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Résumé

La réduction du cofit de calcul des réseaux neuronaux pro-
fonds est essentielle pour la détection d’objets en temps
réel. Pourtant, les récents progres reposent surtout sur le
matériel plutot que sur I’optimisation des modeles. Cela
se remarque notamment dans les derniéres architectures
YOLO, ou la vitesse prime sur la légereté.

Pour répondre a ce défi, nous introduisons deux contribu-
tions majeures. D’abord, LeNeck, un cadre de détection ra-
pide et précis, réduisant le nombre de parametres. Ensuite,
LeYOLO, un modele optimisé pour YOLO, combinant com-
pacité et haute précision. Ces solutions sont idéales pour
les dispositifs a faible consommation, y compris les micro-
controleurs.
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Abstract

Reducing the computational cost of deep neural networks
is essential for real-time object detection. However, recent
progress has been based mainly on hardware rather than
model optimization. This is particularly noticeable in the
latest YOLO architectures, where speed precedes lightness.
To address this challenge, we are introducing two signifi-
cant contributions. Firstly, LeNeck is a fast and accurate
detection framework that reduces the number of parame-
ters. Secondly, LeYOLO is a model optimized for YOLO
that combines compactness and high precision. These so-
lutions are ideal for low-power devices, including micro-
controllers.
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1 Introduction

Un calcul efficace, un traitement en temps réel et une exé-
cution a faible latence sont essentiels pour les dispositifs
edge alimentés par I'lA, y compris les drones autonomes,
les systemes de surveillance, I’agriculture intelligente et les
caméras intelligentes. Bien que le cloud computing offre

une alternative pour exécuter des modeles puissants, il pré-
sente des inconvénients tels que la latence, les contraintes
de bande passante et les risques de sécurité [, <43, 39].
Dans les applications pratiques de détection d’objets, les
avancées de 1’apprentissage profond se sont principalement
concentrées sur 1’optimisation de la vitesse pour les GPU a
haute performance, souvent au détriment de 1’efficacité sur
le matériel a faible puissance.

Initialement introduit par Joseph Redmon et al. [75], les
modeles YOLO sont connus pour leur vitesse d’inférence
en détection d’objets. Ces modeles ont connu des améliora-
tions architecturales significatives au fil des ans, tirant parti
des puissances de calcul modernes.

Malgré leur vitesse inhérente, il y a eu un mouvement no-
table dans le développement des modeles YOLO ces der-
nieres années. Avec les rapides avancées des capacités des
GPU et les nouvelles innovations matérielles, 1’accent s’est
déplacé des modeles 1égers a ceux privilégiant la vitesse
d’inférence [15, 17, 37, 14, 35]. En conséquence, les mo-
deles YOLO sont devenus nettement plus rapides malgré
I’augmentation des paramétres et des FLOP '.

Notre travail met en évidence le fait que, malgré leur vitesse
impressionnante sur les GPU, les modeles YOLO ont du
mal avec le matériel sans accélération pour I’TA tel que les
microcontrdleurs et les micro-ordinateurs embarqués. Par
exemple, sur les microcontroleurs STMicroelectronics - lar-
gement utilisés dans la robotique et les applications [oT -
les modeles YOLO modernes prennent plus d’une seconde
par inférence sur les puces les plus puissantes (Section 4,
Tableau 4), les rendant inadaptés aux applications en temps
réel. Sur les microcontrdleurs moins puissants, des amé-
liorations supplémentaires sont nécessaires pour réduire le
temps d’inférence, un défi que nous abordons dans cette
étude. Ces contraintes posent un défi critique pour les in-
dustries dépendant de I'TA a faible puissance, ou I’effica-
cité énergétique, la petite taille du modele et 1’utilisation
optimisée des ressources sont essentielles.

Dans les tiches de classification, les recherches sur 1’opti-
misation des comptes de parametres et des coiits computa-
tionnels ont produit des modeles notables comme Mobile-

1. Nous décrivons les opérations en virgule flottante comme FLOP,
définissant toutes les opérations arithmétiques que le réseau de neurones
nécessite pour effectuer une inférence. Dans notre article, 1 FLOP est en-
viron 2 MADD ou 2 MACC. Ainsi, la variation des benchmarks tels que
MobileNet differe de leur article original.
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FIGURE 1 — Différence de vitesse (ms) et de précision
(mAP) entre SSDLite et LeNeck sur STM32N6570-DK.

Nets [17, 27, | 1] et EfficientNets [0, 5 | ]. Bien que ces mo-
deles soient remarquables, ils sont principalement reconnus
pour leurs capacités de classification exceptionnelles plutot
que pour la détection d’objets. Les recherches se sont prin-
cipalement concentrées sur les classificateurs 1égers, sou-
vent associés a un ajout de détection d’objets comme SSD-
Lite [70, 27]. Bien que les classificateurs a faible nombre de
parametres combinés avec SSDLite offrent une meilleure
vitesse sur les microcontroleurs, leur précision est infé-
rieure a celle de YOLO.

Nos recherches ont identifié un écart crucial : il y a peu d’ef-
fort sur I’optimisation des architectures de détection d’ob-
jets qui équilibrent I'efficacité des parametres et le cofit
computationnel tout en maintenant une précision au ni-
veau des YOLO modernes. Cet écart oblige les dévelop-
peurs a choisir entre des modeles YOLO haute performance
mais cofiteux en calcul et des alternatives a faible puissance
comme SSDLite, qui sacrifient la précision pour la vitesse.
Notre travail vise a combler cette partie manquante de re-
cherche en introduisant des modeles de détection d’objets
plus efficaces adaptés aux applications d’IA edge.

Cet article introduit deux contributions principales.

1. La premiere est une alternative a SSDLite appelée
LeNeck qui comble 1’écart entre les classificateurs
a faible nombre de parametres et les petits modeles
YOLO. En utilisant LeNeck au lieu de SSDLite,
nous maintenons une vitesse d’inférence similaire
tout en obtenant une bien meilleure précision (Fi-
gure 1)).

2. La deuxieme contribution est LeYOLO - une nou-
velle famille de modeles YOLO légers et efficaces.
LeYOLO correspond a la précision des échelles
YOLO plus petites tout en améliorant considérable-
ment la vitesse d’inférence sur les microcontréleurs
(Figure 2).

Nos résultats montrent que cette approche rivalise avec les
modeles YOLO a des échelles comparables. Nous démon-
trons qu’il est possible d’optimiser 1’architecture des ré-
seaux de neurones pour la détection d’objets grace a une
nouvelle méthode d’échelle entre les classificateurs légers
et les modeles YOLO.
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FIGURE 2 — Comparaison entre LeYOLO et les YOLO mo-
dernes, démontrant une meilleure précision pour moins de
temps d’exécution sur STM32MP257FAI3.

2 Etat de ’art

Notre travail se concentre sur le développement d’une ar-
chitecture optimale pour la détection d’objets en combi-
nant deux approches clés : les détecteurs d’objets optimi-
sés pour la vitesse et les classificateurs a faible cofit congus
pour minimiser le nombre de parametres en utilisant des
techniques bien établies. LeYOLO et LeNeck integrent des
éléments connus pour leur efficacité dans la réduction de
parametres. Plus précisément, nous utilisons des Inverted
Bottleneck, initialement introduits dans MobileNetV2 [27]
et ensuite affinés par EfficientNet [30, 3] et GhostNet
[V, 23]. Les convolutions pointwise [ ! ] et depthwise sont
des composants cruciaux dans 1’optimisation de 1’architec-
ture, contribuant de maniere significative a des modeles
comme MNASNet [29].

L’essor des classificateurs a faible cofit a conduit a SSD-
Lite, une variante optimisée de SSD intégrant des convolu-
tions groupées basées sur MobileNets. Initialement congu
pour réduire les colits de détection en utilisant VGG [”¢],
SSDLite partage des similitudes avec les premiers modeles
YOLO [76]. Depuis lors, aucune méthode n’a significative-
ment surpassé SSDLite, bien que SSDLiteX [ 0] ait tenté
d’améliorer ses performances.

Du c6té de YOLO, les recherches ont exploré la réduction
des parametres dans les architectures principales. Les ef-
forts de tinier-yolo, efficient yolo, mobile densenet et autres
[+, 41,7, 40] ont intégré des éléments de classificateurs 1é-
gers comme les convolutions depthwise et des techniques
plus anciennes telles que les modules fire [ 3] pour mini-
miser I’utilisation des parametres.

EfficentDet [0] partage la philosophie centrale de notre
modele : utiliser des couches a faible colit computation-
nel (concaténation et additions, convolutions depthwise et
pointwise). Cependant, EfficientDet nécessite trop d’infor-
mations sémantiques et trop d’états de blocage (attente des
couches précédentes, graphes complexes), ce qui le rend
difficile a optimiser pour une vitesse d’exécution rapide.
Les auteurs de YOLOF [:] ont opté pour un modele avec
une seule entrée et une seule sortie dans le Neck . Bien

2. Partie du modele qui partage plusieurs niveaux d’informations sé-
mantiques



que cette conception soit théoriquement plus rapide et plus
efficace en calcul, I’article YOLOF révele une baisse signi-
ficative de la précision lors de la comparaison d’un Neck a
sortie unique (Single-in, Single-out - SiSO) avec un Neck a
sorties multiples (Single-in, Multiple-out - SIMO).

Plus récemment, YOLOX [5] et YOLOVY [*] ont intro-
duit des alternatives légeres avec des parametres réduits.
YOLOX remplace les convolutions standard par des convo-
lutions depthwise de tailles de noyau plus grandes et traite
des entrées d’image plus petites. YOLOVO contribue de ma-
niere substantielle a I’optimisation des parameétres mais se
concentre sur I’échelle YOLO standard plutdt que sur les
architectures adaptées aux mobiles.

Enfin, Tinyssimo YOLO [”“], basé sur les premiers mo-
deles YOLO [”5], se concentre sur la réduction des cofits
computationnels pour permettre la détection d’objets sur les
microcontroleurs fonctionnant dans la gamme de puissance
des milliwatts. Cependant, il ne parvient pas a atteindre la
précision et I’efficacité méme des plus petites variantes de
YOLO ou des classificateurs basés sur SSDLite.

3 Optimisation des détecteurs d’ob-
jets en temps réel pour les micro-
controleurs

Les détecteurs d’objets modernes reposent sur des blocs
d’architecture qui exploitent pleinement le matériel mo-
derne. Les convolutions standard et les structures paral-
leles ou multi-branches sont couramment utilisées. Cepen-
dant, ces conceptions sont trop gourmandes en ressources
pour les microcontrdleurs. Congu pour étre hautement ef-
ficace, le bloc de construction principal de LeYOLO opti-
mise a la fois les parametres et le mAP (mesure de précision
pour la détection d’objet). Il s’appuie sur une structure bien
connue appelée Inverted Bottleneck, couramment utilisée
dans les réseaux de neurones efficaces comme MobileNets
[12, 27, 1'1] et EfficientNets [0, 5 1].

Au lieu d’utiliser de grands filtres cofiteux pour traiter
les images, LeYOLO décompose le processus en étapes
plus petites et plus efficaces en utilisant trois couches de
convolution principales. Notre bloc applique une convolu-
tion 1 x 1 qui projette les cartes de caractéristiques des
canaux C de z € RE-CHW en un tenseur de dimen-
sion d (ou d > C'). Ensuite, une convolution depthwise
k x k traite efficacement les caractéristiques spatiales. En-
fin, une autre convolution pointwise 1 x 1 ramene les ca-
naux a leur taille d’origine. Bien que de nombreux articles
utilisant des Inverted Bottleneck modifient la convolution
pointwise finale pour produire un nombre de canaux diffé-
rent de ’entrée, LeNeck et LeYOLO ne suivent pas cette
approche. Au lieu de cela, nous nous appuyons uniquement
sur des convolutions standard séparées lors de la transition
entre les tailles de cartes de caractéristiques apres le sous-
échantillonnage. Ces convolutions ajustent intrinsequement
a la fois le nombre de canaux et la taille de la carte de ca-
ractéristiques, éliminant ainsi le besoin de transformations
supplémentaires au sein du Inverted Bottleneck.

Astuce d’optimisation. Normalement, la premiére convo-
Iution 1 x 1 étend les canaux avant le traitement. Ce-
pendant, si le nombre de canaux n’a pas besoin de chan-
ger (si C == d), nous supprimons la premiere convolu-
tion pointwise. Ce petit changement réduit considérable-
ment le nombre de calculs, en particulier dans les premicres
couches ou les images sont grandes.

Impact sur la vitesse et la précision. L’élimination des
calculs inutiles rend le réseau plus rapide et plus efficace
tout en maintenant une haute précision (Section 3.3). Cette
optimisation est particulierement bénéfique pour 1’exécu-
tion de modeles de détection d’objets sur des dispositifs a
faible puissance et a ressources limitées. Pour comparaison,
SSDLite ne commence a partager des informations séman-
tiques qu’au niveau P4 tandis que les détecteurs d’objets
classiques et modernes commencent au niveau P3, qui four-
nit des détails spatiaux plus riches mais a un cofit computa-
tionnel plus élevé. En réduisant stratégiquement les calculs
redondants dans les premieres couches, LeNeck atteint la
méme vitesse que SSDLite tout en exploitant le niveau P3
plus informatif, résultant en une meilleure performance de
détection sans surcofit computationnel. Le modele utilise la
fonction d’activation SiLU o, comme dans les versions mo-
dernes de YOLO (YOLOvV7, YOLOV9) pour une meilleure
performance.

Nous définissons les dimensions d’entrée et de sortie
comme C et la dimension étendue comme d. Pour les filtres
Wy, € RLLGA T, € RRkLA ot Wy € RLLAC npotre
approche peut étre représentée comme suit :

Wi QoW @o(Wr@z)] sid#C
Yy = W3®O’[W2®O’(W1®J?)] sid=CetW; = Vrai
W3 ® o[Wa ® (z)] sid = C et W; = Faux
(1)

3.1 LeNeck - Détecteur d’objets polyvalent
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FIGURE 3 - Différence entre le Neck LeYOLO proposé et
un agrégateur de caractéristiques sémantiques efficace. (a)
Correspond a FPN [0]. (b) Représente PANnet [/ ”]. Enfin,
(c) est notre solution proposée.

Dans la détection d’objets, nous appelons le Neck la partie
du modele qui agrege plusieurs niveaux d’informations sé-
mantiques, partageant les informations de couches distantes
aux premieres couches. Historiquement, les chercheurs ont
utilisé un PANet [”] ou FPN [!9] pour partager effica-
cement les cartes de caractéristiques, permettant plusieurs

3. P4 est le niveau sémantique de I’information correspondant a la
taille de I’entrée divisée par 2.



niveaux de détection en reliant plusieurs informations sé-
mantiques P; au PANet et leurs sorties respectives comme
illustré dans la Figure 3(a). Pour créer LeNeck, nous avons
identifié un aspect tres important dans la composition des
réseaux de neurones profonds. Nous avons remarqué qu’il
y a constamment une répétition significative des couches au
niveau sémantique équivalent a P4. Nous avons trouvé cela
dans tous les MobileNets [1”, 27/, | 1], dans I’optimisation
des Inverted Bottleneck dans EfficientNets [0, 5 1] et Effi-
cientDet [/0], ainsi que dans les architectures plus récentes
avec des mécanismes de self-attention comme MobileViTs
[22, 23, 35], EdgeNext [2!], et FastViT [?4], qui sont
congus pour la vitesse. Plus intéressant encore, les modeles
concus par Neural Architecture Search (NAS) [, |1, 30]
utilisent également ce schéma. Par conséquent, nous intro-
duisons LeNeck, un agrégateur de caractéristiques séman-
tiques efficace qui utilise le niveau sémantique P4 comme
principal conducteur pour fusionner les informations de P3
et P5 (Figure 3.(1)). Le calcul a P3 et P5 n’est effectué
qu’une seule fois, garantissant I’efficacité (P3 utilise trop
de taille spatiale, et P5 utilise un nombre tres étendu de ca-
naux).

Nous réduisons le calcul - en particulier au niveau P3 en rai-
son de la grande taille spatiale - en supprimant la premiére
convolution pointwise (Figure 3.(ii)). Apres une étude com-
parative (Section 3.3) réalisée sur le backbone de LeYOLO
a I’échelle nano, nous avons saisi 1’opportunité de suppri-
mer les convolutions pointwise cofiteuses en temps puisque
les canaux d’entrée de P3 concaténés avec les caractéris-
tiques suréchantillonnées de P4 résultent en la dimension d
requise par la convolution depthwise intermédiaire de notre
Inverted Bottleneck optimisé présenté dans la section 3.
Chaque nombre de canaux d’entrée, ainsi que le nombre de
canaux étendus du Inverted Bottleneck, ne dépasse jamais
6. L’entrée de P3 est 32C tandis que la dernieére couche ca-
chée du Neck de LeYOLO étend les canaux d égale 192.

Comme les convolutions standard ne sont pas tres efficace
en nombre de parametres et de calcul, nous nous limitons a
I’utiliser deux fois. De P3 a P4, et de P4 a PS5 pour effectuer
un sous-echantillonage (Figure 3.iii)).

3.2 Backbone de LeYOLO

Notre mise en ceuvre implique la minimisation de 1I’échange
d’informations inter-couches sous la forme de I(X;hq) >
I(X;hy) > > I(X;hy,), avec n égal a la derniere
couche cachée du backbone du réseau de neurones, en ga-
rantissant que le nombre de canaux d’entrée/sortie ne dé-
passe jamais une différence de ratio de 6 de la premiere
couche cachée a la derniere. De plus, plutdt que d’augmen-
ter la complexité computationnelle de notre modele comme
[27, 3%, 10, 7], nous avons opté pour une mise a 1’échelle
plus efficace, intégrant la théorie du goulot d’étranglement
inversé de Dangyoon Han et al. [¢] qui stipulait que les
convolutions pointwise ne devraient pas dépasser un ratio
de 6 dans le Inverted Bottleneck.

TABLE 1 — Architecture du backbone de LeYOLO

Input Operator expsize outsize NL s
PO conv2d, 3x3 - 16 SI 2
P1 conv2d, 1x1 16 16 SI 1
P1 bneck, 3x3, pw=False 16 16 SI 2
P2 bneck, 3x3 96 32 SI 2
P3 bneck, 3x3 96 32 SI 1
P3 bneck, 5x5 96 64 SI 2
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 576 96 SI 2
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1

TABLE 2 — Amélioration de LeNeck et LeYOLO (best of).

Améliorations mAP | GFLOP
base (LeYOLO nano) 343 2.64
+3x3 32.9 2.877
+5x5 34.9 3.946
+5x5 apres P4 34.2 3.19

+Sous-echantillonage 3x3 34.6 3.011
+aucun pw backbone et neck | 34.1 2.823
+Ratio d’expansion de 2
au lieu de 3 dans LeNeck 343 2.64

3.3 Etude comparative

Une étude comparative en apprentissage automatique est
une méthode de recherche qui teste I’impact de couches, de
caractéristiques ou de techniques spécifiques en les désac-
tivant ou en les remplacant. L’ objectif est d’identifier quels
parametres sont cruciaux pour la performance du modele,
guidant le développement d’un détecteur d’objets entiere-
ment optimisé. Nous utilisons LeYOLO dans son intégralité
(backbone + LeNeck) pour I’étude comparative afin d’affi-
ner les deux contributions (Tableau 2).

Nous avons d’abord exploré diverses configurations de
taille de noyau. Bien que des noyaux plus grands améliorent
généralement les performances, ils nécessitent également
plus de ressources de calcul. Le choix optimal était une
convolution 5 x 5 apres le sous-échantillonnage P4.

En suivant les idées de ConvNeXt, nous avons utilisé des
convolutions séparées pour le sous-échantillonnage. Cepen-
dant, I’utilisation d’un noyau 3 x 3 au lieu de 5 x 5 dans
cette configuration a conduit a de meilleurs résultats.
Enfin, nous avons fait deux optimisations critiques : la ré-
duction du ratio d’expansion dans le Inverted Bottleneck
de 3 a 2 et I’élimination de la premiére convolution point-
wise coliteuse dans les premieres couches du backbone et
au niveau P3 dans le Neck. Ces modifications ont consi-
dérablement réduit le colit computationnel du modele tout
en entrainant une perte de précision de -0,3 mAP, que nous
avons jugée négligeable compte tenu des gains d’efficacité.
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FIGURE 4 — LeYOLO comparé a SSDLite, avec un meilleur ratio parametre-précision.

4 Résultats experimentaux

Nous entrainons chaque réseau de neurones avec les mémes
hyperparametres et techniques d’augmentation de données,
tels que SGD, avec un taux d’apprentissage de 0,01 et un
momentum de 0,9. Nous nous appuyons principalement sur
I’augmentation de données mosaique ainsi que sur hsv de
{0,015,0,7,0,4} et une translation d’image de 0,1. En
ce qui concerne les spécificités de 1’entralnement, nous
avons utilisé une taille de batch de 96 sur 4 GPU P100.
La performance est évaluée sur I’ensemble de validation de
MSCOCO en utilisant la précision moyenne (mAP). Pour
LeYOLO, nous offrons une variété de modeles inspirés de
la base architecturale présentée ci-dessus. Une approche
classique implique la mise a I’échelle du nombre de canaux,
de couches et de la taille d’entrée de 1’image. Traditionnel-
lement, la mise a 1’échelle met 1’accent sur les configura-
tions de canaux et de couches, intégrant parfois divers sché-
mas de mise a I’échelle (Tableau 3).

TABLE 3 — Différentes échelles pour I’entrainement de
LeYOLO ainsi que leurs résultats.
Models Nano Small Medium Large
Input spatial size | 640 640 640 768
Channels ratio x1 x1.33 x1.33 x1.33
Layer ratio x1 x1 x1.33 x1.33
mAP 343 382 39.3 41

LeYOLO évolue de la version Nano a la version Large avec
une mise a I’échelle liée a ce qu’EfficientDet a apporté :
répétition des canaux de 1.0 a 1.33, couches de 1.0 2 1.33, et
taille spatiale pour les besoins d’entrainement de 640 x 640
a 768 x 768. Plusieurs tailles spatiales sont utilisées a des
fins d’évaluation, allant de 320 x 320 a 768 x 768 Nous
évaluons LeYOLO a des tailles spatiales réduites, tous les
résultats étant présentés dans le Tableau &.

Nous évaluons la vitesse du modele sur deux microproces-
seurs : STM32MP257FAI3 et STM32N6570-DK. Les deux
utilisent des cceurs Arm Cortex, équilibrant faible consom-
mation d’énergie et capacité de calcul efficace. Ces micro-
contrdleurs peuvent réaliser une inférence en temps réel a
une résolution de 320 x 320 a 640 x 640 le calcul de-

vient plus exigeant, mais LeYOLO traite toujours chaque
inférence en moins d’une seconde, surpassant les modeles
YOLO modernes (Tableau 4).

TABLE 4 - Vitesse d’inférence de LeYOLO (640x640)
et sa précision sur appareil embarqué (Onnx -

STM32MP257FAI3).

Models mAP | Speed(ms)
LeYOLO Nano 34.3 596
LeYOLO Small 38.2 877.9
LeYOLO Medium 39.3 1039
YOLOv10 Nano [*0] | 38.5 1099
YOLOvV8 Nano [ /] 37.3 1235
YOLOV9 Tiny [3¢] 38.3 1371

4.0.1 Détection d’objets mobile

LeYOLO surpasse les détecteurs d’objets de type YOLO
sur les dispositifs embarqués ou ceux avec une puissance
de calcul limitée. Nous fournissons un tableau détaillé (Ta-
bleau 8) montrant le nombre de FLOPSs, et nous observons
une corrélation entre cette métrique et la vitesse d’exécu-
tion sur les dispositifs a faible ressource de calcul (Tableau
4).

TABLE 5 — Vitesse d’inférence de LeNeck (320x320)
et sa précision sur appareil embarqué (Onnx -

STM32MP257FAI3).
Models SSDLite | LeNeck | SSDLite | LeNeck
Speed(ms) mAP.95

V3-Small 146.2 165.9 16.0 21.3
V3-Large 286.5 292.3 22 28.1
V2-1.0 2592 | 256.3 22.1 28.6
MNASNet 0.5 | 167.7 | 1553 185 24.6
MNASNet 3062 | 262.3 23 289
LeYOLO Nano 165.4 252

Nous intégrons 1’état de 1’art des backbones a faible nombre
de parametres avec LeNeck. Quel que soit le backbone uti-
lisé, tous les nombres de canaux, P3,P4 et P5 spécificités de
répétition restent les mémes. A P3, la premiére convolution
pointwise n’est jamais utilisée, comme dans le LeYOLO de
base, ce qui entraine le premier filtre étant la convolution



TABLE 6 — Vitesse d’inférence de LeNeck (320x320) et
sa précision sur appareil embarqué (Onnx - STM32N6570-
DK).

Models SSDLite | LeNeck | SSDLite | LeNeck
Speed(ms) mAP.95
V3-Small 46.91 50.19 16.0 213
V3-Large 121.6 129.2 22 28.1
V2-1.0 104 103.5 221 28.6
MNASNet 0.5 | 86.31 36.03 18.5 24.6
MNASNet 161.3 53.78 23 289

TABLE 7 — Performance de LeNeck comparée a d’autres
modeles de I’état de 1’art combinés avec SSDLite sur

MSCOCO.
Models SSDLite [ LeNeck | SSDLite | LeNeck
Parameters(M) mAP.95
V3-Small 2.49 1.34 16.0 21.3
V3-Large 497 3.33 22 28.1
EfficientDetDO 3.9 3.29 34.6 371
V2-0.5 1.54 0.98 16.6 23.3
V2-1.0 43 2.39 22.1 28.6
MNASNet 0.35 1.02 0.7 15.6 20.0
MNASNet 0.5 1.68 1.22 18.5 24.6
MNASNet 4.68 2.8 23 28.9

depthwise de la taille exacte du nombre de canaux d’entrée
équivalent du backbone.

LeNeck, en tant que détecteur d’objets général pour les
classificateurs 1égers, conserve le méme nombre de ca-
naux * et répétition des couches’ que la version Nano de
LeYOLO. A partir d’une variété de classificateurs légers
avec un faible nombre de parametres et de FLOP, LeNeck
a surpassé SSDLite dans tous les aspects de ce que nous at-
tendons d’un modele a faible cofit - meilleure échelle de pa-
rametres, meilleure précision, et enfin, bonne vitesse d’infé-
rence - avec les résultats de vitesse d’inférence décrits dans
les tableaux 5 - 6 et ’efficacité parametres-précision décrite
dans le Tableau 7 et la Figure 4.

4.0.2 Microcontroleurs bas de gamme

Au-dela du traitement en temps réel, nous avons également
benchmarké LeYOLO par rapport aux modeles YOLO mo-
dernes sur divers microcontroleurs bas de gamme, comme
le montre le Tableau 9, en utilisant la variante LeYOLO-
Small (YOLOv10 n’est pas compatible avec ces types de
microcontrdleurs). Selon le Tableau 8, LeYOLO-Small cor-
respond a YOLOvVS a YOLOvV10 en précision. De plus, il
s’avere plus efficace en inférence sur ces microcontrdleurs,
étendant la capacité de YOLO a fonctionner efficacement
sur des dispositifs bas de gamme.

4.1 Analyse plus approfondie

Pour analyser plus en détail les résultats de vitesse, nous
mettons en avant 1’objectif de notre Inverted Bottleneck
avec une couche pointwise optionnelle (voir la Section 3

4. de 32 couches a 96 avec une ratio d’expansion de 2
5. répétition ] = 3

pour plus d’informations). Dans LeYOLO Small, la convo-
lution pointwise a haute résolution spatiale dans le back-
bone et au niveau P3 dans LeNeck entraine une améliora-
tion minimale de la précision, comme le montre la Section
3.3. Par rapport a I’'Inverted Bottleneck classique, notre so-
lution économise 8.5% de la vitesse d’inférence sur tous
les STM32 benchmarkés dans D’article (Tableau 10-pw).
Contrairement aux architectures YOLO standard, qui re-
posent sur une répétition de couches profondes avec moins
de canaux, LeYOLO obtient une meilleure efficacité en uti-
lisant un ratio d’extension de 2 au lieu de 3 tout en mainte-
nant une profondeur de répétition minimale de 3. Ce choix
de conception améliore la vitesse d’inférence de 17% tout
en préservant la précision, comme le confirme notre étude
expérimentale (Tableau 9-exp x3).

Notre modele est presque aussi rapide que SSDLite tout en
obtenant une précision significativement meilleure. La 1é-
gere différence de vitesse provient de la taille de la carte de
caractéristiques - SSDLite commence a P4, tandis que nous
commengons a P3. Cependant, LeNeck reste suffisamment
léger pour rivaliser avec SSDLite en vitesse. Etant donné
qu’il conserve des informations spatiales plus riches, Le-
Neck fonctionne également mieux pour détecter diverses
tailles d’objets (Tableau 8).

5 Discussions

LeNeck : Compte tenu de I’efficacité colit-efficacité de Le-
Neck, il existe une opportunité significative pour 1’expéri-
mentation sur différents backbones de modeles de classifi-
cation de pointe. LeYOLO émerge comme une alternative
prometteuse a SSD et SSDLite. Les résultats prometteurs
obtenus sur MSCoco avec notre solution suggerent une ap-
plicabilité potentielle a d’autres modeles de classification.
Efficacité computationnelle : Nous avons mis en ceuvre
une nouvelle mise a I’échelle pour les modeles YOLO,
prouvant qu’il est possible d’atteindre des niveaux de pré-
cision tres élevés tout en utilisant trés peu de ressources
computationnelles (FLOP). LeYOLO fournit des résultats
tres rapides sur les dispositifs embarqués.

6 Conclusion

Tout au long de cet article, nous avons introduit plusieurs
optimisations clés :

1. Amélioration des performances en aval du clas-
sificateur : Pour un budget de parametres donné,
LeNeck surpasse SSDLite en réduisant le nombre
de parametres tout en améliorant la précision sur
MSCOCO. L’intégration de LeNeck avec les back-
bones existants a faible nombre de parametres amé-
liore la précision et I’efficacité a plusieurs échelles.

2. Une alternative viable aux modeles YOLO de pe-
tite taille : Le backbone optimisé de LeYOLO et
LeNeck surpassent les variantes équivalentes des
YOLO en détection d’objets. Les choix architectu-
raux derriere le backbone de LeYOLO entrainent
une meilleure mise a I’échelle et un meilleur rap-
port précision-parametres et FLOP.



TABLE 8 — Etat de I’art des détecteur d’objets compatible avec les microcontrdleurs STM32.

Models Input Size mAP  mAP50 mAP75 S M L FLOP(G) Parameters (M)
MobileNetv3-S[ ] 320 16.1 - - - - - 0.32 1.77
MobileNetv2-x0.5[27] 320 16.6 - - - - - 0.54 1.54
MnasNet-x0.5[2"] 320 18.5 - - - - - 0.58 1.68
LeYOLO-Nano 320 25.2 377 26.4 55 237 48.0 0.66 1.1
MobileNetv3[ ! ] 320 22 - - - - - 1.02 3.22
LeYOLO-Small 320 29 42.9 30.6 6.5 29.1 534 1.126 1.9
LeYOLO-Nano 480 31.3 46 33.2 10.5 331 527 1.47 1.1
MobileNetv2[~7] 320 22.1 - - - - - 1.6 4.3
MnasNet[ V] 320 23 - - - - - 1.68 4.8
LeYOLO-Small 480 35.2 50.5 37.5 133 38.1 557 2.53 1.9
MobileNetv1[!”] 320 22.2 - - - - - 2.6 5.1
LeYOLO-Medium 480 36.4 52.0 38.9 143 40.1 58.1 3.27 2.4
LeYOLO-Small 640 38.2 54.1 41.3 17.6 422 55.1 4.5 1.9
YOLOvV5-n[ 5] 640 28 45.7 - - - - 4.5 1.9
EfficientDet-DO[ ] 512 33.80 52.2 35.8 12 383 512 5 39
LeYOLO-Medium 640 39.3 55.7 4.5 188 44.1 56.1 5.8 24
YOLOV9-Tiny[ %] 640 38.3 53.1 41.3 - - - 7.7 2
LeYOLO-Large 768 41 57.9 44.3 219 46.1 56.8 8.4 24

TABLE 9 — Vitesse d’inférence et précision de LeYOLO

(640x640) sur des dispositifs embarqués.
Device LeYOLO Small | YOLOv8 | YOLOv9
Speed (s)
STM32H741-DISCO 12.3 13.7 13.6
STM32F7691-DISCO 19 21.5 22.1
STM32F746G-DISCO 20 25 24.5
STM32F4691-DISCO 54.6 73.6 72.5

TABLE 10 — Amélioration de la vitesse d’inférence de

LeYOLO Small (640x640)

Device LeYOLO Small ‘ pw ‘ exp x3
Speed (s)

STM32H741-DISCO 12.37 13.52 | 14.87

STM32F7691-DISCO 19.04 20.64 | 22.68

STM32F746G-DISCO 20 22.36 | 24.73

STM32F4691-DISCO 54.6 59.23 | 65.28

3. Vitesse d’inférence améliorée : LeYOLO et LeNeck
obtiennent une meilleure vitesse d’inférence que les
détecteurs d’objets a faible nombre de parametres
de pointe, grace a leur architecture optimisée.

Nos contributions sont particulicrement efficaces sur les
dispositifs mobiles, embarqués et a faible puissance, se rap-
prochant d’un équilibre idéal entre 1’efficacité des para-
metres et la performance de détection. La réduction de la
taille du modele tout en maintenant la précision permet la
détection d’objets directement sur de petits dispositifs avec
une surcharge computationnelle minimale. Ce raffinement
étape par étape rapproche les modeles YOLO des applica-
tions pratiques de I’IA pour le edge.

Nous encourageons une expérimentation plus approfondie
avec notre proposition, en explorant diverses variantes de
jeux de données adaptées aux besoins spécifiques de I’in-

dustrie. Nous visons a fournir une gamme plus large de
comparaisons pour LeYOLO dans des scénarios impliquant
des dispositifs mobiles avec des ressources computation-
nelles tres limitées.
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