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Resumo: Neste trabalho, investigamos o desempenho 

de um sistema de visão para detecção de bola, com base 

em diferentes configurações da arquitetura da Rede 

Neural Convolucional MobileNet, em um cenário de 

hardware restrito. Ao reduzir gradualmente o tamanho 

da entrada e o número de parâmetros que compõem a 

rede neural e comparando seu tempo de inferência em 

um mini PC Intel NUC Core i7, incorporado a um robô 

humanoide, descobrimos valores aceitáveis para os 

multiplicadores de largura e resolução a serem usados 

em nosso sistema de detecção de bolas de futebol, 

durante uma partida de futebol de robôs. 

 

1. Introdução 
É comum que as redes neurais profundas (DNN) 

sejam programadas para serem executadas de maneira 

ideal em computadores com unidades de processamento 

gráfico (GPU). No entanto, em cenários em que o 

hardware é limitado, como em robôs móveis, o 

processamento é feito principalmente apenas em CPUs, 

o que dificulta o desempenho de sistemas baseados em 

técnicas de aprendizado profundo. 

Neste trabalho, é proposto um sistema de visão 

computacional para robôs móveis baseado em Redes 

Neurais Convolucionais (CNN), voltado para 

arquiteturas somente de CPU. O principal objetivo do 

projeto é criar um algoritmo de detecção de bola que 

funcione com uma velocidade compatível com a 

dinâmica de um jogo de futebol de robôs humanoides, 

onde os robôs estão equipados com um mini-PC Intel 

NUC Core i7. 

O sistema de visão proposto emprega a arquitetura 

MobileNet [1], uma CNN desenvolvida para sistemas 

móveis. Para alcançar desempenho próximo ao tempo 

real, foi realizado um estudo comparativo entre 

diferentes versões da MobileNet, cuja complexidade é 

reduzida por meio de seus multiplicadores de largura e 

resolução. Na próxima seção apresentaremos a 

metodologia adotada para realizar este estudo 

comparativo. 

        A partir de 2012, muitas equipes que participam de 

competições de classificação e reconhecimento de 

padrões, como a ILSVRC (Imagenet Large Scale Visual 

Recognition Challenge) [2], passaram a utilizar redes 

neurais profundas, melhorando significativamente seus 

desempenhos. 

        MobileNets são modelos de Rede Neural 

Convolucional criados para executar tarefas de visão 

computacional em sistemas móveis ou embarcados. Eles 

empregam convoluções separáveis em profundidade [3], 

uma versão fatorada da operação de convolução que 

permite a personalização do tamanho do modelo por 

meio de dois hiperparâmetros: os multiplicadores de 

largura e de resolução. 

        O multiplicador de largura altera o número de 

canais de entrada em cada camada, o número de 

parâmetros do modelo, e seu custo computacional. O 

multiplicador de resolução define a resolução da 

imagem de entrada da rede, reduzindo apenas o custo 

computacional [1]. 

 

2. Metodologia 
Esta seção apresenta as configurações de rede e os 

procedimentos de treinamento, os robôs humanoides 

usados nos experimentos e o conjunto de dados de 

imagens da bola de futebol, criado pelo autor da 

pesquisa, e usado durante a fase de treinamento. 

 

2.1. Arquiteturas de rede e treinamento 
Oito configurações da MobileNet foram testadas 

modificando os valores dos multiplicadores de largura e 

resolução. Para o multiplicador de largura, foram 

utilizados os valores 1, 0.75, 0.5 e 0.25, o que resultará 

em redes com parâmetros aprendíveis de 4, 2, 2.6, 1.3 e 

0,5 milhões, respectivamente. Os valores usados para o 

multiplicador de resolução foram 224 e 128. Os valores 

combinados de ambos os hiperparâmetros resultaram 

em um total de oito modelos que foram treinados 

usando um conjunto de 4400 imagens. 

Cada um dos oito modelos foi treinado por um total 

de oito horas em um servidor com um processador Intel 

Xeon Gold 5118@2,3 GHz com 48 CPUs, 192 GB de 

RAM e duas NVIDIA Tesla V100-PCIE com 16 GB de 

memória cada, executando o CentOS 7.6.1810. 

 

2.2. Robôs Humanoides 
      Os experimentos foram realizados nos robôs 

humanoides da equipe RoboFEI. A equipe possui dois 

robôs da categoria TeenSize, cada um com 19 Servo 

motores Dynamixel (MX-64, MX-106 e XM430) e 19 

graus de liberdade. Os robôs humanoides empregam 

câmeras Genius WideCam F100 (Full HD) para captura 

de imagens e um sensor de orientação CH Robotics 

UM7. 

 

Tabela I – Tempo de inferência das oito configurações 

de rede em um Intel NUC. 
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Tabela II – Medidas de desempenho das oito configurações de rede em um Intel NUC i7-5557U.

 
 

3. Resultados 
        A Tabela I apresenta o tempo de inferência para 

cada configuração da MobileNet, medida em FPS, 

fremes por segundo. As experiências foram conduzidas 

em um Intel NUC i7-5557U. Como pode ser visto, 

quanto menor for o multiplicador de largura, mais 

rápido será o tempo de inferência, independentemente 

do multiplicador de resolução. Embora um resultado de 

comparação  mais completo possa ser visto na Tabela II, 

que   apresenta   valores   de   desempenho  para  as  oito   

configurações de rede no conjunto de dados de teste. 

        Os resultados apresentados na Tabela II indicam 

que podemos considerar o tempo de inferência e a 

precisão de cada multiplicador de largura. Por um lado, 

o multiplicador de largura menor, resulta em um tempo 

de inferência mais rápido com a pior precisão e, por 

outro lado, o multiplicador de largura maior resulta na 

melhor precisão com o tempo de inferência mais lento. 

        A Fig. 1 apresenta um subconjunto das medidas de 

desempenho, juntamente com o tempo médio de 

inferência de cada configuração de rede. Considerando a 

dinâmica do jogo, para esse conjunto de dados de bolas 

de futebol e a arquitetura da Rede Neural 

Convolucional, devemos considerar o uso de um 

multiplicador de largura de 0.75 e um multiplicador de 

resolução de 128. Isso garante uma precisão interessante 

com um tempo de inferência aceitável. 

 

4. Conclusões 
        Este trabalho apresentou um estudo comparativo 

do desempenho e tempo de inferência de arquiteturas 

reduzidas da Rede Neural Convolucional em cenários 

de hardware restritos para a tarefa de detectar uma bola 

de futebol no domínio da Liga de Futebol de robôs 

Humanoides. Oito configurações diferentes do modelo 

MobileNet foram criadas alterando dois 

hiperparâmetros do modelo (multiplicador de largura e 

multiplicador de resolução) e treinados em um conjunto 

de dados de 4400 imagens anotadas. 

        Os resultados mostram que todas as configurações 

da MobileNet atingem tempos de inferência aceitáveis 

nesse hardware restrito (entre 11 e 22 FPS), tornando o 

sistema utilizável em tempo real durante partidas de 

futebol  com  humanoides.  No  entanto,  as medidas  de     

desempenho  variaram  bastante,  com  valores de  recall 
 
 
 
 
 

        
Figura 1 – Medidas de desempenho (eixo esquerdo) e 

tempo médio de inferência (eixo direito) das oito 

configurações de rede. 

 

variando de 61.6 % a 94.4 % e uma precisão média 

(mAP)   variando   de   71.52  %  a   99.2  %.   Dadas  as 

descobertas, consideramos o uso de uma configuração 

com   um   multiplicador   de   largura   de   0.75   e   um 

multiplicador de resolução de 128, pois resulta em uma 

arquitetura de rede neural com a menor quantidade de 

parâmetros aprendíveis, tempo de inferência razoável e 

valores de desempenho comparáveis aos das melhores 

configurações que foram testadas. 
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