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Abstract

Computer vision has had tremendous success recently in perception tasks, especially, in cloud

applications. An embodied system brings the additional objectives of memory, compute and

energy optimization in addition to system accuracy. As opposed to processing in the cloud,

an embodied agent has to perform in the wild without access to additional infrastructure.

In this thesis, we address four major limitations of visual perception in embodied systems.

From Images to Videos: When dealing with image streams, there is often redundancy

in the temporal neighborhood since objects are often repeated. Thus, a frame-level analysis

leans towards the objects present in a larger number of frames rather than a fair evaluation

for all objects in a video. To mitigate this, we propose an evaluation metric that clubs

together different appearances of each object from multiple frames. In our work, we show

how this results in metrics that are sensitive to bias against any objects in the videos.

Resource Constrained Object Detection When object detectors run at different speeds

while processing an image stream, a number of frames have to be skipped to maintain real-

time operation. Thus, a faster but less accurate detector may be able to process more

frames than a slower detector which may be more accurate at the frame level. It is unclear,

however, which of these object detectors would be able to detect more objects. This shows

the dependence of object detection performance on the speed at which the algorithms are

run. In this work, we propose a resource-aware evaluation metric that jointly reasons about

speed and accuracy of object detectors for a true evaluation of object detection performance

in an embodied system.

Generalization to Unseen Environments: Owing to the large number of parameters in

deep neural networks, models often over-fit to the data distribution on which the models are

trained. Even as perception improves on a certain dataset, the test environment changes

continuously for an embodied agent. There is often limited visibility into the test data

distribution in a deployed system. Thus, one has to ensure that the perception module in

an embodied agent is aware and adaptive of this shift. We propose a method to use sparse

data from an alternate modality (LiDAR) in order to adapt a pre-trained depth prediction

network to the current context and provide accurate depth even in unseen environments.



ii

Energy Efficiency with Multimodal Sensing: Visual perception is an energy intensive

task. Even human beings rely on their model of the environment or alternate senses for

perception, e.g., using sound as a cue for visual engagement while resting. In this work,

we observe a similar phenomenon in a multimodal obstacle detection system. We show

how a low power ultrasonic sensor is able to provide a low energy sensing mechanism to

trigger visual perception. We take a detailed look at the available runtime modes for an

obstacle detection system and perform an accuracy energy tradeoff to demonstrate different

possibilities.



संक्षेप  

दृश्य बोध के क्षेत्र में पिछले दिनों वातावरण के अनुभूतत कायों में काफी सफलता हाससल की गई है | एक अवतीणण 
उिकरण में सटीकता के अलावा मेमोरी, गणना और ऊर्ाण संरक्षण के भी उद्िेश्य होते हैं | एक अवतीणण उिकरण 
को ये सभी उद्िेश्य बबना ककसी क्लाउड सवणर के कायाणन्ववत करने होत ेहैं | इस शोध प्रबंध में हम दृश्य बोध की 
चार मुख्य बाधाओं का आँकलन करेंगे ।  

चित्रों से वीडिओ तक: र्ब हम चचत्रों की धारा में ककसी वस्तु को िेखते हैं तो उसमें बहुत सी अततरेकता होती है । 
आस िास के चचत्रों में एक ही वस्तु बार बार प्रस्तुत होती है । इससलए हर चचत्र िे ककए गए वस्तु ढंूढने के कायण 
का आँकलन सभी वस्तुओं का तनष्िक्ष आँकलन न होकर उन वस्तुओं िे कें दित रहता है र्ो ज्यािा चचत्रों में दिखाई 
िेते हैं | इस बाधा का तनवारण करने के सलए हुमने एक नया आँकलन माि का तनर्ात ककया है । इस कायण में 
हमने अनेक प्रयोगों के माध्यम से यह दिखाया है की हमारे सुझाए माि से हम वस्तु ढंूढने के कायण का तनष्िक्ष 
आँकलन कर िाते हैं ।  

संसाधन वववश वस्तु ढ ंढने का कार्य: र्ब वस्तु ढंूढने के तरीके अलग अलग गतत से ककसी वीडडओ िर चलते हैं तो 
वास्तपवक समय के संचालन को बनाए रखने के सलए उवहें बीच के चचत्रों को छोड़ कर आगे बढ़ना िड़ता है । इस 
प्रकार एक तेर् मगर कम सटीक तरीका अचधक चचत्रों िे चल के अचधक वस्तुओं को ढंूढ सकता है । हालांकक कफर 
भी यह अस्िष्ट है की इनमें से कौनसा तरीका ज्यािा वस्तुओं को ढंूढ िाएगा । यह वस्तु ढंूढने के तरीकों की गतत 
िर तनभणरता को िशाणता है | इस कायण में हम एक संसाधन समावेशी माि का तनर्ात ककया है र्ो गतत और वस्तु 
ढंूढने की क्षमता का साथ में अनुमान लगाता है।  

उनदेखें वातावरण में समान्र्करणीर् क्षमता: अचधक माििंडों के कारण गहरे तांबत्रक संर्ाल से चलने वाले अनुभूतत 
कायण अक्सर अचधकतम कफट हो र्ाते हैं । इस कारण ये अनिेखे वातावरणों में कायण नहीं कर िाते । ककसी एक 
वातावरण में अनुभूतत सीखने के बावर्ूि एक अवतीणण उिकरण का वातावरण लगातार बिलता रहता है । अक्सर 
ससस्टम के तैनात होने के बाि भी िरीक्षण का माहौल बिलता रहता है । इससलए यह महत्विूणण है की अनुभूतत 
मािांक इस बिलाव के प्रतत र्ागरूक और अनुरूि है । इस कायण में हम एक वैकन्पिक साधन (लाइडार) का प्रयोग 
करके एक िूवण-प्रसशक्षक्षत संर्ाल को वतणमान संिभण के प्रतत अनुरूपित करने का तरीका प्रस्तुत कर रहे हैं ।  

बहुववध संवेदन द्वारा ऊर्ाय दक्षक्षता: दृश्य बोध एक ऊर्ाण गहन कायण है । मनुष्य भी अिनी अनुभूतत के सलए अिनी 
वतरणीय समझ और वैकन्पिक इंदियों िर तनभणर रहता है, र्ैसे की आराम करते हुए आँखों से ज्यािा ध्वतन िर 
तनभणर रहना । इस कायण में हम बहुपवध सवेधन में इसी तरह के तथ्य का अनुभव करते है । हम एक ऊर्ाण 
संरखक्षणीय अपरसातनक संवेिक के माध्यम से दृश्य बोध को संचासलत करते है न्र्ससे ऊर्ाण की बचत की र्ाती है 
। हम पवस्ततृ रूि से इस उिकरण की संचालन पवचध का िरीक्षण करते है ।  
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