU. Assim, define-se a métrica de desempenho mAP
representando a média da curva precisdo-sensibilidade com variagdes sobre o limiar
IoU. Neste trabalho, considera-se mAP.5 a média da curva precisdo-sensibilidade com
limiar de IoU em 0,5 e mAP a média da curva precisdo-sensibilidade com limiar de IoU
variando de 0,5 até 0,95. Por fim, o parametro f1-score € utilizado para maior robustez
na andlise dos resultados obtidos, pois retorna a média harmonica entre a precisdo e a
sensibilidade.

Na Tabela 2, apresenta-se os resultados do treinamento das trés versdes do
YOLOVS (small, medium e large) para o conjunto de teste do dataset ARID.

Tabela 2. Comparacao entre as métricas de treinamento (precisao,
sensibilidade, map e f1-score) para as trés versoes do YOLOvVS5.

Modelo Precisdo | Sensibilidade | F! mAP.5 | mAP | Quantidade Tempo Tempo
Score de médio de em
Parametros | Execucido | relagdo a
(Milhoes) | (Raspberry) small
small 98,2 % 98,1 % 98,1% | 96,8 % | 85,0 12 942.9 ms Ix
(Yolov5s6) %
medium 98,2 % 98,1 % 98,1% 99,0 87,9 35 2350,4 ms 2,49x
(Yolov5Smé6) % %
large 98,4 % 98,3 % 98,3% | 99,0 % | 88,1 76 4351,1 ms 4,61x
(Yolov5l6) %

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 2, nota-se que o modelo
large (Yolov516) obteve os maiores valores para as métricas de precisdo, sensibilidade,
mAP.5 e mAP em relacdo aos modelos small e medium. Esses resultados indicam que o
modelo large consegue detectar e predizer corretamente uma maior quantidade de
rétulos positivos no conjunto de teste em relacdo aos demais.

Ainda na Tabela 2, observa-se o tempo computacional para realizar a inferéncia
de uma imagem utilizando os modelos small e medium. Nota-se que o tempo
computacional do modelo small foi 2,49 vezes menor que o tempo para o modelo




medium e 4,61 vezes menor do que o modelo large. Destaca-se que a diferenca na
performance nas métricas precisio, sensibilidade e mAPs dos modelos maiores nio tem
um impacto suficiente maior em detrimento do modelo small para ser utilizado em
dispositivos com processamento limitado, uma vez que a quantidade de parametros
(memodria) e tempo computacional (processamento) do modelo small € bem inferior aos
demais.

Na Figura 2, s@o apresentadas as imagens capturadas pelo robo juntamente com
as inferéncias realizadas pelas trés versdes do modelo YOLOVS.

Figura 2. Imagem pura (a) e imagem contendo as inferéncias realizadas pelas
trés versoes small (b), medium (c) e large (d) do modelo YOLOv5 no Raspberry
Pi.

Ainda na Figura 2, observa-se que os modelos conseguem identificar os objetos
de forma satisfatdria, apresentando valores de confianca maiores que 90% para todos os
objetos na imagem. Nota-se que os valores de confianca de ser a classe no modelo small
¢ menor em comparacdo aos demais modelos, ou seja, o modelo small tem menos
certeza sobre o objeto. Destaca-se que essa diferenca € minima (em torno de 1%), onde
o modelo small conseguiu identificar todos objetos, assim como os demais, embora com
um tempo de processamento bem inferior.



Na Figura 3, visualiza-se a imagem de teste capturada pelo rob0d, a imagem com
as caixas delimitadoras anotadas (ground truth) e a imagem com a inferéncia realizada
no dispositivo embarcado da versao small e medium do modelo YOLOVS.
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Figura 3. Imagem pura (a), ground truth (b) e imagem contendo as inferéncias
realizadas no Raspberry Pi pela versoes small e medium do modelo YOLOVS5 (c)
e (d), respectivamente.

Observa-se na Figura 3 que os modelos small e medium conseguiram identificar
todos os rétulos da imagem ground truth. Destaca-se que os dois modelos obtiveram
valores de confianga iguais, exceto para o objeto lemon_1, onde o modelo small obteve
0,94, enquanto, o modelo medium obteve 0,95.

Por fim, foi conectado uma camera ao dispositivo embarcado para realizar a
captura de uma imagem de um ambiente doméstico, de forma a simular a conexdo do
rob0 ao dispositivo embarcado, de forma a obter a visdo robética. Pode-se observar o
resultado da inferéncia dos modelos YOLOs no sistema embarcado na Figura 4.

Nota-se, na Figura 4, que o modelo large apresentou a maior quantidade de
objetos sendo detectados. Enquanto, os modelos small e medium realizaram a detec¢dao
de trés objetos (caneca, tomate e limao). Pode-se observar que, para este exemplo,
houve confusdo do objeto limdo, sendo identificado como mac¢ad pelo modelo small e
com baixos valores de confianca obtidos pelo modelo medium.
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Figura 4. Imagem pura (a), imagem contendo as inferéncias realizadas pelas
versoes small, medium e large (b), (c) e (d), respectivamente do modelo YOLOv5
no Raspberry Pi.



Dessa forma, de acordo com os resultados se observa que o modelo treinado
(YOLOVS small) é adequado para uso em dispositivos embarcados com recursos de
hardware limitado e que possui boa assertividade na detec¢do de objetos domésticos.
Nota-se que, embora os modelos medium e, em destaque, large possuem boa
assertividade na deteccdo de objetos, os mesmos apresentam um tempo de
processamento no dispositivo Raspberry Pi que impossibilitam seu uso em sistemas
robéticos de tempo real.

5. Conclusoes

A partir dos resultados obtidos das implementagdes dos treinamentos das versdes do
modelo YOLOvS em ambiente computacional e das inferéncias do modelo YOLOv5
small no dispositivo Raspberry Pi, conclui-se que os objetivos deste trabalho foram
atingidos de forma satisfatéria, dentro das limita¢des de hardware definidas. Portanto, é
possivel constatar a viabilidade da constru¢do de um sistema de detec¢do de objetos em
dispositivos embarcados limitados e de custo reduzido, em comparagdo com
dispositivos embarcados com GPU. Sendo possivel, para trabalhos futuros analisar mais
a fundo esse topico no intuito de implementar novos algoritmos no dispositivo,
comparando seus resultados com aqueles fornecidos neste trabalho. Além disso, €
possivel utilizar visdo robdtica, em robds com caracteristicas de assistente doméstico,
com capacidade de identificar objetos, evitando utilizar dispositivos com GPU.
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