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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Resumo

@ Rede Convolucional Recorrente de Longo Prazo;
@ Rede Neural Convolucional de Descritores (DescNet);
@ Localizacdo e Mapeamento Simultineos baseado em vis3o;

@ Deteccdo de fechamento de loop.
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iz D CIIE A
O problema de SLAM

Pode ser caracterizado pela resolucdo de tarefas complexas, tais quais:

@ Mapeamento;

o Localizacdo.

Estas duas tarefas ndo podem ser realizadas de forma independente, isto é, elas atuam de forma
complementar.
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento

(a)

Mapa

Figura: Influéncia da incerteza na localizagdo e mapeamento.
Fonte: [1] apud [2].
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento
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Figura: Influéncia da incerteza na localizagdo e mapeamento.

Fonte: [1] apud [2].
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento
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Figura: Influéncia da incerteza na localizagdo e mapeamento.
Fonte: [1] apud [2].
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento

Mapeamento
com erros

Figura: Influéncia da incerteza na localizagdo e mapeamento.
Fonte: [1] apud [2].
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento
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Figura: Influéncia da incerteza na localizagdo e mapeamento.
Fonte: Adaptado de [1] apud [2].
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Odometria

Métodos de Odometria:

@ Roda;

e Sistema de posicionamento global (GPS);
@ Sistema de navegacio inercial (INS);
]

Cameras dticas.
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Odometria Visual
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https://www.youtube.com/watch?v=trbBh8Rjc4s
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Contextualizagdo e Motivagdo
Odometria Visual + SLAM = VSLAM

Vantagens VSLAM:
o Utilizacdo de cameras;

@ Alternativa barata a sensores e lasers.

Técnicas para solugdo de VSLAM:

@ Redes Neurais Convolucionais;

@ Redes Neurais Recorrentes.

Alexandra Miguel Raibolt da Silva (IME) Dissertacdo de Mestrado 9 de janeiro de 2022 12/73



Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Deteccao de fechamento de loop

(=]

https://www.youtube.com /watch?v=0V6wNr62nqQ
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Deteccao de fechamento de loop

Técnica comumente explorada:

@ Saco de Palavras Visuais. J
Técnica pouco explorada:

@ Aprendizado Profundo. J
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Motivacao

Buscamos:
@ Alternativas baratas;
@ Robustas;

@ Desempenho computacional eficiente.
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Contextualizagdo e Motivagdo
Justificativa

IFR e Al Index
Defesa:

Operacdes militares;

Busca;

Logistica;

°

°

@ Resgate e salvamento;
°

@ Servicos domésticos;
°

Limpeza e desinfecc3o.

COVID-19
o Crise pandémica global.

Figura: Robos de desinfeccio.
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Introdugéo Contextualizagdo e Motiva¢do

Justificativa

Atender as demandas dos diversos setores de robds de servigcos, tanto no ambito civil quanto
militar.

Demandas estas, evidenciadas cada vez mais em meio a sociedade, e pelas iniciativas e es-

tratégias estabelecidas por politicas (ao nivel governamental e intergovernamental) direcionadas
a Inteligéncia Artificial.
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e LDl
Objetivo

Integracdo de um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial — a Rede Convo-
lucional Recorrente de Longo Prazo com blocos DescNet com um sistema de Localizacdo e
Mapeamento Simultaneos baseado em visdo capaz de solucionar o problema de Deteccido de

fechamento de loop.
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Deteccao e Descricao de Caracteristicas

Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Tabela: Invariancia dos Descritores.

Descritores de Caracteristicas Locais

Detector | Descritor | Rotacao | Escala | Brilho Pon'to de
Vista
SIFT SIFT v v v v
SURF SURF v v v v
KAZE KAZE v v X X
Descritores Binarios Locais
Detector | Descritor | Rotacao | Escala | Brilho | Ponto deVista
- BRIEF X X v
ORB ORB v X v X
BRISK BRISK v v v v
- FREAK v v v X
AKAZE AKAZE v v X X
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Deteccao e Correspondéncia de Caracteristicas

Figura: Detecgdo e Correspondéncia de Caracteristicas.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Conceitos Basicos e Estado da Arte

Técnicas Investigadas

Deteccao e Correspondéncia de Caracteristicas

Figura: Detecgdo e Correspondéncia de Caracteristicas.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais

Amostras s d

Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais

Converte

para
Escala de Cinza

Pré-processando

Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais

Caracteristicas

Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais
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Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais
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Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Saco de Caracteristicas Visuais
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Figura: Abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamada.
Fonte: Elaborado pela autora.
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Convolucionais

Entrada

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional.
Fonte: Adaptado de [3].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Convolucionais

Entrada \

Extracdo de Caracteristica

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional.
Fonte: Adaptado de [3].
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Conceitos Basicos e Estado da Arte
Redes Neurais Convolucionais

Técnicas Investigadas
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Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional.

Fonte: Adaptado de [3].
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Conceitos Basicos e Estado da Arte
Redes Neurais Convolucionais

Técnicas Investigadas

Pooling
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Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional.

Fonte: Adaptado de [3].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Convolucionais

Camada Camada Previsdes

Totalmente de de
Pooling Conectada Saida saida
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Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional.
Fonte: Adaptado de [3].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Recorrentes

Legenda:
Ct—1 Ct Multiplicagao
Memoria do
ultimo
bloco LSTM

Novo estado
da célula

I

1

1

1

|

1

] Soma sobre todas as entradas
(memodria) |

1

1

|

1

|

1

|

®
\EI Funcéo de ativagéo do portdo (sigmdide)
tanh | Funcéo de ativagdo de entrada

tanh) Funcéo de ativagéo de saida

Figura: Bloco do modelo de Rede de Meméria Longa de Curto Prazo.
Fonte: Adaptado de [4].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Recorrentes

Legenda:
@ Multiplicagao
@ Soma sobre todas as entradas
EI Funcao de ativagéo do portao (sigmoide)

tanh | Funcéo de ativagdo de entrada

tanh) Funcéo de ativagéo de saida

Entrada atual

Figura: Bloco do modelo de Rede de Meméria Longa de Curto Prazo.
Fonte: Adaptado de [4].
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Técnicas Investigadas
Redes Neurais Recorrentes

Saida atual

h,

Legenda:
@ Multiplicagao

@ Soma sobre todas as entradas
\EI Funcao de ativagéo do portao (sigmoide)

tanh | Funcéo de ativagdo de entrada

Figura: Bloco do modelo de Rede de Meméria Longa de Curto Prazo.
Fonte: Adaptado de [4].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Recorrentes

Legenda:
@ Multiplicagao

@ Soma sobre todas as entradas
\EI Funcao de ativagéo do portao (sigmoide)

tanh | Funcéo de ativagdo de entrada

tanh) Funcéo de ativagéo de saida

h,, h

Saida do ultimo

bloco LSTM

I
1
!
1
|
1
!
|
1
1
!
1
t |
Nova saida {

Figura: Bloco do modelo de Rede de Meméria Longa de Curto Prazo.
Fonte: Adaptado de [4].
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(@M E TN = ET N EW NGl T écnicas Investigadas

Redes Neurais Recorrentes

h, h, h, h, h,

Figura: Representacdo do modelo de Rede de Meméria Longa de Curto Prazo desenrolado.
Fonte: Adaptado de [4].
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el
Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial

| Sequéncia de Imagens |
! (Video) i

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Convolucional Recorrente de Longo Prazo.
Fonte: Adaptado de [5].
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el
Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial

(b)
——p» CNN ——
——p CNN————

——» CNN ——

—— CNN ——

Extragdo de
Caracteristica

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Convolucional Recorrente de Longo Prazo.
Fonte: Adaptado de [5].

Alexandra Miguel Raibolt da Silva (IME) Dissertacdo de Mestrado 9 de janeiro de 2022 39/73



el
Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial

Aprendizado
Sequencial

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Convolucional Recorrente de Longo Prazo.
Fonte: Adaptado de [5].
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el
Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial

i
Sequéncia de Imagens | Extragdo de | | Aprendizado
(Video) | Caracteristica | | Sequencial

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Convolucional Recorrente de Longo Prazo.
Fonte: Adaptado de [5].
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LICEEILCENREETSILE S Trabalhos Relacionados

Comparativo entre Trabalhos Relacionados e Abordagem Proposta

Tabela: Comparacdo entre métodos utilizados pelos principais trabalhos relacionados.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Camadas:
@ Deteccdo de Caracteristica Local;

@ Convolugdo de Descritor Local.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores

Imagem
de

Entrada

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores

Camada de
Detecgéo de

Detecghio
de

Ponlos-chave

Local Caracteristicas

P

(NT)

I
|
|
|
Caracteristica |
I
|
|

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores

Aprendizado
de

Binarizagio
Diciondrio (sgniD)}
(D)

Camada de
Convolugao de
Descritor
Local

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.

Onde, bi sdo os pesos de descritor, gerados a partir da matriz de transformacdo de sgn(D).
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Comportamento da operacdo de convolucao

2 0 g Kernel
139 | 85 0 0 -1 0 !
84 | 128 | o -1 5 1
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Comportamento da operacdo de convolucao

Imagem Peso Mapa de
de Entrada de Descritor Caracteristica
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Figura: Comportamento da operagdo de convolug3o.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores

Camada

e e Totalmente -
Conectada

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores
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Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Problema Proposto DescNet — Rede Neural Convolucional de Descritores

Arquitetura basica de Rede Neural Convolucional de Descritores

Imagem Camada de
de Detecgéo de
Entrada Caracteristica
Local

¢&o

Camada de
Convolugao de ngm‘waednate
Descritor

lesa Conectada

>amada de Predi

(&

Figura: Arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Exp entos e Resultados Avaliagdo comparativa entre Descritores

Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano

MicroSD Card Slot

Serial Port Header Power Over Ethernet

Optional Button Header

MIPI CSI

Camera Connector 40-pin Expansion Header

Button Header SODIMM Connector

Fan Header

Power LED

DC Barrel Micro-USB B
Jack
Gigabit Ethernet
USB 3.0 Ports (x4)
HDMI Output Port

and
DisplayPort Connector

Figura: Visdo esquematica do microcomputador NVIDIA Jetson Nano.
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Experimentos e Resultados Avaliagdo comparativa entre Descritores

Avaliacao comparativa entre Descritores

Conjuntos de dados visuais:
e MNIST

e JAFFE

o Extended CK+

o FEI

o CIFAR-10

e FER-2013
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Experimentos e Resultados Avaliagdo comparativa entre Descritores

Avaliacao comparativa entre Descritores

Descritores Binarios Locais:

e BRIEF Descritores de Recursos Locais:
e ORB o SIFT

e BRISK e SURF

e FREAK o KAZE

o AKAZE )
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A e D G DT o
Etapa de Treinamento

Tabela: Tempo de processamento (min.) na etapa de Representagio de Caracteristicas da abordagem de Saco
de Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento.

Etapa de Representacao de Caracteristicas
Algoritmos Dataset Conjunto de dados visuais
MNIST | Extended CK+ | CIFAR-10 | FER-2013
SIFT 02:37 01:01 02:59 02:51
SURF 00:49 00:16 00:54 00:25
KAZE Treinamento 02:59 01:02 02:59 02:52
ORB 00:32 00:17 00:46 00:39
BRISK - 00:29 00:57 01:00
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Experimentos e Resultados Avaliagdo comparativa entre Descritores

Etapa de Treinamento

Tabela: Tempo de processamento (min.) na etapa de Gerag3o de Vocabulario Visual da abordagem de Saco de
Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento.

Geracao de Vocabulario Visual
Algoritmos Dataset Conjunto de dados visuais
MNIST | Extended CK+ | CIFAR-10 | FER-2013
SIFT 02:30 00:48 05:14 02:50
SURF 00:01 00:05 00:03 00:20
KAZE Treinamento 01:45 00:39 05:09 04:13
ORB 02:39 01:46 03:22 02:43
BRISK - 00:06 00:00 00:06
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Experimentos e Resultados Avaliagdo comparativa entre Descritores

Etapa de Treinamento

Tabela: Tempo de processamento (min.) na etapa de Representacdo de Imagem da abordagem de Saco de
Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento.

Etapa de Representacao de Imagem
Algoritmos Dataset Conjunto de dados visuais
MNIST | Extended CK+ | CIFAR-10 | FER-2013
SIFT 01:04 00:11 00:56 00:33
SURF 00:13 00:10 00:20 00:29
KAZE Treinamento 01:04 00:11 00:56 00:33
ORB 01:02 00:12 00:55 00:33
BRISK - 00:10 00:01 00:19
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A e D G DT o
Etapa de Teste

Tabela: Tempo de processamento (min.) nas etapas de Representagio de Caracteristicas e Representacdo de

Imagem da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de teste.

Etapa de Representacao de Caracteristicas e Representacao de Imagem
Algoritmos | Dataset Conjunto de dados visuais
MNIST | Extended CK+ | CIFAR-10 | FER-2013

SIFT 00:35 00:04 00:46 00:25
SURF 00:09 00:01 00:08 00:06
KAZE Teste 00:39 00:04 00:46 00:25

ORB 00:16 00:01 00:20 00:09
BRISK - 00:02 00:11 00:09
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A e D G DT o
Etapa de Teste

Tabela: Taxa de acuracia (%) nas etapas de teste dos descritores BRIEF, AKAZE e FREAK no conjunto de
dados visuais FEI.

Algoritmos | Dataset Modelo Perceptron Multicamadas
MLP1 | MLP2 | MLP3 | MLP4 | MLP5 | MLPG6
BRIEF 0.78 0.74 0.77 0.76 0.82 0.85
AKAZE FEI 0.85 0.87 0.83 0.84 0.83 0.86
FREAK 0.47 0.47 0.47 0.51 0.51 0.54
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A e D G DT o
Etapa de Teste

Matriz de Confuséo

50
45
Feliz 40
35

30

25

Rétulo Verdadeiro

Neutro 20

F15

10

kO
&&

Rétulo Previsto

Figura: Matriz de Confus3o sobre conjunto de dados visuais FEI com o descritor BRISK com o modelo MLP5.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Detalhes da Implementacao

o Linha de base: ResNet-132;

o Descritor: BRISK;

@ Funcao de ativacao: RelL U,

o Algoritmos de otimizacao: Adam;
o Taxa de aprendizado: 1le-3;

@ Taxas de Aprendizado Ciclicos: Intervalo entre 1e-8 e 1e0 e 10 épocas.
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Detalhes da Implementacao

Teste de Variacé@o da Taxa de Aprendizado

1400
1200

1000

Perda

800

600

Taxa de Aprendizado

Figura: Teste de Variagdo da Taxa de Aprendizado.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Resultados de treinamento no conjunto de dados visuais MNIST

Acuracia
o
@

Acuracia do Modelo

2 4 6 8 10
Epoca

Perda do Modelo

3.0 —— Perda de Treinamento
—— Perda de Validagao
25
2.0
o
8
515
.4
1.0

Acuracia de Treinamento Top-1

Acuracia de Validagao Top-1 05
Acuracia de Treinamento Top-5

Acuracia de ValidagaoTop-5

0.0
12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16

Epoca

Figura: Curvas de aprendizado no conjunto de dados visuais MNIST.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Resultados de treinamento no conjunto de dados visuais CIFAR-10

Acurdcia do Modelo Perda do Modelo

10
et e e 30 — Perda de Treinamento
—— Perda de Val\dag:io

08 25

o
o

Acuracia

04

Acuracia de Treinamento Top-1

— Acuracia de Validagdo Top-1
0.2 e B e Acurécia de Treinamento Top-5 1.0
Acurécia de Validag&oTop-5

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca Epoca

Figura: Curvas de aprendizado no conjunto de dados visuais CIFAR-10.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Resultados de teste e Comparacao entre DescNet e Linha de Base

Tabela: Resultados de treinamento e Comparagao entre DescNet e Linha de Base.

Conjunto de DescNet Linha de Base
dados visuais Parametros Tempo de Parametros Tempo de
Top-1 | Top-5 aprendiveis | Treinamento Top-1 | Top-5 aprendiveis | Treinamento
MNIST 56% 90% 50,307,978 01:01:02 67% 89% 58,295,178 02:59:54
CIFAR-10 23% 65% 50,307,978 05:29:46 38% 7% 58,295,178 07:44:53
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Consideragdes Finais Conclusao

Conclusao

A proposta da DescNet em dois conjuntos de dados visuais (MNIST e CIFAR-10) obteve resul-
tados significativos, ao mesmo tempo, em que permite economia no nimero de pardmetros do
modelo e, consequentemente, economia computacional significativa. Tornando a DescNet um
modelo aplicavel em ambientes reais com recursos escassos e limitados.

Nossa abordagem é promissora, onde os métodos propostos possuem o potencial de realizar a

tarefa de deteccdo de fechamento de loop de um sistema VSLAM eficaz e com desempenho
eficiente em trabalhos futuros.
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nos Anais da Conferéncia);
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(DescNet). (a ser submetido em Periédico).
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Consideragdes Finais Repositérios git

Repositérios git

@ https://github.com/whoisraibolt/Feature-Detection-and-Description

@ https://github.com/whoisraibolt/Feature-Detection-and-Matching

@ https://github.com/whoisraibolt/BoVF-with-MLP-Classifier

e https://github.com/whoisraibolt/Reform-Conv-Filters-through-Descriptors
@ https://github.com/whoisraibolt/DescNet

7 52 ¥ 15

Stars Forks

@ https://dzone.com/articles/run-hundreds-of-experiments-with-opencv-and-hydra
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