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RESUMO

A presente Dissertacdo de mestrado apresenta uma nova abordagem para explorar filtros
convolucionais esparsos e bindrios em Redes Neurais Convolucionais (em inglés, Convoluti-
onal Neural Network — CNN) tradicionais, denominada — Rede Neural Convolucional de
Descritores (em inglés, Descriptor Convolutional Neural Network — DescNet). Recentes
avancos impulsionados pela crescente demanda para integracao de aplicagoes de Aprendi-
zado Profundo (em inglés, Deep Learning — DL) em particular na Robd6tica Mével, tém
motivado diversas pesquisas para a superacao dos desafios relacionados as limitagoes de
recursos computacionais. Um dos maiores desafios da area, que motiva o presente estudo,
¢ o desenvolvimento de aplicagoes complexas integradas a sistemas de Localizagao e Mape-
amento Simultdneos (em inglés, Simultaneous Localization and Mapping — SLAM) de
plataformas robdticas moveis. Para tal aplicacao, se faz necessario o uso de poder computa-
cional exaustivo. Portanto, economizar recursos provenientes de modelos de Redes Neurais
Convolucionais, potencializa a integracao e uso desta, e de outras ferramentas integradas.
Assim, propomos a reformulacao das camadas convolucionais por meio de Descritores Bi-
nérios Locais (em inglés, Local Binary Descriptors — LBD). Com isto, apresentamos duas
novas camadas para arquiteturas profundas: (i) Detecgao de Caracteristicas Locais (em
inglés, Local Feature Detection — LFD), e (ii) Convolugao de Descritor Local (em inglés,
Local Descriptor Convolution — LDC), como uma alternativa vidvel e eficiente as camadas
convolucionais. Descritores Binarios Locais inspiram os fundamentos do design destas duas
camadas. A camada de Deteccao de Caracteristicas Locais é responsavel por produzir o
processo de Deteccao e Descricao de Caracteristicas por meio do Descritor Binario Local
escolhido. J4 a camada de Convolugao de Descritor Local consiste em um conjunto de
filtros convolucionais esparsos e binarios reformulados por meio do Descritor Binario Local,
seguidos de uma funcao de ativacdo nao linear. Implementando uma ResNet-152 com
blocos DescNet, alcancamos bons resultados sobre a camada convolucional tradicional
em conjuntos de dados visuais competitivos (MNIST e CIFAR-10), enquanto permite
economia no numero de parametros aprendiveis do modelo e, consequentemente, economia
computacional significativa, tornando a DescNet um modelo aplicavel em ambientes reais,
onde h& recursos escassos e limitados. Apresentamos ainda, como proposta de trabalho
futuro, a integracao de um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial (em
inglés, Artificial Neural Networks — ANN) — a Rede Convolucional Recorrente de Longo
Prazo (em inglés, Long-term Recurrent Convolutional Networks — LRCN) com blocos
DescNet com um sistema Visual SLAM — VSLAM, capaz de solucionar o problema de
Deteccao de Fechamento de Loop. Um estudo tedrico e experimentos apoiam a abordagem
proposta.

Palavras-chave: Deteccao e Descricao de Caracteristicas. Saco de Caracteristicas Visuais.
Perceptron Multicamadas. Rede Neural Convolucional. Rede Neural Convolucional de
Descritores. Detecgao de Fechamento de Loop. Visual SLAM. Jetson Nano.



ABSTRACT

This Master’s Thesis presents a new approach to explore sparse and binary convolutional
filters in traditional Convolutional Neural Networks (CNN), called — Descriptor Con-
volutional Neural Network (DescNet). Recent advances driven by the growing demand
for the integration of Deep Learning (DL) applications, particularly in Mobile Robotics,
has motivated several researches to overcome the challenges related to the limitations of
computational resources. One of the biggest challenges in the area, which motivates this
study, is the development of complex applications integrated to Simultaneous Localization
and Mapping (SLAM) systems of mobile robotic platforms. For such an application, it
is necessary to use exhaustive computational power. Therefore, saving resources from
Convolutional Neural Networks models enhances the integration and use of this and other
integrated tools. Thus, we propose the reformulation of the convolutional layers through
Local Binary Descriptors (LBD). With this, we introduce two new layers for deep models:
(i) Local Feature Detection (LFD), and (ii) Local Descriptor Convolution (LDC), as a
viable and efficient alternative to convolutional layers. Local Binary Descriptors inspire the
design fundamentals of these two layers. The Local Feature Detection layer is responsible
for producing the Feature Detection and Description process through the chosen Local
Binary Descriptor. The Local Descriptor Convolution layer, on the other hand, consists
of a set of sparse and binary convolutional filters reformulated through the Local Binary
Descriptor, followed by a non-linear activation function. By implementing a ResNet-152
with DescNet blocks, we achieved good results over the traditional convolutional layer in
competitive visual datasets (MNIST and CIFAR-10), while allowing savings the number of
learnable parameters from the model and, consequently, significant computational savings,
making DescNet applicable in real environments, where resources are scarce and limited.
We also present, as a proposal for future work, the integration of a hybrid model of
Artificial Neural Networks (ANN) architecture — the Long-term Recurrent Convolutional
Network (LRCN) with DescNet blocks with a Visual SLAM (VSLAM) system, able to
solve the Loop Closure Detection problem. A theoretical study and experiments support
the proposed approach.

Keywords: Feature Detection and Description. Bag of Visual Features. Multilayer Per-
ceptron. Convolutional Neural Network. Descriptor Convolutional Neural Network. Loop
Closure Detection. Visual SLAM. Jetson Nano.
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1 INTRODUCAO

A Robdtica Moével Autonoma Inteligente é um campo de pesquisa da Robdtica
Moderna bastante explorada nas ultimas décadas (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCA-
RAMUZZA, 2011; KIM et al., 2018). Um problema fundamental abordado pela Robdtica
Movel em tarefas de navegacao autonoma de plataformas robéticas, é o problema de Loca-
lizagao e Mapeamento Simulténeos (em inglés, Simultaneous Localization and Mapping —
SLAM) (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006; BAILEY; DURRANT-WHYTE, 2006;
CSORBA, 1997, GUIVANT; NEBOT; BAIKER, 2000a; WILLIAMS et al., 2000) que
constitui-se na resolucao de tarefas complexas, tais quais: (a) mapeamento, que consiste na
composigao (construgdo ou reconhecimento incremental) do ambiente onde a plataforma
robética mével estd inserida através de um mapa, concomitantemente a tarefa de (b)
localizacao, que consiste no reconhecimento de sua posi¢ao ao longo do caminho neste
ambiente pela plataforma robdtica movel utilizando como referéncia o mapa gerado. En-
tretanto, estas duas tarefas nao podem ser realizadas de formas independentes, isto é, elas
atuam de forma complementar. E importante que a plataforma robética mével monitore o
ambiente em que estd inserida, para a realizacao da captura de dados e informacgoes sobre
a pose (posicao e orientagdo) da mesma, e a captura de dados e informagoes sobre possiveis
obstaculos (estaticos ou dindmicos) neste ambiente. Desta forma, a plataforma robética
movel torna-se capaz de tragar sua trajetoria, determinando passos para a execucao de
uma tarefa estabelecida de forma eficiente e segura, sem nenhum tipo de auxilio externo.

A influéncia da incerteza na localizacdo e mapeamento pode ser observada na Figura 1.

(a) Localizagdo (b) Localizacao (¢) Mapeamento (d) Mapeamento
Sem erros. COI erTos. Sem erros. COI erTos.

Figura 1 — Influéncia da incerteza na localiza¢do e mapeamento. Fonte: (GUIZILINI,
2008) apud (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

Em ambos os cendrios vistos na Figura 1, podemos observar um conjunto de dados
coletados em um ambiente interno por uma plataforma robotica mével. Da esquerda para

a direita, na Figura la, é possivel observar a localizacao apropriada, isto é, correta, no
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ambiente interno; enquanto, na Figura 1b, observamos o acumulo do erro no decorrer da
trajetéria da plataforma robodtica maével neste mesmo ambiente, gerando, desta forma,
uma localizagao incorreta. J& na Figura lc, é possivel observar o mapa gerado sem a
apresentacao de erros; enquanto, na Figura 1d, observamos a geracao erronea do mapa,

desta forma, produzindo um mapa que nao condiz com o mapa real do ambiente interno.

O problema de SLAM abriu uma gama de possibilidades para aplicacoes de Veiculos
Terrestres nao Tripulados (em inglés, Unmanned Ground Vehicles — UGV) no ambito
civil e militar (GUIVANT; NEBOT; BAIKER, 2000b; WANG; THORPE; THRUN, 2003;
LEVINSON; MONTEMERLO; THRUN, 2007; LEE; FRAUNDORFER; POLLEFEYS,
2013; BRESSON et al., 2016; HANE et al., 2017). Veiculos de Combate nao Tripulados e
carros autonomos sao exemplos de Veiculos Terrestres nao Tripulados, que nada mais sao do
que veiculos que nao exigem a presenca de um ser humano a bordo para conduzi-los; desta
forma, os Veiculos Terrestres nao Tripulados podem exercer uma navegacao auténoma,
através de um computador embarcado, por exemplo. Defesa, operacoes militares, busca,
resgate e salvamento, e servicos domésticos sao apenas algumas das diversas areas de

aplicagao do uso de Veiculos Terrestres nao Tripulados.

Uma das principais tarefas de Veiculos Terrestres nao Tripulados consiste na tarefa
de localizagao. A tarefa de localizagdo, como ja mencionada anteriormente, permite a
uma plataforma robdtica mével ser capaz de navegar em um ambiente de interacao,
rastreando seus passos, detectando obstaculos e evitando-os apropriadamente para que a
execugao de uma determinada tarefa seja finalizada com sucesso (i.e., através da coleta de
dados e informagdes neste ambiente). Um método robusto utilizado para a resolugao da
tarefa de localizagao de Veiculos nao Tripulados é a Odometria fundamentada na visao
— a Odometria Visual (em inglés, Visual Odometry — VO) (NISTER; NARODITSKY;
BERGEN, 2004; NISTER; NARODITSKY; BERGEN, 2006; FLOROS; ZANDER; LEIBE,
2013; NAIXIN et al., 2019). A Odometria Visual é aplicada em diversos campos de pesquisa
e possui uma vasta lista de aplicacoes em distintos sistemas robdéticos moveis, tais como,
Veiculos Subaquéticos Auténomos (em inglés, Autonomous Underwater Vehicles — AUV),
Veiculos Terrestres nao Tripulados e Veiculos de Exploracao Espacial nao Tripulados,
como é o caso dos veiculos Spirit e Opportunity (CHENG; MAIMONE; MATTHIES, 2005;
MAIMONE; CHENG; MATTHIES, 2007), e Perseverance (FARLEY et al., 2020; MAKI
et al., 2020).

Desta forma, nos tltimos anos, surge um crescente interesse na utilizacao de cameras,
como uma alternativa barata a sensores e lasers para tarefas de construcao de mapas
e localizacao de SLAM, provando que é possivel aliar técnicas de Visao Computacional
(em inglés, Computer Vision — CV) com o problema de SLAM, o que é conhecido na
literatura como SLAM baseado em visao — VSLAM (em inglés, Visual SLAM). Um

topico em destaque é a Deteccao de Fechamento de Loop para a correcao da Odometria
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Visual, tornando-se uma tarefa desafiadora para um sistema VSLAM, dado que o principal
objetivo da Deteccao de Fechamento de Loop esta em corrigir a deriva, ou seja, corrigir
a incerteza nos calculos estimados acumulada no decorrer da trajetéria da plataforma
robética movel. Com isto, a plataforma robética movel é capaz de reconhecer quando
regressou a um local previamente mapeado em um ambiente de interacao (i.e., fechamento
de loop em um mapa), e neste momento terd informagdes sobre sua pose e localizagdo. Uma
visao esquematica do problema de Deteccao de Fechamento de Loop para uma plataforma
robética mével, onde a mesma deve percorrer uma trajetoria circular em relagao a um

sistema fixo de coordenadas }”;,, pode ser observada na Figura 2.

Pose estimada

Pose real ~a

nicia

trajetoria
programada

\

\ trajetoria

percorrida

Zf'&o

Figura 2 — Visao esquematica do problema de Deteccao de Fechamento de Loop. Fonte:
(MOREIRA, 2017).

Na Figura 2, em verde, é representada uma trajetéria programada, onde sua
origem é determinada pelo ponto (Zinicial, Yinicial, Oiniciar)- Desde modo, a pose inicial da
plataforma robdtica mével esta associada ao sistema de coordenadas >°,,;.i., €nquanto,
em vermelho, é representada a trajetoéria realizada, onde seu término é determinado no
ponto (Z final, Yfinal, Ofinat). Desde modo, a pose final da plataforma robética mével esta
associada ao sistema de coordenadas 3 s, A diferenga entre os sistemas de coordenadas
> final © 2iniciar POde ser caracterizada como o actiimulo de erros da Odometria Visual.
Deste modo, tais informagoes coletadas sao aplicadas para corrigir a deriva nos calculos
estimados da Odometria Visual para um sistema VSLAM. A importancia da Deteccao de
Fechamento de Loop para a correcao da Odometria Visual para um sistema VSLAM pode

ser observada na Figura 3.
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_— — - i 0
(a) Sem etapa de (b) Com etapa de
Deteccao de Fechamento de Loop. Deteccao de Fechamento de Loop.

Figura 3 — Importancia da Deteccao de Fechamento de Loop. Fonte: Adaptado de
(CLEMENTE et al., 2007).

Em ambos os cenarios vistos na Figura 3, podemos observar a trajetoria percorrida
por uma plataforma robdtica movel onde é avaliada a odometria gerada. Da esquerda
para a direita, na Figura 3a, é possivel observar que a pose final difere da pose inicial da
plataforma robdtica mével; enquanto, na Figura 3b, observamos que a etapa de Deteccao
de Fechamento de Loop corrigiu a trajetoria estimada pela Odometria Visual, visto que,
a pose final e a pose inicial da plataforma robdtica moével sao as mesmas. Portanto, a

Deteccao de Fechamento de Loop é um tépico de relevancia na area do VSLAM.

Em vista disto, nas duas ultimas décadas observa-se o crescente estudo de outras
técnicas para solucionar o problema de VSLAM, como é o caso do Reconhecimento de
Padrées (em inglés, Pattern Recognition — PR) e Aprendizado de Maquina (em inglés,
Machine Learning — ML) baseado em Aprendizado Profundo (em inglés, Deep Learning
— DL). Técnicas como Redes Neurais Convolucionais (em inglés, Convolutional Neural
Networks — CNN) (ZHANG et al., 1998) e Redes Neurais Recorrentes (em inglés, Recurrent
Neural Networks — RNN) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985) proporcionam
bons resultados no processo de extracao de caracteristicas e padroes de classificagao
em imagens e em tarefas de VSLAM (WANG et al., 2017; KUMAR; BHANDARKAR;
PRASAD, 2018; VALENTE; JOLY; FORTELLE, 2019). Deste modo, a realizagao de
tarefas de reconhecimento de objetos (em geral, em imagens) torna-se uma tarefa facil e
corriqueira nas relacoes interpessoais dos seres humanos, porém, computacionalmente, tal
tarefa apresenta um alto grau de complexidade. Com isto, as arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais, originalmente proposta por (LECUN et al., 1998), vém conquistando
espago em desafios de reconhecimento e classificacao de imagens a partir do ano de 2012 no
desafio Imagenet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A partir de estudos,

pesquisas e aprimoramentos, hoje existem diferentes modelos de arquiteturas de Redes
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Neurais Convolucionais, e seus resultados as tornam estado da arte para a resolucao de
problemas na area de Visao Computacional. Tais arquiteturas em destaque sdao: LeNet
(LECUN et al., 1998), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), VGG
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015), ResNet (HE et
al., 2016), Xception (CHOLLET, 2017), entre outras. Além da variedade de arquiteturas
disponiveis, as Redes Neurais Convolucionais avancaram também em outros aspectos, tais
como: fungao de ativacgao, design de camadas e otimizacdo. Entretanto, um problema
ainda enfrentado ao treinar tais arquiteturas, estd relacionado ao poder computacional

necessario, um recurso caro ou até mesmo indisponivel.

O presente trabalho apresenta uma nova abordagem para explorar filtros convoluci-
onais esparsos e binarios em Redes Neurais Convolucionais tradicionais. Assim, propomos
a reformulagdo das camadas convolucionais por meio de Descritores Bindrios Locais (em
inglés, Local Binary Descriptors — LBD). Desta forma, apresentamos duas novas camadas
para arquiteturas profundas — Detecgao de Caracteristicas Locais (em inglés, Local Feature
Detection — LFD), como uma primeira camada, e Convolu¢ao de Descritor Local (em
inglés, Local Descriptor Convolution — LDC), como uma alternativa viavel e eficiente
as camadas convolucionais. Os Descritores Binarios Locais inspiram os fundamentos do
design das camadas de Deteccao de Caracteristicas Locais e Convolucao de Descritor
Local. A camada de Deteccao de Caracteristicas Locais é responsavel por produzir o
processo de Deteccao e Descricao de caracteristicas por meio do Descritor Binario Local
escolhido. J4 a camada de Convolugao de Descritor Local consiste em um conjunto de
filtros convolucionais esparsos e binarios reformulados por meio do Descritor Binario Local,
seguidos de uma funcao de ativagdo nao linear. Um estudo tedrico e experimentos apoiam
a abordagem proposta, que une Redes Neurais Convolucionais com camadas de Deteccao
de Caracteristicas Locais e camadas de Convolugdo de Descritor Local, denominada neste
trabalho de Rede Neural Convolucional de Descritores (em inglés, Descriptor Convolutional
Neural Network — DescNet). Através dos experimentos e simulagdes realizados, alcan¢amos
resultados significativos (vide Segao 6.2.3) sobre a camada convolucional tradicional em
conjuntos de dados visuais competitivos, com MNIST (LECUN et al., 1998) e CIFAR-10
(KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009), enquanto permite economia no nimero de para-
metros aprendiveis do modelo e, consequentemente, economia computacional significativa,
tornando a DescNet um modelo aplicavel em ambientes reais, onde ha recursos escassos e

limitados.

Desta forma, propomos ainda, uma nova abordagem para a solu¢ao do problema de
Detecgao de Fechamento de Loop baseado em um modelo hibrido de arquitetura de Rede
Neural Artificial (em inglés, Artificial Neural Networks — ANN) — a Rede Convolucional
Recorrente de Longo Prazo (em inglés, Long-term Recurrent Convolutional Networks —
LRCN) com blocos DescNet de forma a reduzir o custo computacional executado na etapa

de Deteccao de Fechamento de Loop, fornecendo uma alternativa robusta e barata para
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sistemas VSLAM, a ser melhor explorada nas proximas etapas deste trabalho.

1.1 Motivacao

Com os esforgos voltados para os avangos tecnolégicos direcionados aos hardwares,
os recursos da Inteligéncia Artificial (em inglés, Artificial Intelligence — Al) ganham
forca e, com isso, novas técnicas e métodos estao sendo aplicadas cada vez mais em
nosso dia-a-dia. Assim sendo, algoritmos baseados em Aprendizado Profundo, como as
Redes Neurais Convolucionais, vém sendo empregadas em sistemas especializados de
deteccao e reconhecimento de objetos (em geral, em imagens). Em face disto, a motivagao
fundamental desta Dissertacao consiste na busca de alternativas baratas, robustas e
com desempenho computacional eficiente, para explorar filtros convolucionais esparsos e
binarios em Redes Neurais Convolucionais tradicionais. Assim, propomos a reformulacao

das camadas convolucionais por meio de Descritores Binarios Locais.

Sob esta oOtica, somos estimulados nesta proposta, a explorar técnicas esparsas,
binarias e ternarias aplicadas a Redes Neurais Convolucionais, o que motiva a integracao
com uma plataforma robotica auténoma em um ambiente real para a solugdo do problema

de Deteccao de Fechamento de Loop de um sistema VSLAM, em trabalhos futuros.

1.2 Justificativa

Em um estudo publicado pela Federacao Internacional de Robdética (em inglés,
International Federation of Robotics — IFR) em seu relatério de resumo executivo (IFR,
2019a), no que diz respeito ao ano de 2018, é apontado que o maior mercado de robds
industriais no mundo por regives ¢ a Asia (incluindo Australia e Nova Zelandia), enquanto
o segundo maior mercado de robos industriais no mundo é ocupado pela Europa. Ainda
segundo este relatorio, é descrito que por paises: China, Japao, Estados Unidos, Repiblica

da Coreia e Alemanha detém juntos 74% das instalagoes globais de robos industriais.

Em recente relatério (IFR, 2021a) publicado pela Federagao Internacional de
Robética, é apontado que, por conta das constantes inovagoes técnicas e tendéncia constante
em dire¢ao a automagao em robds industriais, desde o ano de 2010, existe um aumento
consideravel pela demanda de robés industriais. Entretanto, ainda segundo este relatério,
¢é apresentado que as instalacoes globais de robos industriais entre os anos de 2019 e 2020
cairam 12% (373.240 unidades) reflexo direto causado pelas incertezas da economia global
e conflitos comerciais. Ainda assim, as instalagoes globais de robds industriais obteve uma

movimentagdo financeira de 13,8 bilhoes de délares.

E possivel inferir que mesmo com as incertezas da economia global e conflitos

comerciais, a pesquisa relacionada ao desenvolvimento cientifico e tecnolégico de robds
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industriais esta crescendo nos paises citados, ao passo que sua comercializa¢do possui um
alto nivel de investimento financeiro. O que nao nos surpreende, dado que os paises citados
sao paises desenvolvidos, que investem em uma producao nacional, e consequentemente
potencializam o desenvolvimento cientifico e tecnolégico, pontos cruciais para que um pais
atinja sua soberania. Neste relatorio divulgado pela Federagao Internacional de Robdtica,
nao ha informagoes referente a posicao do Brasil neste cenario; entretanto, em um relatério
publicado no ano de 2017 (IFR, 2017), para o ano de 2016, o Brasil atingiu apenas o

numero total de 1.207 unidades vendidas de robos industriais.

Ainda segundo um relatério publicado no ano de 2019 (IFR, 2019b) pela Federacao
Internacional de Robdtica, no que diz respeito a robds de servigos vendidos no mundo
no ano de 2018, houve um aumento de 61% (mais de 271.000 unidades) nas vendas de
robos de servigos em comparacao ao ano de 2017. O setor de Veiculos Guiados Autonomos
(em inglés, Autonomous Guided Vehicles — AGV), utilizados em ambientes de produgao,
armazenagem e distribuicdo possui um total de 41% de todas as unidades vendidas,
seguido pelo setor de robds de inspeciao e manutencao que detém 39% de todas as unidades
vendidas, e pelo setor de robds com aplicacoes de defesa que conta com 5% de todas as
unidades vendidas, sendo os Veiculos Aéreos nao Tripulados (em inglés, Unmanned Aerial

Vehicles — UAV) — os famosos drones com maior participacao.

No relatério (IFR, 2021b) publicado pela Federagao Internacional de Robética no
ano de 2021, o mercado de robds de servicos cresceu entre 2019 e 2020, 32%, onde se
obteve uma movimentac¢ao financeira de 11,2 bilhoes de délares. Isso se d& pelo fato de
que este mercado nao foi afetado pela crise pandémica global do novo coronavirus; pelo
contrario, a crise pandémica global estimulou o mercado de robos de servicos, criando uma
demanda adicional para aplica¢oes de robds de servicos. Ainda este estudo, entre 2019 e

2020, as aplicacoes em defesa representam 15% das vendas totais de robos de servico.

A partir dos dados apresentados acima, é possivel observar que independente
das aplicagoes, sejam elas, defesa, operacoes militares, busca, resgate e salvamento, ou
servigcos domésticos, existe um mercado forte, em crescente estado de desenvolvimento,
que empregam o uso de Veiculos Terrestres nao Tripulados e plataformas robéticas méveis,
aplicagoes estas, que se baseiam em tarefas de navegacao autonoma. Como citado acima,
em 2020, vimos este mercado explodir ainda mais, em meio a crise pandémica global
do novo coronavirus, visto que o emprego destes robos de servico para uso pessoal e
doméstico, e robos médicos, propiciam um maior distanciamento social entre os seres
humanos, realizando diversas tarefas cotidianas enquanto transitam em areas de quarentena
sem risco para a protecao individual do ser humano. Isto porque o robo nao se infecta
com coronavirus e nao ficam assintomaticos, portanto nao transmitem COVID-19 para

outros seres humanos, mantendo os individuos e trabalhadores seguros.

Em marcgo de 2021, o Instituto Stanford de Inteligéncia Artificial Centrada no Hu-
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mano (em inglés, Stanford Institute for Human-Centered Artificial Intelligence — Stanford
HAI) em parceria com organizagoes da industria, academia e governo langou a quarta
edigao do relatério AI Index (HAI, 2021). Nesta edicao, é apontado que a Inteligéncia
Artificial e suas sub-areas tornaram-se uma importante disciplina de pesquisa com um
amplo arsenal de aplicagdes comerciais. Muitos destes robos de servico comentados acima
sao movidos e integrados por sensores, cimeras e técnicas de Inteligéncia Artificial. Por-
tanto, o estudo e aprimoramento entre técnicas e métodos de Reconhecimento de Padroes
e Aprendizado de Maquina baseado em Aprendizado Profundo se fazem cada vez mais
necessarias para a integracao com este tipo de plataformas roboéticas méveis de modo a
serem exploradas em cenarios da vida real. Entretanto, no relatério é ainda apontado
que poucas técnicas e métodos de Inteligéncia Artificial sdo implantadas em plataformas
roboticas moveis. Com isto, o relatorio destaca que para o ano de 2020, o tipo de recurso de
Inteligéncia Artificial adotado, pdde variar dependendo do setor, como pode ser observado
na Tabela 1.

Tabela 1 — Recursos de Inteligéncia Artificial incorporados em processos de negocios.
Fonte: Adaptado de (HAI, 2021).

Recursos de Inddstria
Inteligéncia Servigos Bens de
Artificial Todas as | Automotiva | Comerciais, Consumo Servigos Satde e | Tecnologia
Inddstrias | e Montagem | Juridicos e e Vareio Financeiros | Farma | e Telecom
Profissionais J
Azféi‘gonfos 7% 20% 7% 13% 6% 1% 9%
Visao 18% 33% 13% 10% 18% 15% 34%
Computacional
Interfaces de 15% 16% 17% 9% 24% 10% 32%
Conversacao
Agﬂi‘gﬁ‘fo 16% 19% 19% 6% 19% 14% 30%
_ Geragao de 11% 12% 14% 6% 18% 12% 18%
Linguagem Natural
Compreensao de
L.F ala em 12% 14% 15% 6% 19% 11% 25%
inguagem
Natural
Compreensao de
Texto em 13% 19% 18% 9% 26% 15% 33%
Linguagem
Natural
Outras técnicas de
Aprendizado de 23% 27% 25% 12% 32% 19% 37%
Maquina
Robatica 13% 31% 11% 23% 8% 10% 14%
Automacgao de
Processos 22% 33% 13% 14% 37% 18% 34%
Robéticos

Como observado na Tabela 1, e também apontado no relatorio, é adotado pelas
industrias os recursos de Inteligéncia Artificial que melhor se adéquam e atendem as suas
respectivas fungoes primarias. Como, por exemplo, a industria de bens de consumo e varejo

que adota 23% dos recursos de Inteligéncia Artificial relacionados a Robética Fisica, por
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se tratar de um setor onde a manufatura e a distribui¢do exercem um papel importante.
Outro caso notével, é da industria automotiva e montagem, que adota igualmente 33% dos
recursos de Inteligéncia Artificial relacionados a Visdo Computacional e Automagao de
Processos Roboticos, por se tratar de um setor onde a manufatura e linhas de montagens

baseadas em visao desempenham um papel significativo neste setor.

Ainda no relatorio é apontado que, para as proximas décadas, técnicas de Inteligéncia
Artificial estdao definidas para moldar a competitividade ao nivel global. Desde modo,
¢ apresentado no relatério uma gama de paises e regioes ao redor do mundo que, com
intuito de promover o desenvolvimento de técnicas de Inteligéncia Artificial, estabeleceram
iniciativas e estratégias para impulsar a implementacao de politicas (ao nivel governamental
e intergovernamental) direcionadas a Inteligéncia Artificial, abordando diversas vertentes,
tais quais, governanca, implicagoes sociais e éticas ao passo que adotam estas tecnologias
em meio a sociedade. E relatado ainda, que até dezembro de 2020, mais de 30 outros
paises e regioes publicaram documentos semelhantes ao nivel “Estratégia de Inteligéncia
Artificial”, como é apontado no relatério. Este fendmeno pode ser caracterizado pela
pressao causada pelo Canada, que no ano de 2017 publicou o que é considerado como

sendo o primeiro documento de estratégia nacional de Inteligéncia Artificial.

Em 2021, o Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagoes — MCTI do Brasil
estabeleceu pela Portaria MCTI n.° 4.617, de 6 de abril de 2021, alterada pela Portaria
MCTI n.° 4.979, de 13 de julho de 2021, a Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial —
EBIA, tornando-se um pontapé inicial para fomentar e regularizar o uso de Inteligéncia
Artificial em amplo ambito nacional, ja que apresenta apenas diretrizes gerais acerca
da tematica. Além disso, o Brasil tornou-se membro da Parceria Global em Inteligéncia
Artificial (em inglés, Global Partnership on Artificial Intelligence — GPAI ou Gee-pay) em
dezembro de 2020. A Parceria Global em Inteligéncia Artificial ¢ uma inciativa internacional,
onde o compromisso estd em facilitar colaboragoes internacionais, difundir o conhecimento
tedrico e pratico, além do apoio a pesquisas de ponta relacionadas com o tema, com o
objetivo de tornar-se uma referéncia global acerca do tema Inteligéncia Artificial. Ainda
segundo o relatério AI Indez, entre os anos de 2016 a 2020, a contratacdo de mao de obra
especializada em Inteligéncia Artificial no Brasil cresceu gradativamente, ao lado de outros

paises como India, Canad4, Cingapura e Africa do Sul.

Como mencionado, para as proximas décadas, técnicas de Inteligéncia Artificial
estao definidas para moldar a competitividade ao nivel global. Em vista disto, para que
o Estado Brasileiro alcance cada vez mais a sua autoafirmacao nacional, independéncia,
autonomia e soberania frente a outros Estados em um contexto internacional, é necessario
que haja maiores investimentos e parcerias entre as iniciativas publicas e privadas, além de
investimentos em ciéncia, tecnologia e educacao. O investimento em uma producao nacional,

ou seja, nestes setores do pails, nos proporcionam competéncias e capacidades estratégicas
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que podem ser empregadas no ambito civil e militar, fortalecendo os diversos segmentos da
industria, principalmente a industria bélica do pais, ao mesmo tempo em que se cria uma
maior concorréncia e mitiga a dependéncia de importacoes, fortalecendo o protagonismo
do Estado Brasileiro no cenario internacional, concomitante com o fortalecimento de sua

soberania.

Desta forma, esta Dissertacao justifica-se pela diversa gama de aplicagoes, tanto no
ambito civil quanto militar, onde é possivel empregar o uso de um sistema de baixo custo,
com desempenho computacional eficiente para a solucao de deteccao e reconhecimento de
objetos (em geral, em imagens). Pretendemos ainda, nas préximas etapas, integrar este
mesmo sistema para a solugdo do problema de Detec¢do de Fechamento de Loop, onde o
sistema proposto seja capaz de corrigir a deriva nos calculos estimados da Odometria Visual,
que, aplicado a um sistema VSLAM, possa, de alguma forma, trazer valor académico e
cientifico para a comunidade académica de Robdtica, e igualmente, de alguma forma, possa
atender as demandas dos diversos setores de robos de servigos, como (ja mencionado),

defesa, operacoes militares, busca, resgate e salvamento, e servigos domésticos.

1.3 Objetivos

Nesta Sec¢ao, serao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos desta

Dissertacao.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta Dissertacao constitui-se na busca de alternativas baratas,
robustas e com desempenho computacional eficiente para explorar filtros convolucionais
esparsos e bindrios em Redes Neurais Convolucionais tradicionais. Sob esta ética, somos
estimulados nesta Dissertacao, a explorar técnicas esparsas, binarias e ternarias aplicadas
a Redes Neurais Convolucionais. Assim, propomos a reformulagao de filtros convolucionais
através de Descritores Binarios Locais para produzir um modelo esparso e binario como
uma alternativa viavel a Redes Neurais Convolucionais tradicionais, proporcionando bons

resultados no processo de extracao de caracteristicas e padrdes de classificagdo em imagens.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral desta Dissertacao seja alcancado, foi estabelecido, o
desenvolvimento de objetivos especificos atingidos no decorrer do desenvolvimento deste

trabalho, a saber:

e Comparacgao entre Descritores Binarios Locais: Este objetivo consiste na

revisao bibliografica de estudos comparativos entre algoritmos de Descritores Binarios
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1.4

Locais. Esta revisao serve de base para a selecdo do melhor candidato para a tarefa
de extracao de caracteristicas, sendo, posteriormente, reformulado através de filtros
convolucionais da arquitetura de Rede Neural Convolucional do nosso modelo. O
desafio deste objetivo é critico, pois a escolha de um Descritor Binario Local que
nao seja adequado ao problema proposto acarretara, posteriormente, em um modelo
ineficiente, com baixo nivel de acuracia, o que, igualmente, produzira resultados nao

satisfatorios;

Reformulacao do Descritor Binario Local através de filtros convolucio-
nais: Este objetivo consiste no estudo de melhores praticas e implementacao da
reformulacdo do Descritor Binario Local através de filtros convolucionais, de forma a

atingir o mesmo proposito;

Implementacao da adaptagao de Rede Neural Convolucional: Este objetivo

consiste na apresentacao do novo design de camadas para a arquitetura proposta.

Realizacao de testes: Este objetivo consiste na realizacao de experimentos e testes
em conjuntos de dados visuais competitivos, usados para avaliar, posteriormente, a

eficiéncia e acuracia da arquitetura proposta;

Validacao e analise dos resultados: Este objetivo consiste na validagao e andlise
dos resultados obtidos (e.g., precisao de classificagdo, consumo computacional, entre
outros) no processo de extragdo de caracteristicas e padroes de classificagdo em

imagens.

Contribuicoes

As principais contribuicoes desenvolvidas ao longo desta Dissertagdo consistem em:

Avaliacao da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais (em inglés, Bag of Visual
Features — BoVF) (inspirado pela técnica Saco de Palavras (em inglés, Bag of
Words — BoW) (BLEI; NG; JORDAN, 2003), extraindo caracteristicas através de
Descritores de Caracteristicas Locais (em inglés, Local Feature Descriptors — LFD)
e Descritores Binarios Locais no microcomputador Jetson Nano da NVIDIA para
as tarefas de reconhecimento e classificacdo em seis conjuntos de dados visuais por

meio do classificador Perceptron Multicamadas (em inglés, Multilayer Perceptron —

MLP) (MINSKY; PAPERT, 1990);

Reformulagao de filtros convolucionais de uma Rede Neural Convolucional tradicional
através de Descritores Binarios Locais, denominada Rede Neural Convolucional de

Descritores — DescNet
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1.5

Proposta para a solucao do problema de Deteccao de Fechamento de Loop para
sistemas VSLAM baseado em um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural

Artificial com filtros convolucionais esparsos e binarios.

Estrutura da Dissertacao

Para além da Introducao, esta Dissertacao estd organizada da seguinte maneira:

Capitulo 2 — Técnicas de Deteccao e Descricao de Caracteristicas em
Imagens: Neste Capitulo é apresentado uma visao geral da fundamentacao tedrica
necessaria para compreender os conceitos envolvidos das técnicas utilizadas para o

desenvolvimento deste trabalho;

Capitulo 3 — Revisao de Literatura: Neste Capitulo é apresentado uma visao
geral dos principais trabalhos analisados no decorrer do desenvolvimento desta

Dissertacao;

Capitulo 4 — Formulacao do Problema e Solucao Proposta: Neste Capitulo

¢é apresentado o problema proposto, bem como, a solugao proposta;

Capitulo 5 — Materiais e Métodos: Neste Capitulo é apresentado as metodologias

adotadas para o desenvolvimento desta Dissertagao;

Capitulo 6 — Experimentos e Resultados: Neste Capitulo sao apresentados os
resultados dos experimentos e simulacoes realizados no decorrer do desenvolvimento

desta Dissertacao;

Capitulo 7 — Consideracgoes Finais: Neste Capitulo sdo apresentadas as consi-
deracoes finais desta Dissertacdo, bem como, as contribuicgoes cientificas realizadas

durante a evolugao deste trabalho, a conclusao e sugestoes para trabalhos futuros.
Ademais, existem os Apéndices A, B, C, compostos da seguinte maneira:
Apéndice A — Jetson Nano: Etapas de Instalacao: Neste Apéndice é apresen-

tado as etapas de instalacao do microcomputador Jetson Nano da NVIDIA;

Apéndice B — Jetson Nano: Etapas de Configuracao: Neste Apéndice é apre-

sentado as etapas de configuracao do microcomputador Jetson Nano da NVIDIA;

Apéndice C — Repositorios: Neste Apéndice é apresentado os links de acesso aos

repositorios git relacionados aos codigos-fontes desenvolvidos nesta Dissertacao.

Existe ainda um Anexo A, a saber:
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e Anexo A — Contribuicoes Cientificas: Neste Anexo sao apresentadas as publica-

¢oes realizadas durante a evolucao deste trabalho de Dissertacao.
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2 TECNICAS DE DETECCAO E DESCRICAO DE CARACTE-
RISTICAS EM IMAGENS

Neste Capitulo, serdo apresentados os conceitos basicos e tedricos que dao susten-

tagao para o desenvolvimento desta Dissertacao, a saber:

e Deteccao e Descricao de Caracteristicas: Sao apresentados nesta Se¢ao os
Descritores de Caracteristicas Locais e Descritores Binarios Locais, técnicas utilizadas

para extragdo de caracteristicas presentes em imagens;

e Saco de Caracteristicas Visuais: Nesta Secao é apresentada a abordagem de Saco
de Caracteristicas Visuais, técnica utilizada para detectar e calcular semelhancas em

imagens;

e Redes Neurais Convolucionais: E apresentada nesta Secio a arquitetura basica
de uma Rede Neural Convolucional, técnica de Aprendizado de Maquina baseada em
Aprendizado Profundo utilizada no processo de extracio de caracteristicas e padroes

de classificacdo em imagens.

e Redes Neurais Recorrentes: Nesta Secao é apresentada a arquitetura basica de
uma Rede Neural Recorrente, modelo de sequéncia neural utilizado para trabalhar

com dados sequenciais de entrada.

e Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial: E apresentada
nesta Secao a arquitetura basica do modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural

Artificial, capaz de suportar previsoes de sequéncia.

2.1 Deteccao e Descricao de Caracteristicas

Encontrar “caracteristicas interessantes” em uma imagem é a fungdo de um Descri-
tor de Caracteristicas Locais (KRIG, 2016). Tal tarefa torna-se importante em aplicagoes
de toépicos relacionados a Visao Computacional e Processamento de Imagens, como é o

caso de estrutura em movimento, deteccao de objetos e recuperacao de imagens.

Na literatura, podemos definir caracteristica como sendo uma informacao im-
prescindivel para que a tarefa computacional exercida seja solucionada; desta forma, as
caracteristicas podem ser configuradas como pontos, arestas, cantos, objetos, ou padroes
que sdo factiveis de serem descobertos frequentemente com probabilidades elevadas em
uma imagem. Isto posto, podemos classificar um “caracteristica interessante” como varios

termos que podem ser usados alternadamente, tais quais: ponto de interesse (em inglés,
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interest point) (KE; SUKTHANKAR et al., 2004; ABDEL-HAKIM; FARAG, 2006; SCO-
VANNER; ALI; SHAH, 2007), ponto de referéncia (em inglés, landmark), ponto-chave
(em inglés, keypoint) ou ponto de ancoragem (em inglés, anchor point). Neste trabalho

utilizaremos o termo ponto-chave para descriminar uma “caracteristica interessante”.

Através da descricao de caracteristica é possivel obter informagoes sobre cada ponto-
chave, onde, a partir deste momento, é possivel realizar a tarefa de correspondéncia de
caracteristicas, isto porque, de maneira ideal, espera-se que tais informacoes obtidas sejam
invariantes em relagdo a transformagio de alguma forma (e.g., rotagao e escala) da imagem,
desta forma, sendo possivel encontrar novamente a caracteristica. A correspondéncia de
caracteristicas esta presente em muitas aplicagdes do VSLAM, como reconhecimento de

objetos, calibracao da camera e registro de imagens.

Existem duas classes distintas de algoritmos de deteccao e descricao de caracteris-
ticas, a saber: (a) Descritores de Caracteristicas Locais, e; (b) Descritores Bindrios Locais.
Os Descritores de Caracteristicas Locais consagrados na literatura sdo conhecidos como
Transformagao de Caracteristica Invariavel de Escala (em inglés, Scale Invariant Feature
Transform — SIFT) (LOWE et al., 1999; LOWE, 2004), Caracteristicas Robustas Acelera-
das (em inglés, Speeded-up Robust Features — SURF) (BAY; TUYTELAARS; GOOL,
2006), e KAZE, proposto originalmente por ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON.
Ja os Descritores Binarios Locais sao alternativas nao patenteadas, leves e rapidas em
comparagao aos Descritores de Caracteristicas Locais SIFT e SURF. A vantagem em se
utilizar um Descritor Binario Local como alternativa as técnicas SIFT e SURF, é que os
Descritores Binarios Locais sao, em geral, mais rapidos. Em contrapartida, os Descritores
Binérios Locais tendem a ser menos robustos em comparacao ao SIFT e SURF; desta
forma, potencializaremos a robustez do Descritor Binario Local ao acopla-lo em nossa

arquitetura de Rede Neural Convolucional proposta.

Os Descritores Bindrios Locais consagrados na literatura e notaveis em aplicagoes de
SLAM sao conhecidos como Caracteristicas Elementares Independentes Robustos Binarios
(em inglés, Binary Robust Independent Elementary Features — BRIEF) (CALONDER et
al., 2010; CALONDER et al., 2011), Descritor Bindrio Local FAST Orientado e BRIEF
Rotacionado (em inglés, Oriented FAST and Rotated BRIEF — ORB), proposto original-
mente por RUBLEE et al., Pontos-chave Escalaveis Invaridveis e Robustos Bindrios (em
inglés, Binary Robust Invariant Scalable Keypoints — BRISK), originalmente proposto por
(LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011), KAZE Acelerado (em inglés, Accelerated
KAZE — AKAZE) proposto por ALCANTARILLA; SOLUTIONS, e Descritor Binario
Local Ponto-chave da Retina Réapida (em inglés, Fast Retina Keypoint — FREAK), pro-
posto originalmente por ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST. Os trés Descritores de
Caracteristicas Locais em conjunto com os cinco Descritores Binarios Locais apresentados,

sao descritos em seguida:
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2.1.1 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

O Descritor de Caracteristicas Locais SIFT (LOWE et al., 1999) é um algoritmo

de descricao de caracteristicas locais e contém ainda seu proprio método de deteccao de

caracteristicas locais. Este algoritmo extrai diversas caracteristicas invariantes presentes

em imagens, ou seja, fornece invariancia a iluminacao, escala, rotacao, ruido, ponto de vista,

sendo considerado um algoritmo com forte robustez; entretanto, nao rapido o suficiente.

Para a realizagao da primeira etapa de deteccao de extremos no espaco de escala

das imagens ¢é produzida a partir da convolucao de kernels gaussianos com a imagem de

entrada. Deste modo, pode ser observado na Figura 4 a piramide escala-espaco da imagem

estabelecida pelo algoritmo SIFT.

Escala
(proxima
oitava)

Escala
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Diferenca de

Gaussianas Gaussianas (DoG)

Figura 4 — Piramide escala-espago da imagem estabelecida pelo algoritmo SIFT. Fonte:

Adaptado de (LOWE et al., 1999).

Na Figura 4, ao lado esquerdo é possivel observar os kernels gaussianos, enquanto

ao lado direito é possivel observar a Diferencas de Gaussianas (em inglés, Difference of

Gaussian — DoG).

O espago de escala de uma imagem L(z,y, o) é definido pela Equacao 2.1:

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y) (2.1)
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onde, I corresponde a uma imagem, (x,y) representam as coordenadas de localizagao e o

representa o desvio-padrao da fungao gaussiana G(x,y, o), tal qual:

G(z,y,0) (2.2)

" 2102

A partir do espaco de escala de uma imagem é gerado outro conjunto de imagens,
através da funcao de Diferencas de Gaussianas, onde imagens DoG descobrem pontos-chave
estaveis em diferentes escalas presentes na imagem. Portanto, a fun¢ao de Diferencas de

Gaussianas pode ser definida pela seguinte Equagao 2.3:

D(C(Z,y,()') :L(%yﬂ?a)_L(%y,U) (23>

onde 7) representa uma constante de escala.

A partir deste momento, a Diferenca de Gaussianas é usada para calcular as
aproximacoes laplacianas de gaussianas. Portanto, um pixel em uma imagem é comparado
com seus oito vizinhos, bem como nove pixels vizinhos na escala superior e nove pixels
vizinhos na escala inferior. Para que um pixel torne-se candidato a ser um ponto-chave,
é necessario que o mesmo seja 0 maior ou o menor da sua vizinhanga como pode ser

observado na Figura 5.
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Figura 5 — Detecgao de extremos no espaco de escala gaussiana estabelecida pelo
algoritmo SIFT. Fonte: Adaptado de (LOWE et al., 1999).

Como observado na Figura 5, x representa a deteccao de extremos no espago de
escala gaussiana com seus 26 vizinhos (representados por circulos verdes) em uma regiao
3 x 3 da imagem atual e imagens adjacentes. Neste momento, é executado a etapa de

localizacao exata dos pontos-chave. Portanto, nesta etapa sao eliminados os pontos-chave
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que possuem baixo contraste ou que estejam ao longo de uma borda. Esta etapa é executada
com o auxilio da Expansao Quadratica de Taylor da DoG, expressa pela Equagao 2.4:
oDT 1 ;0D

onde x = (z,y,0), x representa a localizagao precisa do ponto-chave, calculada a partir

da derivada de D(x) em relagdo a x, igualada a zero, conforme Equagao 2.5:

0 oD
0x?2 Ox’

$=—

(2.5)

Apos estabelecidos os pontos-chave, é necessario definir as suas respectivas orienta-

¢oes e descritores, dada por meio da Equacao 2.6:

(2.6)

6(z.y) = tan™! (L(x,y +1) — L(z,y — 1)> '

Lz +1,y) — L(z — 1,y)

Com isto, ¢ criado um histograma com os dados das orientagoes dos pixels da vizi-
nhanca de cada ponto-chave, contendo 36 intervalos de mesmo tamanho. Os componentes
que compoem o histograma sdo ponderados pela magnitude m(z,y) dos gradientes, vide

Equacao 2.7:

m(z,y) = /(L(z + Ly) — Lz — 1,9))> + (L(z,y + 1) = L(z,y — 1))*. (2.7)

Por fim, as orientagdes e magnitude de uma regiao de vizinhanca de um ponto-chave

formarao o descritor SIF'T para aquele determinado ponto.

2.1.2 Speeded-up Robust Features (SURF)

O Descritor de Caracteristicas Locais SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006)
¢ um algoritmo de descricdo de caracteristicas locais inspirado no SIFT e inclui, além
disto, seu proprio método de deteccao de caracteristicas locais. Assim como o SIFT, este
algoritmo extrai diversas caracteristicas invariantes presentes em imagens. Entretanto,
apesar de ser inspirado e baseado nas mesmas etapas e principios do SIF'T, possui variagoes
em sua formulacdo em cada etapa, além disto, é considerado um algoritmo com forte

robustez e mais rapido que o SIFT.

Para realizar a etapa de deteccao de pontos-chave, os autores propoem o detector

Fuast-Hessian, onde é demonstrado bons resultados como poder computacional e acuracia.
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Desta forma, SURF se baseia no determinante da matriz Hessiana. Portanto, o determinante

da matriz Hessiana de um dado pixel, conforme demonstrada como na Equagao 2.8:

2f 9%
H(f(z,y) = | %, o7 (2.8)
dxdy  Oy?

Para que o determinante da matriz Hessiana seja adaptativo a escala, é necessario
filtrar uma imagem I por um filtro gaussiano, desta forma, dado um ponto X = (z,y), em

uma imagem [, temos:

L..(x,0) L

H(x,0) = I

s 69

onde H é a matriz Hessiana em x na escala o, L,,(x,0) é a convolugao da derivada de
. 2 .
segunda ordem gaussiana %g(a) com a imagem [ no ponto z, enquanto L,,(x,0) e

L,,(x,0) sdo semelhantes a L,,(x, o) como pode ser observado na Figura 6.
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(a) Derivada parcial gaussiana em zy. (b) Derivada parcial gaussiana em yy.
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Figura 6 — Aproximacoes de nicleo Gaussiano estabelecida pelo algoritmo SURF. Fonte:
Adaptado de (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006).

Como observado na Figura 6, os filtros de tamanho 9 x 9 representam aproximagoes
para derivadas gaussianas de segunda ordem, enquanto os pixels cinza correspondem ao
valor zero. A funcao gaussiana eleva o custo computacional do processo. Desta forma, a
fungao gaussiana é aproximada por um nucleo laplaciano. Os niucleos gaussianos aproxima-
dos por laplacianos adquirem um custo computacional muito baixo, desta forma, podemos

expressar o determinante da Hessiana (aproximada) como:

det (Happrox ) = DaaDyy — (wDy,)* (2.10)

onde a aproximagao da funcao gaussiana por um ntcleo laplaciano é representado por D.
Desta forma, um pixel sera considerado como sendo um ponto-chave se o determinante da

Hessiana na sua vizinhanca for maior que um determinado limiar.

A partir deste momento, para cada ponto-chave detectado é atribuido um vetor de

caracteristicas (descritor). A definigdo dos descritores se da pela atribuigdo de orientagao
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e descricdo dos componentes. A atribuicdo de orientacao torna o SURF invariante a
rotacao. Deste modo, para determinar a orientagao, é necessario calcular wavelets de Haar
(STANKOVIC; FALKOWSKI, 2003) na direcio e 3, em uma vizinhanca circular de raio
60 ao redor do ponto-chave. Neste caso, uma gaussiana o = 2.5 centrada no ponto-chave é

usada para calcular e ponderar as wavelets.

Em seguida, é definida um conjunto de seis janelas deslizantes de tamanho 7/3 para
calcular a soma das respostas da wavelets vertical e horizontal em uma area de varredura,
de forma a encontrar a orientacao definida pela janela deslizante que retorna o maior
valor de soma de wavelets. Esta orientagao torna-se a orientacao principal do descritor de

caracteristicas.

Por fim, para definir o vetor de caracteristicas, é determinado uma regiao quadrada
de tamanho 200 centrada em torno do ponto-chave, ao mesmo tempo, em que é orientada
por toda a extensao da orientacao ja obtida na etapa descrita acima. Em seguida, esta
regiao ¢ dividida em 16 sub-regioes quadradas de tamanho 4 x 4. Para cada sub-regiao,
vinte e cinco pontos de amostra regularmente distribuidos, portanto, de tamanho 5 x 5
sao utilizados para calcular 16 wavelets de Haar, desta forma, d, e d, correspondem as
respostas das wavelets de Haar nas direcoes horizontal e vertical respectivamente, onde o

tamanho do filtro deve ser 2.

Desta forma as respostas das wavelets de Haar d, e d, sao entao somadas em cada
sub-regiao, além dos valores absolutos das respostas |d,| e |d,|. Portanto, cada sub-regido

possui um vetor v de 4 dimensoes como pode ser visto abaixo:

V=Y de Y dy ] [ d, ). (211)

A partir disto, concatena-se os 16 vetores v; de cada sub-regiao obtém-se um vetor

d de 64 componentes, conforma a Equagao 2.12:

d = [vy1, v2, U3, V4, U, Vs, U7, Us, Vg, V10, V11, V12, V13, V14, V15, V16) - (2.12)

Os Descritores de Caracteristicas Locais SIF'T e SURF sao protegidos por patente;

desta forma, ndo podem ser utilizados em aplicagoes de uso comercial gratuitamente.

2.1.3 KAZE (KAZE)

O descritor KAZE (ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012) (“Vento” em
japonés) é um algoritmo de descricdo de caracteristicas locais. Os autores propoem a
detecgdo de extremos no espago de escala de difusdo nao linear das imagens (diferente

dos algoritmos SIFT e SURF, que realizam a deteccao de extremos no espago de escala
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gaussiana) através da Filtragem de Difusao nao Linear (em inglés, Nonlinear Diffusion
Filtering — NDF).

A escala de difusao nao linear apresenta bom desempenho em relacao a escala
gaussiana, de modo a preservar as principais caracteristicas presentes em uma imagem, como
cantos e arestas, aumentando significativamente a precisao da localizacao de caracteristicas
em comparacgao aos algoritmos SIFT e SURF. A Figura 7 apresenta a comparagao entre

as escalas gaussiana e difusao nao linear.

Figura 7 — Comparagao entre Escala Gaussiana e Escala de Difusao Nao Linear. Fonte:
Adaptado de (ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012).

Como pode ser observado na Figura 7, na primeira linha é apresentado o espago de
escala gaussiana (difusao linear). Enquanto na segunda linha é apresentado o espago de

escala de difusdo néo linear.

Desta forma, para produzir o espaco de escala de difusao nao linear é utilizado a
técnica de Divisao de Operador Aditivo (em inglés, Additive Operator Splitting — AOS)
(WEICKERT; ROMENY; VIERGEVER, 1998), como pode ser visto na Equagao 2.13:

Lt = (I - TlilAl (Li)>_1 L. (2.13)

Desta forma, é calculado a resposta do determinante normalizado em escala do
Hessiano através do espaco de escala nao linear para a deteccao de pontos-chave, vide

Equacao 2.14:

Litession = 07 (LyaLyy — L2,) (2.14)

onde L,, e L,, sao as derivadas horizontais e verticais de segunda ordem, respectivamente,
e Ly, ¢ o derivativo cruzado de segunda ordem. Desta forma, O conjunto de derivadas de
primeira e segunda ordem sao aproximados por meio de filtros Scharr 3 x 3 de diferentes

tamanhos de etapas de derivadas i. E, por fim, a posicao do ponto-chave é calculada.
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A partir deste momento, é possivel realizar a descricao dos descritores. E para
isto, os autores recorrem ao SURF modificado, conhecido como M-SURF, onde os autores
adaptam para que opere de forma exitosa com o espaco de escala nao linear do KAZE,
onde, por fim, é gerado um vetor descritor de comprimento 64, normalizado-o em um vetor

unitario tornando-se invariante a contraste.

2.1.4 Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF)

O Descritor Bindrio Local denominado BRIEF (CALONDER et al., 2010; CA-
LONDER et al., 2011) consiste em criar vetor de bits a partir do teste binario (7) em
uma vizinhanga de pixels centrada em cada ponto-chave, onde 7(p; z,y) é definido pela

Equacao 2.15:

(2.15)

oy = { L :p(a) < ply) }

0 :p(z) = p(y)

onde p(x) é a intensidade de p em um ponto z. A escolha de um conjunto de pares de
n(z,y) define, consequentemente, um conjunto de testes binarios. Onde podemos definir n

como sendo o comprimento do vetor de caracteristicas binaria (comumente, definido por
128, 256 ou 512 pares de pixels).

Considerando 256 pares de pixels (pkl, pk2), com 1 < k < 256, sdo escolhidos em
uma vizinhanga local de tamanho 48 x 48 em torno de um ponto-chave. O k-ésimo bit do
descritor tera valor 1 se pkl < pk2, e valor 0 em caso contrario. Por fim, BRIEF pode ser

expresso pela Equacao 2.16:

fraP) = Y 277 (Pixiyi) - (2.16)
1<i<ng
Portanto, BRIEF nao possui um padrao de amostragem, desta forma, utiliza pares
de amostragem aleatérios. A Figura 8 apresenta o padrao de 128 pares de amostragem do

BRIEF.
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Figura 8 — Padrao de 128 pares de amostragem do algoritmo BRIEF. Fonte: Adaptado de
(CALONDER et al., 2010).
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2.1.5 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

O Descritor Binario Local denominado ORB (RUBLEE et al., 2011) baseia-se
na técnica Caracteristicas do Teste Acelerado de Segmentos (em inglés, Features from
Accelerated Segment Test — FAST) (ROSTEN; DRUMMOND, 2006) (nao abordado neste

trabalho) e no algoritmo BRIEF (apresentado anteriormente).

Portanto, através do algoritmo FAST sao detectados e selecionados pontos-chave
que contenham informacoes sobre a localizacao de bordas consideradas determinantes em
uma imagem de entrada I, enquanto suas orientacoes sao calculadas através da intensidade
de centroide que assume que, para cada borda, sua intensidade é deslocada de seu centro

como pode ser observado na Figura 9.
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Figura 9 — Detecgao de bordas estabelecida pelo algoritmo FAST. Fonte: (LOWE et al.,
1999).

Portanto, este vetor pode ser tomado para imputar uma orientacao, obtidas a partir

do calculo de momentos expressos pela Equagao 2.17:

=> 2Pyl (z,y) (2.17)

.,y
onde os deslocamentos em relagao a posicao do ponto-chave nos eixos horizontal e vertical da
imagem [ sao representados respectivamente por p e ¢, enquanto todas as coordenadas dos
pontos dentro de uma certa vizinhanca do ponto-chave sao representados respectivamente
por x e y. A partir deste momento, as coordenadas do centréide podem ser calculadas,

vide Equagao 2.18:

Q
I

(@ @) (2.18)
moo’ Moo
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Desta maneira, para um canto de centro O, é possivel construir o vetor O« %, onde

sua orientagao ¢ dada por:

0 = atan 2 (mq, mio) - (2.19)

E por fim, desta maneira, é determinada a orientacao do ponto-chave em questao
pelo algoritmo ORB. Portanto, o padrao de amostragem do ORB usa pares aprendidos. A

Figura 10 apresenta o padrao de amostragem do ORB.

i

Figura 10 — Padrao de amostragem do algoritmo ORB. Fonte: (KRIG, 2014).

2.1.6  Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK)

O Algoritmo denominado BRISK (LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011)
utiliza como detector de pontos-chave o algoritmo chamado Teste de Segmento Acelerado
Adaptativo e Genérico (em inglés, Adaptive and Generic Accelerated Segment Test —
AGAST) (MAIR et al., 2010), sendo este uma versao com desempenho acelerado do
algoritmo FAST.

Para a etapa de deteccao de pontos-chave de modo a manter a invariancia a escala,
sao estabelecidas camadas de piramide escala-espaco da imagem. Deste modo, a piramide
escala-espago consistem em 4 oitavas ¢; e 4 intra-oitavas d; para i = {0,1,...,n — 1}.
Desta forma, cada camada intra-oitava d; encontra-se entre camadas ¢; e ¢; + 1 de oitavas.
Desta forma, a identificacdo de um ponto-chave na oitava ¢; se da pela analise dos 8
pontos vizinhos das oitavas inferiores e superiores. A partir das camadas de oitavas ¢; um
ponto-chave local ¢é refinado, usado para ajustar o valor maximo da medida s ao longo do
eixo da escala, com a finalidade de determinar na posicao interpolada, a escala real do
ponto-chave detectado. A medida s é determinada por meio do algoritmo FAST. Desta
forma, é definida como sendo o limiar méaximo onde um ponto-chave é ou nao, considerando

como sendo um canto, como pode ser observado na Figura 11.
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Figura 11 — Piramide escala-espaco da imagem estabelecida pelo algoritmo BRISK. Fonte:
Adaptado de (LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011).

J& para a etapa de descricao de caracteristicas, o descritor pode ser definido como
um vetor de caracteristicas binaria resultante de comparacoes de intensidades entre pares
de pontos. Deste modo, o descritor BRISK utiliza um padrao simétrico que possui pontos
de amostragem posicionados em circulos concéntricos de tamanhos diferentes em torno do

ponto-chave, como pode ser observado na Figura 12.

2.

Figura 12 — Padrao de amostragem do algoritmo BRISK. Fonte: (LEUTENEGGER,;
CHLI; SIEGWART, 2011).
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Além disto, o descritor BRISK estima a orientacao do ponto-chave e a rotacao do
padrao de amostragem por meio da soma de todos os gradientes locais entre os pares, com

isso, torna-o variante a rotacao e escala.

2.1.7 Fast Retina Keypoint (FREAK)

O Descritor Binéario Local FREAK (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012),
para a realizacao da primeira etapa de deteccao de pontos-chave, sugere o uso de padrao
de amostragem da retina, ou seja, circular; entretanto, com maior densidade de pontos
proximos ao centro, a densidade de pontos cai exponencialmente. Desta forma, o descritor
binario F' é construido a partir de uma sequéncia de Diferenca de Gaussianas de um bit,

como pode ser visto na Equacao 2.20:

F = Z 2¢T (P,) . (2.20)
0<a<N
No qual P, representa um par de campos receptivos e N representa o tamanho do

descritor. Desta forma, podemos definir 7" (F,) como:

T(P) 1 se(I(P)—1(P*)>0 (2.21)

0 caso contrario,

onde (P') representa a intensidade do primeiro campo receptivo referente ao par P,. A
partir destes campos receptivos, é possivel encontrar diversos pares, gerando um grande
descritor. Um problema encontrado a partir deste ponto é que muitos destes pares encontra-
dos podem ou nao serem tteis de modo a descrever as principais caracteristicas presentes
em uma imagem de forma eficiente. Desta forma, é aplicado um algoritmo semelhante ao

ORB com a finalidade de aprender os melhores pares a partir dos dados de treinamento.

Deste modo, é criado uma matriz D de pontos-chave extraidos, portanto, cada
linha corresponde a um ponto-chave, depois, é calculado a média de cada coluna, seguida
pela ordenacao destas mesmas colunas conforme a varidncia mais alta, desta forma (para
ter uma caracteristica discriminante), permanecendo a melhor coluna (média de 0,5). E
ainda adicionada de forma iterativa as colunas restantes que possuem baixa correlagao com
as colunas selecionadas. Com isto, é realizada a soma dos gradientes locais selecionando

dos pares, com o objetivo de estimar a orientagao do ponto-chave conforme Equagao 2.7:

0=L s ) -1y Lo (2.22)
M 0 ° 7 10Pr — Pr2|0 '

P,eG

onde, GG constitui o conjunto de pares utilizados para calcular os gradientes locais, M

representa o nimero de pares em G, enquanto P.* representa o vetor de coordenadas
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espacial do centro do campo receptivo.

O padrao de amostragem do algoritmo FREAK é inspirado na retina do olho
humano, desta forma, o descritor FREAK utiliza um padrao assimétrico que possui pontos
de amostragem sobrepostos de tamanhos variados, aumentando a densidade de amostragem
a medida que se aproxima em torno do ponto-chave como pode ser observado na Figura
13.

Figura 13 — Padrao de amostragem do algoritmo FREAK. Fonte: (ALAHI; ORTIZ;
VANDERGHEYNST, 2012).

2.1.8 Accelerated KAZE (AKAZE)

O Descritor Binario Local denominado AKAZE é a versao acelerada do algoritmo
KAZE apresentado por (ALCANTARILLA; SOLUTIONS, 2011). AKAZE também faz
uso de um espago de escala de difus@o nao linear assim como o KAZE, entretanto, utiliza
como descritor, um descritor binario modificado e baseado no método de Diferenca Binaria
Local (em inglés, Local Difference Binary — LDB) (YANG; CHENG, 2012) sendo um
método mais rapido e eficiente ao ser comparado com o método de Divisao de Operador
Aditivo utilizado pelo algoritmo KAZE.

O descritor denominado Diferenga Binaria Local Modificado (em inglés, Modified-
Local Difference Binary — M-LDB), para a etapa de descri¢ao de caracteristicas sub-divide
em regioes de 2 X 2, 3 X 3 e 4 x 4 pixels a vizinhanca local de cada ponto-chave, e a
partir deste ponto, é realizado a comparacao de valores médios de intensidade I dos pixels
e derivadas dz e dy em cada sub-regiao, desta forma, definindo o descritor. O descritor
AKAZE possui uma limitacao onde s6 é possivel utiliza-lo ao lado do seu proprio detector,
ou ao lado do detector KAZE.

2.2 Saco de Caracteristicas Visuais

A abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais, proposta originalmente por
(CSURKA et al., 2004), é inspirada pela abordagem de Saco de Palavras (BLEI; NG;
JORDAN;, 2003) utilizada nas areas de Processamento de Linguagem Natural (em inglés,
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Natural Language Processing — NLP) e Recuperacao de Informagoes (em inglés, Infor-
mation Retrieval — IR) onde é aplicada, por exemplo, em categorizacao de textos, onde
a classificagdo de um documento se da pela frequéncia de palavras. J4 a abordagem de
Saco de Caracteristicas Visuais, é caracterizada pela categorizacao de imagens, onde a
classificacao de uma imagem se da pela frequéncia de caracteristicas visuais, tornando-se

uma abordagem, simples e de baixo custo computacional.

Para melhor compreender a abordagem Saco de Caracteristicas Visuais com o clas-
sificador Perceptron Multicamadas, apresentaremos em detalhes as técnicas utilizadas em
cada etapa da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais, seguidas do comportamento
do modelo Perceptron Multicamadas utilizado neste experimento e simula¢ao preliminar.
Portanto, a abordagem Saco de Caracteristicas Visuais pode ser dividida em trés etapas:
(a) Etapa de representacgao de caracteristicas; (b) Etapa de geracao de vocabulério visual,
e; (c) Etapa de representagao de imagem. Podemos ver essas etapas em mais detalhes a

seguir:

2.2.1 Representacao de Caracteristicas

Através dos descritores ja apresentados (vide Secao 2.1), os pontos-chave serao
detectados a partir de uma imagem de entrada (apresentada tanto nas amostras de
treinamento quanto de teste em cada conjunto de dados visuais), e entdo as caracteristicas
de interesse (descritores) serao computados. Ao final desta operacao, é obtido um vetor de

caracteristicas com dimensoes nimero de pontos-chave X nimero de descritores.

2.2.2 Geracao de Vocabulario Visual

Agora, é necessario gerar o dicionario de vocabulario visual possivel sobre a colegao
de vetores de caracteristicas. Para aprender o vocabulario visual, geralmente, é realizado
um algoritmo de agrupamento. Para este experimento, decidimos usar o algoritmo de
agrupamento K-Means (MACQUEEN et al., 1967). O agrupamento K-Means é um
algoritmo de aprendizado nao-supervisionado padrao usado para particionar amostras
em k clusters distintos, agrupando amostras com caracteristicas relevantes. Portanto,
considerando um conjunto de dados visuais 7', onde cada n pontos-chave é representado

por um vetor real d-dimensional:

T ={z}",. (2.23)

O algoritmo de agrupamento K-Means visa particionar os n pontos-chave em

k(< n) clusters distintos C' = {¢y, ¢g, ..., ¢ }. Portanto, para cada C;, um centréide p; esté
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associado a ele. Desta forma, podemos estabelecer p; como a média da posicao de todos

os elementos do cluster, onde n; é o nimero de elementos em cada cluster C;, ou seja:

pi=— > aj. (2.24)

Como mencionado acima, o algoritmo de agrupamento K-Means visa particionar
os n pontos-chave em k(< n) clusters distintos, onde a distribuigao resultante é aquela em
que cada ponto-chave estd proximo dos outros dentro do mesmo cluster. Assim, assume-se
que quanto mais proximos, mais semelhantes eles sdo. Em outras palavras, o algoritmo de
agrupamento K-Means visa minimizar uma funcao objetivo, neste caso, a Soma dos Erros
Quadrados (em inglés, Sum Square Error — SSE) da distancia de cada ponto-chave em

relacdo a sua distancia aos centroides:

k

J = ZZ‘OCL’E]) — M

j=14=1

0%, (2.25)

Na Equagao 2.25, J representa a funcado objetivo, k£ o nimero de clusters, n o

namero de casos e ’Oxgj ) ;| 0 a distancia euclidiana entre um ponto-chave x; e um

centroide p;. Com isso, o algoritmo de agrupamento K-Means retorna o centro (centréide)
de cada grupo (cluster), e cada centro do cluster serd tratado como o vocabulario do

dicionario visual (atuando como uma caracteristica visual).

2.2.3 Representacao de Imagem

Finalmente, as frequéncias de cada cluster sao calculadas (computadas tanto
para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste), resultando em um
Histograma de Caracteristicas Visuais, nada menos que o Saco de Caracteristicas Visuais.
Finalmente, o histograma de caracteristicas visuais pode ser usado posteriormente com
um classificador (por exemplo, K-vizinhos mais préximos (em inglés, K-Nearest Neighbors
— K-NN) (ZHANG; ZHOU, 2007; ZHANG; ZHOU, 2005), Maquina de Vetores de Suporte
(em inglés, Support Vector Machine — SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995; GROOT, 2012),
Bayes Ingénuo (em inglés, Naive Bayes) (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997;
SAHAMI, 1996; LANGLEY et al., 1992) ou Perceptron Multicamadas). Neste trabalho,
foi escolhido o Perceptron Multicamadas para ser utilizado como classificador. Na Figura
14, é possivel observar o que acontece na abordagem Saco de Caracteristicas Visuais de

forma ilustrativa.

Onde, (a) representa as amostras de imagens apresentadas em um conjunto de
dados visuais; (b) representa o Vocabuldrio Visual gerado pelo algoritmo de agrupamento
K-Means; (c¢) representa as frequéncias de cada cluster calculadas, resultando em um

Histograma de Caracteristicas Visuais.
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Vocabulario Visual

« M

Histograma de Caracteristicas Visuais

Figura 14 — Representacao da abordagem Saco de Caracteristicas Visuais. Fonte:
Elaborado pela autora.

2.2.4  Perceptron Multicamadas

Com o modelo Perceptron Multicamadas usado neste trabalho, cada né de entrada
x; (21,29, ..., T,) estd associado a um peso sinaptico w; (wy, ws, ..., wy,), onde o valor dos
pesos sinapticos sao inicialmente inicializados de forma aleatéria. A entrada possui também
um limiar de ativacao b (bias) que é a representagao de um valor fixo diferente de 0. Neste
sentido, ocorre o processo de combinagao linear, produzindo o potencial de ativacao s,
onde os nos de entrada sao ponderados por seus respectivos pesos sindpticos associados
(x1 w1 + 29 wo + ... + T, - w,), e pelo limiar de ativagdo b, onde n representa o tamanho

do vetor de entrada como pode ser observado na Equacgao 2.26:

s=> ww;+b. (2.26)
i=1

Apods este processo, a soma das entradas ponderadas por seus pesos sinapticos

associados mais o limiar de ativagao, ou seja, o potencial de ativacao s é submetido a
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uma funcao de ativagao f (a fungao de ativagdo mais utilizada em modelos Perceptron

Multicamadas ¢ a fungao sigméide), como pode ser visto na Equagao 2.27:

1

f(s) = m (2.27)

onde s representa o potencial de ativagao. Logo, se o potencial de ativagao s for maior que o
limiar de ativagao sera considerado que o modelo Perceptron Multicamadas estara ativado
(a saida y serd igual a 1), e sera considerado que o modelo Perceptron Multicamadas estara
desativado, caso contrario. A arquitetura basica do modelo Perceptron Multicamadas com
uma Unica camada escondida pode ser vista na Figura 15, onde uma arquitetura bésica de

Perceptron Multicamadas pode ser dividida nas camadas listadas abaixo:

e Camada de Entrada (ou em inglés, Input Layer): Onde o conjunto de dados é

inserido na rede;

e Camada Escondida (ou em inglés, Hidden Layer): E nesta camada onde ocorre a

maioria dos processamentos da rede;

e Camada de Saida (ou em inglés, Qutput Layer): Onde o resultado obtido através

do processamento realizado na camada escondida é exibido.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 15 — Arquitetura basica do modelo Perceptron Multicamadas. Fonte: Adaptado de
(BEALE; JACKSON, 1990).

Vale ressaltar que arquiteturas profundas de uma rede Perceptron Multicamadas,

possuem n camadas escondidas.
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Para um melhor entendimento, a Figura 16 mostra um fluxograma da abordagem
Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamadas para a etapa

de treinamento.
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Figura 16 — Abordagem Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron
Multicamadas para etapa de treinamento. Fonte: Elaborado pela autora.

Onde (a) representa as amostras de treinamento apresentadas em um conjunto
de dados visuais; (b) representa a etapa de pré-processamento; (c) representa a etapa
de Representagao de Caracteristica, onde os pontos-chave sao detectados e descritos; (d)
representa a etapa de Geracao de Vocabulario Visual, onde as descri¢oes dos pontos-chave
computados na etapa anterior sdo agrupadas para a gera¢ao de Vocabulario Visual; (e)
representa a etapa de Representagao de Imagem, ou seja, é gerado um histograma de
frequéncia de caracteristicas visuais; e (f) representa a etapa de treinamento de Perceptron
Multicamadas, onde o histograma de frequéncia gerado pela etapa anterior, é utilizado

como um vetor de caracteristicas para treinamento.

Em comparagio, a Figura 17 mostra um fluxograma da abordagem Saco de Carac-

teristicas Visuais com classificador Perceptron Multicamadas para a etapa de teste.
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Figura 17 — Abordagem Saco de Caracteristicas Visuais com classificador Perceptron
Multicamadas para etapa de teste. Fonte: Elaborado pela autora.

Onde (a) representa as amostras de teste apresentadas em um conjunto de dados
visuais; (b) representa a etapa de pré-processamento; (c) representa a etapa de Represen-
tagao de Caracteristica, onde os pontos-chave sao detectados e descritos; (d) representa a
etapa de Representagao de Imagem, ou seja, é gerado um histograma de frequéncia de

caracteristicas visuais; e (e) representa a etapa de classificagdo de Perceptron Multicamadas,
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onde o histograma de frequéncia gerado pela etapa anterior é utilizado como um vetor de

caracteristicas para classificacido e/ou recuperagao da imagem.

A principal diferencga entre as Figuras 16 e 17, consiste na etapa (d) Geragao de
Vocabuléario Visual presente na Figura 16. Isto porque, a etapa (d) Geragao de Vocabulario
Visual é executada apenas na etapa de treinamento, enquanto a etapa de teste, aplica ao

conjunto de teste o Vocabulario Visual gerado previamente pela etapa de treinamento.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

A arquitetura de Rede Neural Convolucional proposta originalmente por (LECUN et
al., 1998), a partir do ano de 2012 vém conquistando espago em desafios de reconhecimento
e classificagdo de imagens como na competicao Imagenet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012). Hoje, temos a disposi¢ao, uma gama de diferentes arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais, para citar algumas: LeNet (LECUN et al., 1998), AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), VGG (HE et al., 2016), GoogLeNet
(SZEGEDY et al., 2015), ResNet (HE et al., 2016), Xception (CHOLLET, 2017), e
seus resultados as tornam estado da arte para a resolucao de tarefas na area de Visao
Computacional, tarefas relacionadas a detecgao de objetos (GIRSHICK et al., 2014),
reconhecimento de faces (PARKHI et al., 2015), classificacao de video (KARPATHY et
al., 2014), segmentagdo (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015), estimativa de pose
humana (TOSHEV; SZEGEDY, 2014), rastreamento de objetos (WANG; YEUNG, 2013),
entre outras. Ao treinar tais arquiteturas, um problema ainda enfrentado esta relacionado
ao poder computacional necessario, onde, muitas vezes torna-se um recurso indisponivel
e/ou até mesmo caro. De modo a minimizar o problema de poder computacional, temos
como objetivo reformular a camada convolucional de nosso modelo através de um Descritor

Binario Local.

Apesar da semelhanca com a arquitetura Perceptron Multicamadas, a principal
diferenca estd na operagao que ocorre nas imagens inseridas na rede. Portanto, a Figura
18 mostra a arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional, que pode ser

dividida em:

e Camada de Entrada (ou em inglés, Input Layer): onde o conjunto de dados é
inserido na rede (i.e., base de imagens). Apés, o conjunto de dados visuais é passado

para a;

e Camada de Convolugao (ou em inglés, Convolutional Layer): o objetivo desta
camada consiste em extrair caracteristicas de imagens de entrada, e é neste momento

que ocorre a principal operagao nas imagens inseridas na rede — a convolugao. O
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resultado da convolucao é comumente conhecido como um mapa de caracteristicas

(em inglés, feature maps) que é posteriormente passado para a;

e Camada ReLU (ou em inglés, ReLU Layer): a camada ReLU (em inglés, Rectified
Linear Units) é utilizada para que a rede possa convergir mais rapido e aplica para as
camadas escondidas da rede uma funcao de ativacao nao linear a saida x da camada
anterior. Logo, a fungao de ativagdo ReLU contribui em uma etapa de treinamento

da rede mais rapida para arquiteturas profundas. O conjunto é entao passado para a;

e Camada de Subamostragem (ou em inglés, Pooling Layer): reduz a dimensiona-
lidade dos feature maps que serao utilizados pelas camadas seguintes, entretanto,

sem perder as informacoes mais relevantes. Apds, é passado para a;

e Camada de Flatten (ou em inglés, Flatten Layer): a camada Flatten possui
o objetivo de “achatar” todo o volume de dados 3D em um tunico vetor 1D de
caracteristicas para posteriormente servir de entrada para a camada totalmente

conectada. E finalmente a;

e Camada totalmente conectada (ou em inglés, Fully Connected Layer): essa
camada age como um classificador, se localiza ao final da rede. Geralmente é do
tipo soft-max usado para classificar a imagem de entrada. Realiza tal tarefa ao
reconhecer padroes que foram gerados pelas camadas anteriores. Portanto, estima a

probabilidade de quais das n classes a imagem de entrada pertence.

Camada Camada PrevisGes

Totalmente de de
Pooling Conectada Saida  saida
—>Jé ->
RelLU
__________ E )?tra_ggo_de_ C_ar;ct_erTstE:a_ ST Classificagéo

Figura 18 — Arquitetura béasica do modelo de Rede Neural Convolucional. Fonte:
Adaptado de (PEEMEN; MESMAN; CORPORAAL, 2011).

Como visto na Figura 18, para este exemplo, as n classes sdo representadas por seis
expressoes faciais basicas (raiva, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa), e neutro, formando
sete emogoes (sete classes). Desta forma, as sete emogoes (sete classes) sdo representadas
pelo modelo por valores numéricos inicializados a partir do valor zero, portanto, a emocao

neutra, pode ser expressa pelo valor numérico seis como pode ser observado na Figura 18.
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2.4 Redes Neurais Recorrentes

Baseada no trabalho de (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985), uma Rede
Neural Recorrente ¢ um modelo de sequéncia neural, isto ¢, um tipo de Rede Neural
Artificial projetada para trabalhar com dados sequenciais de entrada. Tais dados, podem
ser sequéncias de texto, caligrafia, linguagem falada, séries temporais e genomas, dentre
outras. Portanto, este tipo de modelo possui uma dimensao temporal, considerando tempo
e sequéncia. Podemos trabalhar com dados sequenciais de entrada e reconhecer os padroes
presentes nestes dados por meio das Redes Neurais Recorrentes, pois este tipo de modelo
possui loops em sua arquitetura, os quais permitem que as informacoes que transitam pela
rede persistam, ou seja, os loops possibilitam que as informagoes sejam passadas de etapa
a etapa para um sucessor na rede. Na Figura 19 é possivel observar a representacao de um

loop em uma arquitetura de Rede Neural Recorrente.

h,

Figura 19 — Representacao de um loop em uma arquitetura de Rede Neural Recorrente.
Fonte: Adaptado de (OLAH, 2015).

Podemos considerar uma arquitetura de Rede Neural Recorrente como sendo varias
copias de si mesma, em outras palavras, varias copias de seu loop, passando, portanto, uma
informagao para o seu sucessor. Podemos visualizar tal comportamento se “desenrolarmos”

o loop de uma arquitetura, ilustrado pela Figura 20.

h, h, h, h, h,

Figura 20 — Representacao de uma arquitetura de Rede Neural Recorrente desenrolada.
Fonte: Adaptado de (OLAH, 2015).
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Visualizando esta representacdo, podemos inferir que este tipo de Rede Neural
Artificial é o modelo certo para se trabalhar com dados sequenciais de entrada, portanto,
dados de entrada que estao intimamente relacionados a listas ou sequéncias. Com pequenas
diferencas entre as informagoes relevantes e os pontos necessarios (tarefa atual), as Redes
Neurais Recorrentes operam bem, e sdo capazes de aprenderem a usar as informacoes

passadas, como pode ser visto na Figura 21.

h, h, h, h, h,

Figura 21 — Representacao de eficiéncia com dependéncias de curto prazo de uma
arquitetura de Rede Neural Recorrente. Fonte: Adaptado de (OLAH, 2015).

No entanto, em alguns casos, é necessario um histérico maior ou, dependendo do
cendrio, é necessario mais contexto. A medida que a lacuna entre informacoes relevantes e
o ponto em que se faz necessario o seu uso aumenta, este modelo torna-se ineficiente, pois
vai perdendo a sua capacidade de aprender a conectar informacgoes, como ilustra a Figura
22.

h2 ht ht+1 ht+2

Figura 22 — Representacao de ineficiéncia com dependéncias de longo prazo de uma
arquitetura de Rede Neural Recorrente. Fonte: Adaptado de (OLAH, 2015).
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Apesar de seus excelentes resultados nas duas ultimas décadas, no inicio da década
de 1990 alguns pesquisadores (HOCHREITER, 1991; BENGIO; SIMARD; FRASCONT,
1994) j4 apontavam que as Redes Neurais Recorrentes ndo eram tao eficientes para lidar

com dependéncias de longo prazo.

2.4.1 Rede de Memoria Longa de Curto Prazo

A arquitetura de maior sucesso em relagao as Redes Neurais Recorrentes é a Rede
de Meméria Longa de Curto Prazo (em inglés, Long Short-Term Memory — LSTM)
proposta originalmente por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Esta arquitetura
de Rede Neural Recorrente é capaz de lidar com dependéncias de longo prazo, pois foi
desenvolvida com a finalidade de evitar tal problema, possuindo a capacidade de lembrar
informacoes relevantes por um extenso intervalo de tempo. A Figura 23 mostra um bloco

do modelo de Rede de Memoéria Longa de Curto Prazo tradicional.

Saida atual

h,

Legenda:
Ct-1 Ct @ Multiplicagao
Memoéria do Novo estado
ultimo da célula @ Soma sobre todas as entradas
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- e —— -
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|
|
|
|
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e e o ———— o —— ———

Entrada atual

Figura 23 — Bloco do modelo de Rede de Memoria Longa de Curto Prazo tradicional.
Fonte: Adaptado de (GREFF et al., 2016).

Como ja mencionado, na Figura 23 é possivel observar um bloco Rede de Memoria
Longa de Curto Prazo tradicional e de que ele é composto. A saber: é composto por uma
Célula (em inglés, Cell): a célula é considerada como sendo a unidade de memoéria do
bloco Rede de Memoria Longa de Curto Prazo, portanto, responsavel por “lembrar” dos
elementos presentes na sequéncia do conjunto de dados inserido na rede. O bloco Rede
de Memoéria Longa de Curto Prazo tradicional é composto também, por trés portoes
(em inglés, Gates) responséaveis pela manipulagao e regularizagdo de memoria, ou seja,
manipulagdo e regularizacdo do fluxo de informacoes, tanto para dentro, quanto para fora

da célula, onde pode ser dividida em:
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e Portao de Entrada (em inglés, Input Gate): é responsével por controlar a insergao

de informacoes relevantes para o estado da célula;

e Portao de saida (ou em inglés, Oulput Gate): é responsavel por controlar a extragao
de informagoes relevantes presentes no estado atual da célula para ser posteriormente,

apresentada como saida e, apresentada também como entrada da préxima célula;

e Portao de Esquecer (ou em inglés, Forget Gate): é responsavel por controlar o
descarte de informagoes que nao sao mais relevantes, ou seja, que se tornaram inuteis

no estado da célula.

2.5 Modelo Hibrido de Arquitetura de Rede Neural Artificial

Ao trabalhar com Redes Neurais Convolucionais, supoe-se primariamente que os
dados de entrada sejam imagens, isto porque as Redes Neurais Convolucionais foram
desenvolvidas especificamente para mapear os dados de entrada (imagens) para uma
variavel de saida. J& as Redes Neurais Recorrentes foram desenvolvidas para trabalhar
com dados de entrada de sequéncia (mas sucesso com textos) desta forma, este tipo de
Rede Neural Artificial ndo é apropriada para que receba como dados de entrada, imagens.
Portanto, a arquitetura béasica do modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial,

pode ser observado na Figura 24.

Sequéncia de Imagens Extragao de Aprendizado
Caracteristica Sequencial

Figura 24 — Arquitetura bésica do modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural
Artificial. Fonte: Adaptado de (DONAHUE et al., 2015).
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Um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial, consiste em camadas
de Rede Neural Convolucional que realizam a extragao de caracteristicas nos dados de
entrada (imagens), e que, combinados com Rede de Meméria Longa de Curto Prazo,
sdo capazes de suportar previsoes de sequéncia (e.g., imagens sequenciais (video)). Este
processo descrito acima pode ser observado na Figura 24. Originalmente, proposta por
(DONAHUE et al., 2015), este modelo foi nomeado de Rede Convolucional Recorrente de
Longo Prazo, entretanto, como ja mencionado na Secao 1.1, utilizaremos seu nome mais
genérico e difundido na literatura — “CNN LSTM”.

Por fim, neste Capitulo, foi apresentado os conceitos basicos e tedricos relacionados
a técnicas de detecgao e descricao de caracteristicas em imagens que dao sustentacao
para o desenvolvimento desta Dissertacdo. A seguir, serd apresentado uma visao geral dos

principais trabalhos analisados que se relacionam com o desenvolvimento desta Dissertagao.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Uma das etapas significativas da metodologia proposta nesta Dissertacao, con-
siste no reconhecimento de pontos-chave em imagens. A eficiéncia entre estes algoritmos
pode ser vista em diversos trabalhos realizado pela comunidade cientifica, onde foram
aplicadas diversas anédlises e avaliagoes (PATEL et al., 2014; CHATOUX; LECELLIER,;
FERNANDEZ-MALOIGNE, 2016; BAYRAKTAR; BOYRAZ, 2017; TAREEN; SALEEM,
2018).

Em destaque, em (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012) é apresentado a avaliacao
de desempenho entre diferentes Descritores Binarios Locais, além de diferentes pares
de detectores e descritores. Desta forma, os autores avaliam a performance entre trés
descritores, a saber: BRIEF, ORB e BRISK, enquanto utiliza, como linha de base, os
descritores SIFT e SURF. BEKELE; TEUTSCH; SCHUCHERT apresentam uma avaliagao
dos Descritores Bindrios Locais, a saber: BRIEF, ORB, BRISK e FREAK. Os resultados
obtidos mostram que o BRISK é o descritor de ponto-chave que fornece o maior ntimero
de melhores correspondéncias, além da maior porcentagem de precisdo em comparacao
a todos os Descritores Binarios Locais. Apés o estudo da revisao de literatura e anélise
comparativa entre pares de detectores e descritores, é possivel observar na Tabela 2 um

resumo em relagao a invaridncia assumida por cada descritor:

Tabela 2 — Invariancia dos Descritores. Fonte: Elaborado pela autora.
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Outro ponto significativo é a busca por reducao de dimensionalidade, aplicada
em algoritmos de detectores e descritores. Em vista disto, existe uma gama de estudos
realizados, em sua maioria para solucionar o problema de Recuperacao de Imagens com
Base em Contetdo (em inglés, Content-Based Image Retrieval — CBIR) (ZHUO; CHENG;
ZHANG, 2014; TARAWNEH et al., 2020) e ORB-PCA apresentado por VINAY et al. para
a tarefa de Reconhecimento Facial. Este tipo de estudo nos motiva a realizar a reducao de
dimensionalidade aplicada ao Descritor Binario Local escolhido, de modo a gerar um novo

espago de caracteristicas de menor dimensao produzido pelo Descritor Binario Local.

H4 ainda pesquisas recentes que indicam que recursos baseados em arquitetura de
Rede Neural Convolucional superam os recursos artesanais para representacao de imagens
de forma significativa explorada em Robdtica. Em (DAI et al., 2019), os autores fornecem
um estudo comparativo de trés classes distintas de Descritores de Caracteristicas Locais,
sao eles: recursos artesanais, Redes Neurais Convolucionais treinadas e Redes Neurais
Convolucionais pré-treinadas para avaliar sua eficiéncia para a tarefa de correspondéncia
de pontos-chave em aplicagoes de Robdtica, considerando a capacidade dos descritores em
lidarem com alteragoes condicionais (e.g., iluminacao e ponto de vista). Os resultados finais
do estudo comparativo realizado constata que: (a) Os descritores artesanais em comparagao
a qualquer método de descritores baseados em Redes Neurais Convolucionais, nao sao
competitivos; (b) Referente a mudangas de ponto de vista, os métodos de descritores
baseados em Redes Neurais Convolucionais treinadas tém um desempenho superior em
relacao aos métodos de descritores baseados em Redes Neurais Convolucionais pré-treinadas;
(¢) Em contrapartida, em relagdo a mudangas de iluminagao, os métodos de descritores
baseados em Redes Neurais Convolucionais pré-treinadas tém um desempenho superior aos
métodos de descritores baseados em Redes Neurais Convolucionais treinadas; entretanto,

consomem muita memoria.

Na metodologia proposta nesta Dissertacao, outra etapa significativa é a extragao
de caracteristicas. Pretendemos realizar a extracao de caracteristicas com um método de
descritores baseados em Redes Neurais Convolucionais treinadas devido aos bons resultados
observados em (DAI et al., 2019). Portanto, nesta Dissertagao, propomos a formulagao das
camadas convolucionais de Redes Neurais Convolucionais tradicionais de nossa abordagem
por meio de Descritores Binarios Locais. A ideia de combinar essas duas técnicas nao é nova,
pois ANWER et al. apresenta o modelo TEX-Nets, composto por um algoritmo de Padrao
Bindrio Local (em inglés, Local Binary Pattern — LBP) que codifica modelos de Redes
Neurais Convolucionais para resolver o dilema em aprender a descri¢ao de textura robusta
em arquiteturas de Aprendizado Profundo para reconhecimento de textura e tarefas de
sensoriamento remoto, assim como classificagao de cena. As conclusoes demonstram que o
modelo TEX-Nets em comparacao com as técnicas de ultima geracao para classificacao de

cena de sensoriamento remoto direciona a resultados aprimorados.
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ONO et al. introduziu uma nova arquitetura profunda, a LF-Net, uma técnica de
correspondéncia esparsa com o objetivo de aprender caracteristicas locais. No final dos
experimentos, ¢ demonstrado que o modelo LF-Net supera as técnicas de ultima geragao em
relacdo a correspondéncia de caracteristicas esparsos. No entanto, BARROSO-LAGUNA
et al. propoe o modelo Key.Net, uma abordagem inovadora para tarefas de deteccao de
caracteristicas que vinculam recursos artesanais e filtros aprendidos baseados em Redes
Neurais Convolucionais. Com isto, para detectar pontos-chave em uma faixa de escalas,
uma funcao de perda é usada para otimizar as propriedades principais dos pontos-chave
respectivamente detectados por meio de uma camada de proposta de indice multiescala. Os
resultados mostram que a abordagem apresentada excede os detectores de tltima geracao
em muitos termos, como desempenho e complexidade. WEI et al. apresenta o modelo
LBP Dual-Channel CNN, uma nova técnica de classificacdo que combina Redes Neurais
Convolucionais de canal duplo e um algoritmo de Padrao Binario Local para executar um
amplo uso da capacidade de extracao de caracteristicas de Redes Neurais Convolucionais,
ao mesmo tempo, em que usa do poder de discriminacao de caracteristicas do algoritmo
de Padrao Binario Local. O autor mostra que os experimentos comparativos entre o
modelo LBP Dual-Channel CNN e as técnicas de classificacao de imagens hiperespectrais
espaciais de ultima geracdo aumentam efetivamente a precisao da classificagao, de fato,

entre pequenas amostras marcadas para a etapa de treinamento.

Em qualquer caso, de modo a gerar um modelo com desempenho computacional
eficiente, e que consuma menos poder computacional em comparacao a outras arquiteturas
de Redes Neurais Convolucionais, optou-se em reformular os descritores computados
em filtros convolucionais com natureza esparsa e binaria de camadas convolucionais da
arquitetura Rede Neural Convolucional proposta. Este tipo de reformulacao é viavel, pois
JUEFEI-XU; BODDETI; SAVVIDES apresentam a Rede Neural Convolucional Binaria
Local (em inglés, Local Binary Convolutional Neural Networks — LBCNN) que se baseia
nos principios do algoritmo de Padrao Bindrio Local. Nesta abordagem, é desenvolvida uma
camada de Convolucao Binéria Local (em inglés, Local Binary Convolution — LBC), uma
poderosa alternativa as camadas convolucionais. Desta forma, além de reduzir calculos, e
significativamente a quantidade de parametros aprendiveis durante a etapa de treinamento
devido a sua natureza bindria e esparsa, a camada de Convolu¢ao Bindria Local reduz
a complexidade do modelo; consequentemente, acarretando economias computacionais e
requisitos de memoria, tornando-se um modelo aplicavel a ambientes reais que possuem

recursos escassos e limitados.

O treinamento com pesos binarios tem sido o topico principal em muitos trabalhos
(SOUDRY; HUBARA; MEIR, 2014; HWANG; SUNG, 2014; KIM; HWANG; SUNG,
2014), e a ideia de trabalhar com Redes Neurais Binarizadas (em inglés, Binarized Neural
Networks — BNN) nao é uma abordagem totalmente nova. Em destaque, COURBARI-
AUX; BENGIO; DAVID mostram que é possivel treinar modelos profundos com pesos
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binarios e ativagoes em tempo de execucao com o modelo BinaryConnect apresentado.
Os resultados dos experimentos demonstram que o modelo BinaryConnect apresentado
pode atingir resultados do estado da arte conjuntos de dados visuais competitivos, como
MNIST (LECUN et al., 1998), CIFAR-10 (KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009) e SVHN
(NETZER et al., 2011).

HUBARA et al. nos apresenta uma Rede Neural Artificial com pesos binarios e
ativagdes em tempo de execugao que obteve bons resultados quanto ao baixo consumo de: (a)
consumo de energia e; (b) velocidade de computagao. Portanto, a Redes Neurais Binarizadas
substituem a maioria das operagoes aritméticas por operacoes bit a bit. RASTEGARI et
al. apresenta duas abordagens diferentes para uma Rede Neural Convolucional: a primeira
chamada Binary- Weight-Networks, que usa filtros binarizados, e a segunda chamada
XNOR, onde, tanto os filtros quanto a entrada para as camadas convolucionais sao de
caracter binario. Essas duas abordagens foram desenvolvidas porque uma Rede Neural
Convolucional tradicional geralmente requer uma Unidade de Processamento Grafico (em
inglés, Graphics Processing Unit — GPU), muita meméria e tempo, dificultando o uso em
dispositivos menores e que normalmente possuem recursos computacionais escassos. Ao
aproximar os pesos e entradas dos nimeros binarios, o processamento com eles usa apenas
a operacao de adicao e subtragao, removendo a multiplicacao, bem como as operagoes de
contagem de bits. Com isso, foi possivel obter resultados que requerem 32 vezes menos
memoria em ambos, bem como 52 vezes menos tempo no XNOR, e nem mesmo usar GPU

nesse caso — apenas uma Unidade Central de Processamento (em inglés, Central Process
Unit — CPU).

No que diz respeito a filtros esparsos, LIU et al. mostrou uma forma de reduzir a
grande complexidade e custo de computagao envolvidos em seu treinamento e processa-
mento, evitando uma indesejavel perda de precisao. Ao usar uma decomposicao esparsa
para expressar as etapas de filtragem em uma Rede Neural Convolucional, é possivel
reduzir bastante a redundancia, por meio da eliminacao de parametros que nao influenciam
tanto nos resultados. Foi possivel atingir uma dispersao de mais de 90% dos pardmetros,
enquanto perdia apenas cerca de 1% de precisao. Com isso, uma Rede Neural Convolucional
esparsa poderia funcionar efetivamente quase quatro vezes mais rapido do que uma Rede

Neural Convolucional tradicional.

Outra etapa importante em nossa metodologia consiste no problema de Detecgao de
Fechamento de Loop. Quando falamos no problema de Deteccao de Fechamento de Loop —
uma das etapas mais significativas de um sistema VSLAM, ZHANG; SU; ZHU aponta que
as principais técnicas e métodos considerados estado da arte para a tarefa de fechamento de
loop, utilizam recursos artesanais e Saco de Palavras Visuais (SIVIC; ZISSERMAN, 2003;
FILLIAT, 2007; GALVEZ-LOPEZ; TARDOS, 2012). Apesar da comunidade cientifica

explorar no campo da Robdtica Mdével e VSLAM o estudo envolvendo a utilizacao de
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técnicas e métodos de Aprendizado de Maquina baseados em Aprendizado Profundo,
bem como recursos baseados em arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (como
foi apresentado acima), quando se tratando do problema de Detec¢ao de Fechamento
de Loop para sistemas VSLAM, estas técnicas e métodos nao sao totalmente exploradas.
Entretanto, é possivel destacar o trabalho de ZHANG; SU; ZHU, que aborda o problema
de Detecgao de Fechamento de Loop para sistemas SLAM visuais baseado em Aprendizado
Profundo, neste trabalho, os autores apresentam uma nova abordagem para a solugdo do
problema de Deteccao de Fechamento de Loop para sistemas VSLAM baseado em Rede

Neural Convolucional.

SERMANET et al. propoe um modelo de Rede Neural Convolucional pré-treinado
nomeado de OverFeat, usado para gerar descritores de imagens inteiras (e.g., vetores de
alta dimensdo), desta forma, os vetores sao entao processados para construir representacoes
dos locais; portanto, é calculado a distancia entre os vetores de caracteristicas da Rede
Neural Convolucional de diferentes quadros sendo definido a pontuagao de similaridade
com base nos dados processados e deste modo, é calculado a Matriz de Similaridade para
detectar loops. Os resultados indicam que o modelo OuverFeat é viavel para a Deteccao
de Fechamento de Loop e fornece uma maneira alternativa para sistemas VSLAM, visto
que o método apresentado supera o Fab-Map a uma taxa de recall mais alta. Desta forma,
propomos um método de Deteccao de Fechamento de Loop baseado em uma adaptacao de
um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial, entre a Rede Convolucional

Recorrente de Longo Prazo com blocos DescNet a ser explorado em trabalho futuro.

Outro passo vital presente na metodologia proposta nesta Dissertacao, e que,
como ja comentado, serd melhor explorado nas préximas etapas deste trabalho, consiste
na integragao do sistema proposto (vide Se¢ao 7.2) com um sistema VSLAM de uma
plataforma robodtica moével. Foi determinado, o uso como hardware, do microcomputador
Jetson Nano da NVIDIA (conforme detalhado na Segao 5.1). Desde o seu langamento em
2019, ha um interesse crescente pela comunidade cientifica na avaliacao e uso da Jetson
Nano para sistemas VSLAM (PENG et al., 2019), além de outras tarefas interessantes e
pertinentes para o desenvolvimento deste trabalho, como a abordagem de Correspondéncia
de Modelo (em inglés, Template Matching — TM) (BASULTO-LANTSOVA et al., 2020)
e reconhecimento e classificacdo com a arquitetura da Rede Neural Convolucional (CHEN
et al., 2019).

Em ROSA et al. os autores comparam a performance do sistema VSLAM ORB-
SLAM (MUR-ARTAL; MONTIEL; TARDOS, 2015) em diferentes microcomputadores; a
saber: Raspberry Pi 3B+, Jetson Nano e Zybo Zyng-7000 com o objetivo de avaliar se
o sistema VSLAM ORB-SLAM ¢ capaz de ser executado e tempo real, com a interacao

de um ambiente desconhecido, através de sensores limitados e equipamentos portateis.
VIJITKUNSAWAT; CHANTNGARM provam que a CNN-LSTM foi executada tao bem
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como um modelo de carro auténomo usando o microcomputador Jetson Nano da NVIDIA.
Ao comparar trés técnicas de Aprendizado de Maquina: Maquina de Vetores de Suporte,
ANN-MLP e CNN-LSTM, os resultados demonstram que, apesar da eficiéncia de todas
as técnicas cairem gradualmente ao adicionar mais obstaculos e niveis de velocidade, a
CNN-LSTM supera as outras técnicas aplicadas. Dessa forma, estamos motivados a usar o

microcomputador Jetson Nano da NVIDIA como hardware do sistema proposto.

3.1 Comparativo entre Trabalhos Relacionados e Abordagem Pro-

posta

Para compilar as caracteristicas dos principais trabalhos aqui relacionados, a seguir,
¢é possivel observar uma Tabela comparativa. Portanto, a Tabela 3 faz referéncias aos
principais trabalhos identificados em relacao aos métodos utilizados pela abordagem

proposta nesta Dissertagao.

A principal diferenca entre os métodos elencados diz respeito a complexidade e
diferencas entre os cenarios experimentais dos trabalhos aqui relacionados apresentados, e
a abordagem proposta nesta Dissertacao. Por fim, apds o estudo da revisao de literatura
e analise comparativa, nao foram encontrados trabalhos para a solucao do problema de
Deteccao de Fechamento de Loop para sistemas VSLAM baseado em um modelo hibrido
de arquitetura de Rede Neural Artificial que possuem filtros convolucionais esparsos e

binarios. Desta forma, acreditamos ser este um dos diferenciais desta Dissertacao.
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Tabela 3 — Comparacao entre métodos utilizados pelos principais trabalhos relacionados.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Comentarios Gerais

Como ja apontado, o estudo envolvendo a utiliza¢ao de técnicas e métodos de Apren-
dizado de Maquina baseados em Aprendizado Profundo ndo sdo totalmente exploradas
pela comunidade cientifica quando se tratando do problema de Deteccao de Fechamento de
Loop para sistemas VSLAM. Portanto, vemos uma oportunidade com o desenvolvimento
desta Dissertagao, de apresentar uma reformulagao de filtros convolucionais de uma Rede
Neural Convolucional tradicional através de Descritores Binarios Locais para produzir um
modelo esparso e binario como uma alternativa viavel a Redes Neurais Convolucionais
tradicionais proporcionando bons resultados no processo de extragao de caracteristicas e

padroes de classificacdo em imagens.

Além disto, pretendemos nas proximas etapas deste trabalho apresentar (conforme
detalhado na Segao 7.2) uma nova abordagem para a solugdo do problema de Detecgao de
Fechamento de Loop para sistemas VSLAM baseado em um modelo hibrido de arquitetura
de Rede Neural Artificial proposta. Acreditamos que, através da apresentacao dos conceitos
bésicos e teodricos, e da apresentacao desta revisao de literatura, conseguimos, sustentar
e fundamentar esta Dissertagdo. A seguir, sera apresentada a formulagao do problema

proposto, bem como a solucao proposta desenvolvida nesta Dissertagao.
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4 FORMULACAO DO PROBLEMA E SOLUCAO PROPOSTA

Neste Capitulo, é apresentado a formulagdo do problema e a solugao proposta.

Portanto, passaremos por alguns tépicos, a saber:

e Problema Proposto: E caracterizado nesta Se¢ao o problema proposto, bem como,

os resultados esperados;

e Solucao Proposta: Nesta Secao é apresentada a Rede Neural Convolucional de

Descritores proposta.

4.1 Problema Proposto

Como descrito no Capitulo 1, as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais vém
conquistando espago em desafios de reconhecimento e classificagao de imagens, proporcio-
nando bons resultados no processo de extracao de caracteristicas e padroes de classificacao
em imagens. Todavia, um problema ainda enfrentado ao treinar tais arquiteturas, esta
relacionado ao poder computacional necessario, que torna-se um recurso caro ou até
mesmo indisponivel. Em vista disto, o principal problema abordado nesta Dissertacao
consiste no reconhecimento e classificagao de imagens através de um modelo de Rede
Neural Convolucional, composto por filtros convolucionais esparsos e binarios, onde a
principal caracteristica do modelo consiste em reproduzir economias em relagdo ao niimero
de parametros aprendiveis e, consequentemente, economia computacional significativa
tornando-se um modelo aplicavel em ambientes reais com recursos escassos e limitados.
Para isto, apresentamos uma nova abordagem, onde é proposto a reformulagao das camadas

convolucionais por meio de Descritores Binarios Locais.

Sob esta otica, como também descrito nos Capitulos 1 e 3, para a Deteccao de
Fechamento de Loop a maioria das técnicas e métodos de VSLAM sao baseados em Saco de
Palavras Visuais. Recursos de Aprendizado Profundo, como, por exemplo, Redes Neurais
Convolucionais, tém sido apenas recentemente explorados em sistemas VSLAM. Assim,
apresentamos ainda, a possivel integragao do modelo proposto, com uma plataforma
robotica auténoma em um ambiente real para a solugao do problema de Deteccao de

Fechamento de Loop de um sistema VSLAM, nas proximas etapas deste trabalho.

4.1.1 Resultados Esperados

e Reformulacao de filtros convolucionais de uma Rede Neural Convolucional tradicional

através de Descritores Binarios Locais para produzir um modelo esparso e binério



Capitulo 4. Formulagdo do Problema e Solugdo Proposta 68

como uma alternativa viavel a Redes Neurais Convolucionais tradicionais;

e Obtencao de resultados satisfatérios (e.g., precisao de classificagdo, consumo compu-

tacional, entre outros) sobre a eficiéncia e acuracia do sistema proposto.

4.2 Solucao Proposta

Foram investigados técnicas e métodos que pudessem ser utilizadas para o desen-
volvimento da reformulacao de filtros convolucionais de uma arquitetura de Rede Neural
Convolucional tradicional através de um Descritor de Caracteristicas Locais ou Descritor
Binario Local, e consequentemente, utilizadas também na implementacao da adaptacao de
Rede Neural Convolucional, apresentando o novo design de camadas para a arquitetura

proposta.

4.2.1 Rede Neural Convolucional de Descritores

Desta forma, apresentamos duas novas camadas para arquiteturas profundas, a ca-
mada de Detecgao de Caracteristicas Locais, tratada primariamente com primeira camada,
responsavel pela (a) Deteccao dos pontos-chave no conjunto de dados de treinamento, e
(b) seguida pela Descrigao dos descritores, gerando um vetor de caracteristicas. E como
alternativa a camada convolucional de uma Rede Neural Convolucional tradicional, propo-
mos a camada de Convolugao de Descritor Local. Descritores Binarios Locais inspiram os
fundamentos do design de camadas das camadas de Deteccao de Caracteristicas Locais
e Convolugao de Descritor Local. Desta forma, a camada de Convolugao de Descritor
Local consiste em (a) redugao da dimensionalidade por meio do algoritmo Aprendizado de
Diciondrio (em inglés, Dictionary Learning — DL) (TOSIC; FROSSARD, 2011) aplicado
ao vetor de caracteristicas gerado pela camada de Deteccao de Caracteristicas Locais
anterior, reduzindo a dimensionalidade do vetor de caracteristicas e tornando-o esparso;
(b) seguida por um processo de binarizacao, neste caso, a fung¢do Sinal, transformando
a natureza do vetor de caracteristicas em esparso e bindrio; (c¢) seguida ainda, por uma

transformacao do vetor de caracteristicas em uma matriz quadrada.

A partir deste processo, é entao realizado a transformacao do vetor de caracteristicas
computado em filtros convolucionais, chamados neste trabalho de pesos do descritor
(em inglés descriptor-weights), utilizados como kernel na operagao de convolugao desta
camada para que a reformulacdo proposta atinja os mesmos objetivos das Redes Neurais
Convolucionais tradicionais. Experimentalmente, demonstramos a viabilidade de produzir
filtros convolucionais através de Descritores Binarios Locais similares a filtros convolucionais
tradicionais. Portanto, empiricamente, podemos supor que em comparagao com uma
camada convolucional de uma Rede Neural Convolucional tradicional, Redes Neurais

Convolucionais com camadas de Detecgao de Caracteristicas Locais e Convolucao de
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Descritor Local, denominada Rede Neural Convolucional de Descritores — DescNet,
possui potencial em reduzir a quantidade de pardmetros aprendiveis de uma Rede Neural

Convolucional, o que, consequentemente, promove economias computacionais significativas.

Para melhor compreensao da nova abordagem para explorar filtros convolucionais
esparsos e bindrios com Redes Neurais Convolucionais com camadas de Detecgao de
Caracteristicas Locais e Convolugao de Descritor Local, apresentamos a seguir em detalhes
as técnicas utilizadas em cada etapa da reformulacao proposta, seguida pelo comportamento

da camada convolucional neste experimento.

4.2.1.1 Deteccao de Caracteristicas Locais

A primeira camada da arquitetura proposta é a camada de Deteccao de Caracteris-
ticas Locais, responséavel por executar a (a) deteccao de pontos-chave NI no conjunto de
dados de treinamento. Na Figura 25 ¢ possivel observar a representacao da deteccao de

pontos-chave para uma imagem [ utilizando a biblioteca OpenC'V.

Figura 25 — Representacao da deteccao de pontos-chave utilizando a biblioteca OpenC'V.
Fonte: Elaborado pela autora.

Como observado na Figura 25, 150 pontos-chave foram detectados na imagem I.
Ja na Figura 26, é possivel observar a representacao de apenas um ponto-chave detectado
utilizando a biblioteca OpenC'V.

<KeyPoint 00000251CD92CEAQO>

Figura 26 — Representacao de um ponto-chave utilizando a biblioteca OpenC'V. Fonte:
Elaborado pela autora.

Em seguida, (b) os descritores sao calculados, portanto, para cada imagem, N
pontos-chave serao detectados e para cada ponto-chave, M descritores serao calculados,
com isso; (c¢) é gerando um vetor de caracteristicas F', e agora, podemos dizer que o vetor

de caracteristicas tem como dimensao o tamanho: F' = (N, M) para cada imagem.
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No que tange a imagem [ apresentada na Figura 25, para cada 150 pontos-chave
detectados, 64 descritores foram calculados, desta forma o vetor de caracteristicas F' é
composto por 150 pontos-chave (dimensdes), onde para cada ponto-chave existem 64
descritores (elementos) calculados. Por fim, a Figura 27 mostra o fluxograma da camada de

Deteccao de Caracteristicas Locais do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
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Figura 27 — Fluxograma da camada de Detecgao de Caracteristicas Locais. Fonte:
Elaborado pela autora.

4.2.1.2 Convolucdo de Descritor Local

E como alternativa a camada convolucional de uma Rede Neural Convolucional
tradicional, propomos a camada de Convolu¢ao de Descritor Local. Portanto, quando
se trata de descritores computados, procuramos sua representacao relativamente diluida;
isto é, por sua representacao dimensional inferior e preservando suas caracteristicas ou
informagoOes primarias ao mesmo tempo, sem perder qualidade. Portanto, transformaremos
dados densos em dados esparsos para reduzir o nimero de dimensoes a uma quantidade
razoavel, visto que o nimero de caracteristicas é extremamente alto. Consequentemente, é
necessario reduzir de alguma forma a dimensionalidade do vetor de caracteristicas gerada
pelos descritores. Por outro lado, reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas significa

reduzir o poder distintivo do vetor de caracteristicas.

Desde modo, optamos por usar uma técnica de aprendizado nao-supervisionado
conhecida como Reducao de Dimensionalidade. A Reducao de Dimensionalidade reduz
o numero total de caracteristicas em um conjunto de caracteristicas usando estratégias
de Selecao ou Extracao de Caracteristicas. Existem muitos algoritmos de Redugao de
Dimensionalidade disponiveis, técnicas ja estabelecidas na literatura, como Anélise de
Componentes Principais (em inglés, Principal component analysis — PCA) (HOTELLING,
1933), Anélise Discriminante Linear de Fisher (em inglés, Fisher’s Linear Discriminant
Analysis — FLDA) (MCLACHLAN, 2004), Anélise Discriminante Local de Fisher (em
inglés, Local Fisher’s Discriminant Analysis — LFDA) (SUGIYAMA, 2007), Mapeamento
Isométrico (em inglés, Isometric Mapping — ISOMAP) (TENENBAUM; SILVA; LANG-
FORD, 2000) e Incorporagao Linear Local (em inglés, Locally Linear Embedding — LLE)
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(ROWEIS; SAUL, 2000). Apds uma analise cuidadosa dos algoritmos de Redugao de
Dimensionalidade, optou-se por realizar a Reducao de Dimensionalidade neste trabalho
com base no Aprendizado de Dicionario. Aprendizado de Dicionario é uma técnica que
permite a reconstrucao de uma amostra de um dicionario. Portanto, o modelo possui
um diciondrio esparso (um conjunto de “dtomos”) que pode ser melhor empregado para
representar dados usando codigo esparso. E é a partir deste momento que o modelo passa

a ter um dicionario esparso gerado pelo descritor de natureza reduzida.

Além de trabalhar com um vetor de caracteristicas esparso, também determinamos
que o vetor de caracteristicas esparso precisa ser binarizado. Uma binarizacao simples é
alcancada, produzindo um vetor de caracteristicas de natureza esparsa e bindaria, onde

esperamos que o modelo possa economizar memoria e recursos computacionais.

Nao queremos criar filtros de tamanho 1 x n em relagdo aos descritores computados.
Queremos transformé-lo em uma matriz quadrada de alguma forma, ja que o peso do filtro
geralmente é uma matriz quadrada da ordem n. Portanto, uma simples transformacao do
vetor de caracteristicas em uma matriz quadrada é feita. Com isso, os pesos do descritor
do modelo sao gerados e podem ser utilizados como kernel na operagao de convolugao

desta camada.

Podemos resumir este processo da seguinte maneira: a camada de Convolugao
de Descritor Local consiste em (a) redugdo da dimensionalidade por meio do algoritmo
Aprendizado de Dicionario aplicado ao vetor de caracteristicas gerado pela camada de
Deteccao de Caracteristicas Locais anterior, gerando um dicionério esparso D (conjunto
de “dtomos”), ou seja, gerando um vetor de caracteristicas esparso a partir do descritor;
(b) seguida por um processo de binarizagao, neste caso, a fun¢ao Sinal, transformando a
natureza do diciondrio esparso D, em bindrio e esparso sgn(D); (c) seguida ainda, por uma
transformacao do dicionario esparso, que nada mais é do que um vetor de caracteristicas
em uma matriz quadrada. Finalmente, é definido para o centro de todas as matrizes

quadradas um valor negativo (-1). Este processo é ilustrado no fluxograma da Figura 28.

Aprendizado Conversao
de Binarizacéo \etor para
Dicionario (sgn(D)) Matriz

(D) (b)

Figura 28 — Fluxograma da camada de Convolucao de Descritor Local. Fonte: Elaborado
pela autora.
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Onde b; representam os pesos de descritor, gerados a partir da matriz de transfor-

magcao de sgn(D).

Um kernel pode destacar uma determinada caracteristica presente em uma imagem,
como sombra, borda, entre outras, e o resultado da convolu¢ao é comumente conhecido
como mapa de caracteristica. Uma das etapas mais significativas dessa operacao ¢ a selegao
dos filtros convolucionais a serem usados. Existem muitas maneiras de fazer isso, a mais
comum, é determinada empiricamente. A capacidade de universalizar a selecao de filtros
convolucionais é uma das motivacoes e inspiracoes por tras do design de reformulacao
proposto. A Figura 29 mostra o comportamento da convolugao através dos 2 pesos de
descritor (filtros convolucionais) de tamanho 5 x 5, gerados através da reformulagao do
descritor BRISK.

Imagem Peso Mapa de
de Entrada de Descritor Caracteristica

| | |
| |—p| .

Figura 29 — Comportamento da convolugao através dos 2 pesos de descritor, gerados
através da reformulacao do descritor BRISK.

Como visto na Figura 29, 2 pesos de descritor (filtros convolucionais) f de tamanho
5 x 5 foram aplicados a imagem de entrada [, resultando em 2 mapas de caracteristicas
g. Os filtros vermelhos indicam que o filtro respondera positivamente aos pixels pretos
nas imagens de entrada (1), enquanto os filtros verdes indicam que o filtro responderd
negativamente aos pixels pretos nas imagens de entrada (-1). Os filtros azuis representam
zero. Deste modo, a operagao de convolugao é a principal operagdo que ocorre nas imagens
inseridas nas Redes Neurais Convolucionais, e seu principal objetivo esta em extrair

caracteristicas de imagens de entrada. Portanto, uma imagem g é gerada pela convolugao
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de um filtro f com a imagem de entrada I definida pela Equacao 4.1:

glm.m) = Y23 F0.3)1(m —i.n — j) (1)

onde g é a dimensao da mascara de convolugao. Deste modo, na Figura 30 é possivel
observar a arquitetura basica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores

proposta nesta Dissertagao.

Imagem Camada de
de Detec de
Entrada Caracteristica
Local

Camada
de
Saida

Camada
Totalmente
Conectada

Figura 30 — Arquitetura bésica do modelo de Rede Neural Convolucional de Descritores.
Fonte: Elaborado pela autora.

Por fim, neste Capitulo, foi apresentada a formulacao do problema proposto, bem
como, os resultados esperados. Foi apresentada ainda, a solu¢ao proposta desenvolvida nesta
Dissertacao. A seguir, serdo apresentadas as metodologias adotadas para o desenvolvimento

desta Dissertagao.
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo, sera apresentada uma breve descricao dos materiais e métodos
empregados nos experimentos e simulagoes realizados no desenvolvimento desta Dissertagao,

a saber:

e Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano: E apresentado nesta Secao
o microcomputador da familia NVIDIA® Jetson™ — o Kit de Desenvolvimento

NVIDIA Jetson Nano;

e Configuracao Experimental: Nesta Secao é apresentada a configuragao experi-
mental adotada para a realizagdo dos experimentos e simulados presentes nesta

Dissertacao;

e Conjuntos de Dados Visuais: E apresentado nesta Se¢ao os conjuntos de dados
visuais adotados para a realizacao dos experimentos e simulados presentes nesta

Dissertacao.

5.1 Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano

Utilizamos o microcomputador da familia NVIDIA®) Jetson™ — o Kit de Desen-
volvimento NVIDIA Jetson Nano como hardware para os experimentos apresentados a
Secao 6.1, que consistem na comparagao da precisao, eficiéncia computacional e desempe-
nho de cada um dos algoritmos dos Descritores de Caracteristicas Locais e dos Descritores
Binarios Locais (apresentados na Se¢ao 2.1) por meio da tarefa de reconhecimento e
classificagao pelo classificador Perceptron Multicamadas. Pretendemos, ainda, embarcar
o microcomputador Jetson Nano a uma plataforma robdtica mével nas proximas etapas
deste trabalho.

Optamos em utilizar o microcomputador Jetson Nano, por ser uma plataforma de
baixo custo, facil e intuitiva de se usar, e também, devido a eficiéncia e alto desempenho
ao executar aplicacdoes modernas de alta performance das areas da Robdtica, Inteligéncia
Artificial, Aprendizado Profundo e Visao Computacional, como aplicacoes de deteccao de
objetos, segmentagao, Veiculos Terrestres e Aéreos nao Tripulados (conforme observado
no Capitulo 3), de forma rapida, eficiente, a0 mesmo tempo, em que consome o minimo
de energia (apenas 5 a 10 watts) ao oferecer 472 GFLOPs, permitindo a execugao de
simultdneos processos de forma paralela. Na Figura 31 pode ser observado um modelo

esquematico do microcomputador Jetson Nano com suas especificacoes técnicas.
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Figura 31 — Visao esquematica do microcomputador NVIDIA Jetson Nano. Fonte:

(NVIDIA, 2019)

Outro ponto considerado, consiste em que o microcomputador Jetson Nano fornece
um ambiente Linux baseado no Ubuntu 18.04 LTS, além da integragao com bibliotecas para
Aprendizado de Maquina baseada em Aprendizado Profundo como o TensorFlow e Keras,
Visao Computacional como o OpenCV — bibliotecas estas, que manifestamos interesse
em utiliza-las no desenvolvimento desta Dissertagao. Deste modo, para a utilizacao do
microcomputador Jetson Nano é necessario realizar algumas etapas de instalacao e poste-
riormente, configuracao para utilizacdo de recursos como Python, OpenCV, TensorFlow,
Keras, entre outros no microcomputador Jetson Nano. Neste contexto, foi descrito uma
documentacao apresentando as etapas de instalacao e configuracao para este dispositivo,

disponivel no Apéndice A e B.
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5.2 Configuracao Experimental

Os parametros de configuragao de detectores e descritores apresentados na Secao

2.1 sdo descritos abaixo:

SIFT = cv.xfeatures2d.SIFT_create(
nfeatures = 0,
nOctaveLayers = 3,
contrast Threshold = 0.04,
edgeThreshold = 10,
sigma = 1.6)

SURF = cv.xfeatures2d.SURF_ create(
hessianThreshold = 500,

nOctaves = 4,
nOctaveLayers = 3,
extended = True,

upright = False)

KAZE = cv.KAZE_ create(
extended = False ,
upright = False
threshold = 0.001,
nOctaves = 4,

nOctaveLayers = 4,
diffusivity = cv.KAZE DIFF PM_G2)

BRIEF = cv.xfeatures2d.BriefdescriptorExtractor create (
bytes = 16,

use_orientation = True)

ORB = cv.ORB_ create(
nfeatures = 300,
scaleFactor = 1.2,
nlevels = 2,
edgeThreshold = 2,
firstLevel = 0,
WIA K = 2,
scoreType = 0,
patchSize = 2,
fastThreshold = 20)
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BRISK = cv.BRISK create(
thresh = 30,
octaves = 3,

patternScale = 1.0)

AKAZE = cv.AKAZE_create(
descriptor__type = cv.AKAZE_ descriptor  MLDB,

descriptor_ size = 0,
descriptor_channels = 3,
threshold = 0.001,
nOctaves = 4,

nOctaveLayers = 4,
diffusivity = cv.KAZE DIFF PM G2)

FREAK = cv.xfeatures2d .FREAK create(
orientationNormalized = True,
scaleNormalized = True,
patternScale = 22.0,
nOctaves = 4)

Os descritores BRIEF e FREAK sao apenas descritores. Para esses dois cenarios,
foram utilizados os detectores ORB e SURF, respectivamente, enquanto para os demais

algoritmos, foram utilizados os mesmos descritores dos detectores, como pode ser visto na
Tabela 4.

Tabela 4 — Pares de Descritores e Detectores. Fonte: Elaborado pela autora.

Detector | Descritor
SIFT SIFT
SURF SURF
KAZE KAZE

ORB BRIEF
ORB ORB
BRISK BRISK
AKAZE AKAZE

SURF FREAK

Em relagao ao classificador, avaliamos a eficiéncia deste experimento com seis classi-
ficadores Perceptron Multicamadas. Entretanto, abaixo, pode ser observado a configuracao
do melhor desempenho dos classificadores Perceptron Multicamadas (os resultados serao

detalhados mais a frente na Segao 6.1.2):

e MLPG6: Stochastic Gradient Descent Solver, 0.9 Momentum, 0.0001 Alpha, 0.01
Adaptive Learning Rate, 2019 Random State, and 5.000 maximum iterations.
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A funcao de ativacao usada neste modelo é a funcao ReLU:

f(s) = max(0,s) (5.1)

portanto, se o potencial de ativacao s for maior que o limite de ativagdo, o modelo
Perceptron Multicamadas serd considerado ativado (a saida y serd igual a 1), e serd
considerado que o modelo Perceptron Multicamadas estara desativado, caso contrario. Na
Figura 32, é possivel ver a estrutura basica das camadas escondidas do modelo Perceptron

Multicamadas usado para este experimento e simulacao preliminar.

Camada Camada Camada Camada Camada Camada Camada
Escondida 1 Escondida 2 Escondida 3 Escondida 4 Escondida 5 Escondida 6 Escondida 7

Figura 32 — Estrutura das camadas escondidas do classificador Perceptron Multicamadas.
Fonte: Elaborado pela autora.

Onde, as camadas escondidas de indice 1 e 7 possuem 50 neurdnios, as camadas
escondidas de indice 2 e 6 possuem 30 neurénios, e por fim, as camadas escondidas de

indice 3, 4 e 5 possuem 20 neurdnios.

5.3 Conjuntos de Dados Visuais

Para avaliar as técnicas apresentadas no Capitulo 6 e validad-las com tarefas de
reconhecimento e classificacao, foram utilizados seis conjuntos de dados visuais de imagens

publicas:
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e MNIST: Modified National Institute of Standards and Technology database (MNIST)
(LECUN et al., 1998), consiste em 70.000 imagens de digitos manuscritas. Onde
60.000 imagens fazem parte do conjunto de treinamento e 10.000 imagens no conjunto
de teste, o tamanho das imagens neste conjunto de dados visuais é de 28 x 28 pixels.
Na Figura 33 é possivel observar algumas amostras no conjunto de dados visuais
MNIST. Ainda, a distribui¢gao de amostras do conjunto de dados visuais MNIST é

4§
5 3 (8
a7 o

Figura 33 — Amostras presente no conjunto de dados visuais MNIST. Fonte: Adaptado de
(LECUN et al., 1998)
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Figura 34 — Distribui¢do de amostras do conjunto de dados visuais MNIST. Fonte:
Elaborado pela autora.
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e JAFFE: Japanese Female Facial Expression (JAFFE) (LYONS et al., 1998), consiste
em 213 imagens de 10 modelos japonesas. Selecionamos 150 imagens para o conjunto
de treinamento, enquanto para o conjunto de teste, selecionamos 63 imagens. Para
este experimento, definimos o tamanho das imagens neste conjunto de dados visuais
como 48 x 48 pixels. Na Figura 35 é possivel observar algumas amostras no conjunto
de dados visuais JAFFE. Ainda, a distribuicao de amostras do conjunto de dados

visuais JAFFE ¢ apresentada na Figura 36.

Figura 35 — Amostras presente no conjunto de dados visuais JAFFE. Fonte: Adaptado de
(LYONS et al., 1998)
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Figura 36 — Distribuicao de amostras do conjunto de dados visuais JAFFE. Fonte:
Elaborado pela autora.
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e Extended CK+: Eztended Cohn-Kanade (CK+) (KANADE; COHN; TIAN, 2000;
LUCEY et al., 2010), consiste em 593 sequéncias de video gravadas de 123 individuos.
Selecionamos 10.263 imagens para o conjunto de treinamento, enquanto para o
conjunto de teste, selecionamos 565 imagens. Para este experimento, definimos o
tamanho das imagens neste conjunto de dados visuais como 48 x 48 pixels. Na Figura
37 é possivel observar algumas amostras no conjunto de dados visuais Extended
CK+. Ainda, a distribuicao de amostras do conjunto de dados visuais Extended

CK+ ¢ apresentada na Figura 38.

Figura 37 — Amostras presente no conjunto de dados visuais Extended CK+. Fonte:
Adaptado de (KANADE; COHN; TIAN, 2000; LUCEY et al., 2010)
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Figura 38 — Distribuicdo de amostras do conjunto de dados visuais Extended CK+. Fonte:
Elaborado pela autora.
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e FEI: FEI Face Database (FEI) (THOMAZ; GIRALDI, 2010), é um conjunto de dados
visuais brasileiros e consiste em 2.800 imagens faciais separadas em 14 imagens por
200 individuos, sendo 100 imagens masculinas e 100 imagens femininas. Selecionamos
um subconjunto, que consiste em 400 imagens de faces frontais separadas em 2 classes
distintas (feliz e neutro), ambas classes contendo 100 imagens. Separamos 280 e 120
imagens respectivamente, para o conjunto de treinamento e teste. O tamanho das
imagens neste conjunto de dados visuais é 120 x 120 pixels. Na Figura 39 é possivel
observar algumas amostras no conjunto de dados visuais FEI. Ainda, a distribuigao

de amostras do conjunto de dados visuais FEI é apresentada na Figura 40.

Figura 39 — Amostras presente no conjunto de dados visuais FEI. Fonte: Adaptado de
(THOMAZ; GIRALDI, 2010)
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Figura 40 — Distribuicdo de amostras do conjunto de dados visuais FEI. Fonte: Elaborado
pela autora.
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e CIFAR-10: Canadian Institute For Advanced Research (CIFAR-10) (KRIZHEVSKY;
HINTON et al., 2009) consiste em 60.000 imagens separadas em 10 classes diferentes
(avides, carros, passaros, gatos, veados, caes, sapos, cavalos, navios e caminhoes),
cada uma dessas classes contém 6.000 imagens, onde 50.000 imagens fazem parte
do conjunto de treinamento e 10.000 imagens do conjunto de teste. O tamanho
das imagens neste conjunto de dados visuais é de 32 x 32 pixels. Na Figura 41 é
possivel observar algumas amostras no conjunto de dados visuais CIFAR-10. Ainda,

a distribuicao de amostras do conjunto de dados visuais CIFAR-10 é apresentada na
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Figura 42.

Figura 41 — Amostras presente no conjunto de dados visuais CIFAR-10. Fonte: Adaptado
de (KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009)
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Figura 42 — Distribuicdo de amostras do conjunto de dados visuais CIFAR-10. Fonte:
Elaborado pela autora.
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e FER-2013: Facial Ezxpression Recognition 2013 (FER-2013) foi apresentado no
desafio 2013 Challenges in Representation Learning (ICML 2013) (GOODFELLOW
et al., 2013). E composto por 28.709 imagens no conjunto de treinamento e 3.589
imagens no conjunto de testes criadas com a API do Google — Google Images, suas
imagens possuem diversos tipos de variagoes, tornando a tarefa de classificagdo neste
conjunto de dados visuais um desafio. O tamanho das imagens neste conjunto de
dados visuais é 48 x 48 pixels. Na Figura 43 é possivel observar algumas amostras no
conjunto de dados visuais FER-2013. Ainda, a distribuicdo de amostras do conjunto

de dados visuais FER-2013 é apresentada na Figura 44.

Figura 43 — Amostras presente no conjunto de dados visuais FER-2013. Fonte: Adaptado
de (GOODFELLOW et al., 2013)
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Figura 44 — Distribuicdo de amostras do conjunto de dados visuais FER-2013. Fonte:
Elaborado pela autora.
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Por fim, neste Capitulo, foi apresentada uma breve descricao das metodologias
adotadas nos experimentos e simulagoes realizados no desenvolvimento desta Dissertacao.
A seguir, serao apresentados os resultados dos experimentos e simulacoes realizados no

decorrer do desenvolvimento desta Dissertacao.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste Capitulo, apresentamos os experimentos e simulagoes realizados no decorrer
do desenvolvimento desta Dissertacao, onde cada etapa foi importante para alcancgar o

objetivo final. Portanto, passaremos por alguns tépicos, a saber:

e Avaliacao comparativa entre Descritores de Caracteristicas por meio da
abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com Perceptron Multica-
madas: Experimentos e avaliagdo da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais

com Perceptron Multicamadas;

e Rede Neural Convolucional de Descritores (DescNet): Experimentos e ava-

liacao da abordagem proposta nesta Dissertacao de mestrado.

6.1 Avaliacdo comparativa entre Descritores de Caracteristicas por
meio da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais com

Perceptron Multicamadas

A linguagem Python 3.6, bem como os pacotes OpenCV 4.1 e Scikit-Learn 0.19, s@o
usados para realizar os experimentos apresentados nesta Sec¢ao, junto ao microcomputador
Jetson Nano (conforme detalhado na Segao 5.1). Implementagao e futuras atualizagdes

estardo disponiveis no repositorio do GitHub que pode ser consultado no Apéndice C.

6.1.1 Abordagem Proposta

Os experimentos apresentados nesta Se¢ao consistem na comparagao da precisao,
eficiéncia computacional e desempenho de cada um dos algoritmos dos Descritores de
Caracteristicas Locais e dos Descritores Binarios Locais (apresentados na Secao 2.1) por
meio da tarefa de reconhecimento e classificacao pelo classificador Perceptron Multicamadas.
E realizada também a comparacao entre o tempo de processamento na geracao do indice de
Saco de Caracteristicas Visuais nas etapas de treinamento e teste. Ao analisar os resultados
de cada algoritmo, esperamos poder selecionar um Descritor Binario Local eficiente que

sera abordado nas préximas etapas deste trabalho.

6.1.2 Resultados

Conforme especificado anteriormente, o tamanho das imagens do MNIST sao 28 x 28

pixels, as imagens do CIFAR-10 sao 32 x 32 pixeis e as imagens do JAFFE, Extended
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CK+ e FER-2013 sao 48x48 pixeis, enquanto o tamanho das imagens do FEI sao 120 x 120
pixeis. Alguns descritores como SIFT e SURF podem obter resultados excelentes em
patches menores, mas a maioria dos descritores obtém resultados excelentes em um patch
de 32 x 32 para encontrar pontos-chave e calcular descritores, bem como ORB. Como
MNIST, JAFFE, Extended CK+, CIFAR-10 e FER-2013 tém suas imagens menores,
nao foi possivel obter resultados nesses conjuntos de dados visuais usando os descritores
BRIEF, AKAZE e FREAK. Isso porque esses descritores nao se ajustam adequadamente
nas imagens presentes nesses conjuntos de dados visuais, ou seja, para evitar o retorno
de pontos-chave sem descritores, o BRIEF, AKAZE e FREAK removem os pontos-chave.
Porém, com os descritores BRIEF, AKAZE e FREAK, foi possivel obter resultados no
conjunto de dados visuais FEI, pois o tamanho das imagens do FEI sao 120 x 120 pixels,
ou seja, o tamanho das imagens sao mais significativas para estes descritores. Quando
os descritores tentam extrair caracteristicas dos conjuntos de dados visuais JAFFE e
FEI o resultado é obtido quase que instantaneamente (hd uma pequena variagao entre
zero a sete segundos). Este caso ocorre para ambos os conjuntos de dados visuais porque
eles possuem muito poucas amostras, no caso 150 e 280 imagens para o conjunto de
treinamento, respectivamente, e 63 e 120 imagens para o conjunto de teste. Na Figura 45
pode ser observado os conjuntos de dados visuais utilizados neste trabalho reorganizarmos
por tamanho (quantidade de amostras x resolugdo), neste sentido, podemos classificar o
conjunto de dados visuais JAFFE como o conjunto de dados mais leve e o conjunto de

dados visuais FER-2013 como o conjunto de dados mais pesado.

MNIST

JAFFE

48x48 120x120 28x28

Extended CK+ CIFAR-10 FER-201
= -4

48x48 32x32

Figura 45 — Conjuntos de dados visuais reorganizarmos por tamanho (quantidade de
amostras X resolugao). Fonte: Elaborado pela autora.
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Nao obstante da abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais, quando os descri-
tores operam em conjuntos de dados visuais JAFFE e FEI, os resultados nas etapas (c)
Representacao de Caracteristica, (d) Geragao de Vocabulario Visual e (e) Representacao
de Imagem, em relacao a etapa de treinamento, mostrados na Figura 16, e os resultados
nas etapas (c) Representacdo de Caracteristica e (d) Representacao de Imagem, em relagao

a etapa de teste, mostrados na Figura 17, sao alcangados quase que instantaneamente.

Em relagao a abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais na etapa de treinamento
mostrada na Figura 16, na Tabela 5, é possivel observar o tempo de processamento na
etapa (c) Representacao de Caracteristica para os descritores SIFT, SURF, KAZE, ORB e
BRISK, trabalhando com os conjuntos de dados visuais MNIST, Extended CK+, CIFAR-10
e FER-2013 apresentados neste trabalho.

Tabela 5 — Tempo de processamento (min.) na etapa de Representacao de Caracteristicas
da abordagem Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento. Fonte:
Elaborado pela autora.

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

E possivel observar na Tabela 5, um alto desempenho do microcomputador Jetson
Nano neste experimento, pois o tempo maximo para a etapa de Extragdo de Caracteristicas
foi de apenas 02:59 minutos. Entre os Descritores de Caracteristicas Locais, SURF leva
menos tempo para extrair caracteristicas do que outros Descritores de Caracteristicas
Locais, enquanto o Descritor Binario Local ORB excede outros descritores nesta etapa
para cada conjunto de dados visuais. Como MNIST possui as menores imagens, o0 mesmo
caso que ocorre com os descritores BRIEF, AKAZE e FREAK acontece com BRISK, e,

neste caso, nao foi possivel obter resultados.

Ainda com relacao a abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais, na etapa de
treinamento mostrada na Figura 16, a proxima etapa (d) Geragao de Vocabulario Visual,
consiste em usar o algoritmo de agrupamento K-Means para gerar o possivel dicionario de
vocabulério visual sobre a colecao de vetores de caracteristicas extraidos na etapa anterior.
Na Tabela 6, é possivel observar o tempo de processamento na etapa (d) Geragao de
Vocabulario Visual para os descritores SIFT, SURF, KAZE, ORB e BRISK nos conjuntos
de dados visuais MNIST, Extended CK+, CIFAR-10, e FER-2013 apresentados neste
trabalho.
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Tabela 6 — Tempo de processamento (min.) na etapa de Geragao de Vocabuldrio Visual
da abordagem Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento. Fonte:
Elaborado pela autora.

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

Entre os Descritores de Caracteristicas Locais, SURF levou menos tempo para
gerar o dicionario de vocabulario visual. Em contraste, em relacao aos Descritores Binarios
Locais, BRISK foi o mais rapido a fazer isso. Como ja comentado, como o MNIST possui as
menores imagens, o mesmo caso que ocorre com os descritores BRIEF, AKAZE e FREAK

também ocorre com BRISK, e, neste caso, nao foi possivel obter nenhum resultado.

Ainda em relagao a abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de
treinamento mostrada na Figura 16, a proxima etapa (e) Representacao de Imagem, consiste
em calcular os retornos de frequéncias de cada cluster na etapa anterior, resultando em um
Histograma de Caracteristicas Visuais. O Histograma de Caracteristicas Visuais quando
realizado sobre conjuntos de dados visuais JAFFE e FEI, foi obtido instantaneamente,
conforme comentado anteriormente. O tempo de processamento para obter o histograma de
caracteristicas visuais para os descritores SIFT, SURF, KAZE, ORB e BRISK nos conjuntos
de dados visuais MNIST, Extended CK+, CIFAR-10 e FER-2013, respectivamente, pode

ser observado na Tabela 7.

Tabela 7 — Tempo de processamento (min.) na etapa de Representacao de Imagem da
abordagem Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de treinamento. Fonte:
Elaborado pela autora.

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

SURF leva menos tempo para obter o histograma de caracteristicas visuais do que
os outros Descritores de Caracteristicas Locais, enquanto o BRISK obteve os melhores
resultados em comparacao com a maioria dos Descritores Binarios Locais. Apds gerar um
histograma de caracteristicas visuais, o mesmo ¢é passado para a etapa (f) Treinamento,

para treinar o modelo Perceptron Multicamadas.
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Em relacao a abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais da etapa de teste
mostrada na Figura 17, podemos observar na Tabela 8 o tempo de processamento na etapa
(c) Representacao de Caracteristica e (d) Representacao de Imagem para os descritores
SIFT, SURF, KAZE, ORB e BRISK nos conjuntos de dados visuais MNIST, Extended
CK+, CIFAR-10 e FER-2013 apresentados neste trabalho.

Tabela 8 — Tempo de processamento (min.) nas etapas de Representagao de
Caracteristicas e Representacao de Imagem da abordagem Saco de
Caracteristicas Visuais da etapa de teste. Fonte: Elaborado pela autora.

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

SURF leva menos tempo para extrair caracteristicas e obter o histograma de
caracteristicas visuais do que outros Descritores de Caracteristicas Locais e Descritores
Binarios Locais. Apés gerar um Histograma de Caracteristicas Visuais, é realizada a

inferéncia, na etapa (e) Classificagao.

Na Tabela 9 é possivel observar os resultados alcancados por meio o classificador
Perceptron Multicamadas, onde o desempenho e a eficiéncia de seis conjuntos diferentes de
parametros foram avaliados junto aos descritores BRIEF, AKAZE e FREAK no conjunto
de dados visuais da FEI.

Tabela 9 — Taxa de acurdcia (%) nas etapas de teste do classificador Perceptron
Multicamadas no conjunto de dados visuais FEI. Fonte: Elaborado pela
autora.

Algoritmos | Dataset Modelo Perceptron Multicamadas

MLP1 | MLP2 | MLP3 | MLP4 | MLP5 | MLP6
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

Deste modo, na Tabela 10, é possivel observar os resultados alcangados por meio o
classificador Perceptron Multicamadas, onde o desempenho e a eficiéncia de seis conjuntos
diferentes de parametros foram avaliados junto aos descritores SIF'T, SURF, KAZE, ORB

e BRISK em cada conjunto de dados visuais.
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Tabela 10 — Taxa de acurdcia (%) na etapa do teste classificador Perceptron

Multicamadas em cada conjunto de dados visuais. Fonte: Elaborado pela

autora.
Algoritmos Conjunto de Modelo Perceptron Multicamadas

Dados Visuais | MLP1 | MLP2 | MLP3 | MLP4 | MLP5 | MLP6

MNIST 0.67 0.67 0.67 0.68 0.67 0.68

JAFFE 0.10 0.10 0.10 0.21 0.21 0.25

STFT Extended CK+ 0.38 0.38 0.40 0.41 0.44 0.39
FEI 0.69 0.67 0.63 0.75 0.76 0.72

CIFAR-10 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.24

FER-2013 0.26 0.27 0.27 0.26 0.26 0.26

MNIST 0.68 0.68 0.67 0.69 0.68 0.68

JAFFE 0.10 0.10 0.10 0.21 0.22 0.21

SURF Extended CK+ 0.40 0.37 0.40 0.43 0.49 0.44
FEI 0.72 0.74 0.61 0.74 0.72 0.74

CIFAR-10 0.11 0.11 0.11 0.18 0.19 0.18

FER-2013 0.26 0.26 0.26 0.25 0.24 0.24

MNIST 0.65 0.65 0.66 0.67 0.68 0.66

JAFFE 0.08 0.19 0.24 0.22 0.21 0.22

KAZE Extended CK+ 0.36 0.36 0.41 0.44 0.42 0.43
FEI 0.62 0.62 0.63 0.58 0.67 0.68

CIFAR-10 0.25 0.25 0.25 0.25 0.24 0.24

FER-2013 0.26 0.25 0.26 0.26 0.25 0.25

MNIST 0.53 0.52 0.53 0.52 0.53 0.52

JAFFE 0.14 0.13 0.10 0.11 0.19 0.14

ORB Extended CK+ 0.31 0.31 0.30 0.30 0.27 0.29
FEI 0.50 0.57 0.58 0.65 0.64 0.70

CIFAR-10 0.23 0.23 0.23 0.22 0.22 0.21

FER-2013 0.26 0.25 0.25 0.26 0.25 0.26

MNIST - - - - - -

JAFFE 0.11 0.11 0.11 0.19 0.19 0.21

Extended CK+ 0.26 0.29 0.31 0.27 0.30 0.34

BRISK FEI 0.82 0.82 0.82 0.85 0.84 0.82
CIFAR-10 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.20

FER-2013 0.25 0.25 0.25 0.24 0.24 0.25

Verificou-se que muitos algoritmos tiveram resultados abaixo do esperado. Acredi-

tamos que isso ocorreu porque a maioria dos conjuntos de dados visuais usados, possuem
amostras de imagens muito pequenas. Porém, conforme descrito em (CSURKA et al.,
2004), para a abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais distinguir mudangas rele-
vantes em partes da imagem, o tamanho do dicionario deve ser grande o suficiente; no
entanto, nao é tao grande a ponto de distinguir variagoes irrelevantes, como ruido. Com
o método de agrupamento escolhido (algoritmo de agrupamento K-Means), é comum
definir empiricamente o valor para k, ao modificar este parametro, acreditamos que os
resultados alcancados podem ser aprimorados. Acreditamos também que a modificacao de
alguns parametros dos descritores podem aprimora-los. Em relacao ao modelo Perceptron

Multicamadas, acreditamos que a utilizagdo de outras técnicas (e.g., dropout) podem ser

exploradas para melhorar a precisao de classificacado do modelo.
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A respeito disso, é possivel observar que os melhores resultados alcancados com
cada descritor sobre os classificadores Perceptron Multicamadas foram sobre o conjunto de
dados visuais FEI, que, conforme ja mencionado, o tamanho das imagens deste conjunto
de dados visuais sdo um pouco mais significativas. A pontuagdo mais alta obtida foi
com o classificador Perceptron Multicamadas denominado ML6 sobre o conjunto de
dados visuais FEI com o Descritor Binario Local AKAZE. Em muitos casos, usando
outros classificadores Perceptron Multicamadas, é possivel observar que os modelos com
cada conjunto de dados visuais nao produziram resultados satisfatorios para tarefas de
reconhecimento e classificagdo. Em geral, eles produziram uma baixa taxa de precisao, ou
uma alta taxa de overfitting ocorre principalmente com o conjunto de dados visuais JAFFE.
Os classificadores Perceptron Multicamadas chamados MLP3, MLP4, MLP5 e MLP6 sobre
o conjunto de dados visuais FEI com o Descritor Binario Local ORB apresentam uma alta

taxa de underfitting.

Outros Descritores Binarios Locais que se destacam com o conjunto de dados
visuais FEI foram o BRIEF e BRISK; no entanto, o descritor que alcan¢ou proeminéncia
e fornece resultados excelentes em relagao a invariancia a rotacao, escala, iluminacao e
ponto de vista em muitos outros trabalhos, é o BRISK. Desta forma, optamos por utilizar
o descritor BRISK nas proximas etapas deste trabalho. Na Figura 46, é possivel observar
a Matriz de Confusdo com o modelo MLP5 sobre o conjunto de dados visuais FEI com o
Descritor Binario Local BRISK.

Matriz de Confusao
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- 25

Rétulo Verdadeiro

Neutro - 20
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<@ &S”

Rétulo Previsto

Figura 46 — Matriz de Confusdo sobre conjunto de dados visuais FEI com o descritor
BRISK com o modelo ML5. Fonte: Elaborado pela autora.
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Assim, o modelo MLP5 sobre o conjunto de dados visuais FEI com BRISK previu
corretamente a emocao feliz 51 vezes (verdadeiro positivo) e neutro 50 vezes corretamente
(verdadeiro negativo). Em contraste, previu incorretamente a emogao feliz 9 vezes (falso
positivo) e neutro 10 vezes incorretamente (falso negativo). Neste contexto, o modelo
MLP5 sobre o conjunto de dados visuais FEI com BRISK teve uma precisdo de 84%,
pois obteve 101 das 120 previsoes corretas. Na Tabela 11, é possivel visualizar os valores
alcancados das principais métricas de classificacao: Precisao, Recall, F'1-Score e Suporte.
Com o tultimo, fica claro que o conjunto de testes do conjunto de dados visuais FEI esta
bem balanceado.

Tabela 11 — Média (%) dos valores de Precisao, Recall, F'1-Score e Suporte sobre o

conjunto de dados visuais FEI com o descritor BRISK com o modelo ML5.
Fonte: Elaborado pela autora.

Modelo Perceptron Multicamadas
Algoritmos | Dataset | Rétulo MLP5
Precisao | Recall | F1-Score | Supporte
Feliz 0.84 0.85 0.84 60
BRISK FEI Neutro 0.85 0.85 0.84 60
Média 0.84 0.84 0.84 120

Além disto, é possivel analisar a curva da taxa de perda de treinamento dos seis
classificadores Perceptron Multicamadas sobre o conjunto de dados visuais FEI com o
Descritor Binario Local BRISK na Figura 47.

Perda do modelo

0.7 4 SGD + M = 0.0 + constant

(a)

(b) SGD + M = 0.3 + constant
(©) SGD + M = 0.6 + constant
(d) SGD + M = 0.9 + constant
(8) SGD + M = 0.9 + adaptive

0.6 (f) Adam + M = 0.9 + constant

0.3 1

0.2 4

0 20 40 60 80 100 120 140
Epoca

Figura 47 — Taxa de perda de treinamento sobre o conjunto de dados visuais FEI com o
descritor BRISK com o modelo ML5. Fonte: Elaborado pela autora.

Note que, na Figura 47, ndo é possivel visualizar a curva (d) referente ao modelo

ML4, isso ocorre porque a curva (d) segue o mesmo caminho da curva (e) referente ao



Capitulo 6. FEzperimentos e Resultados 94

modelo ML5 até cerca de 20 épocas, pois os parametros de configuracao de ambos os

modelos sao semelhantes.

Ressaltamos que o objetivo deste experimento nao foi simplesmente atingir o melhor
indice de acuracia pelo classificador Perceptron Multicamadas, mas conhecer o microcom-
putador Jetson Nano e obter uma visao geral de seu funcionamento e poder computacional,
além de avaliar o desempenho dos descritores ao lado do classificador Perceptron Mul-
ticamadas aqui discutido. Além disto, experimentalmente, demonstramos a viabilidade
de produzir resultados promissores combinando a abordagem de Saco de Caracteristicas
Visuais com classificador Perceptron Multicamadas. Portanto, empiricamente, podemos
assumir que os descritores computados gerados por um Descritor Binario Local ao lado de
uma arquitetura de Redes Neurais Convolucionais podem alcancar resultados satisfatorios
na etapa Deteccao de Caracteristica, e reformulados na etapa Extracao de Caracteristica
em filtros convolucionais de arquitetura de Rede Neural Convolucional proposta nesta

Dissertacao.

6.2 Rede Neural Convolucional de Descritores

A linguagem Python 3.7.12, bem como os pacotes OpenCV 4.1.2 e Keras 2.6.0 com
TensorFlow 2.6.0 como back-end sao usados para realizar os experimentos apresentados
nesta Segdo, junto a um hardware composto por uma CPU Intel (R) Xeon (R) @ 2,20
GHz, GPU NVIDIA Tesla P100-PCIE-16GB, 25.5 GB de memoria RAM. Implementacao e
futuras atualizagdes estarao disponiveis no repositorio do GitHub que pode ser consultado

no Apéndice C.

6.2.1 Abordagem Proposta

Em nosso tltimo experimento, estavamos preocupados em realizar a avaliacao de
uma abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais, extraindo caracteristicas através de
Descritores de Caracteristicas Locais e Descritores Binarios Locais no microcomputador
Jetson Nano para as tarefas de reconhecimento e classificagdo em seis conjuntos de dados

visuais por meio do classificador Perceptron Multicamadas.

Este trabalho preliminar foi imprescindivel, pois esperavamos que o experimento e
simulacoes realizadas nos levassem a uma escolha exitosa no que diz respeito a selecao
de um descritor, que seria, posteriormente, utilizado em trabalhos futuros na etapa de
Deteccao de Caracteristicas e reformulado na etapa de Extracao de Caracteristicas em

filtros convolucionais da arquitetura de Rede Neural Convolucional proposta.

Portanto, ao final do experimento e simulagoes realizadas anteriormente o descritor
a ser abordado em trabalhos futuros foi definido e, com isto, foi possivel avancar para as

proximas etapas, dando assim, continuidade as tarefas previstas para o desenvolvimento
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desta Dissertacao de mestrado. Optamos em recorrer ao algoritmo BRISK como principal
descritor a ser utilizado. Entretanto, um ponto importante acerca da nossa abordagem é
que todos os descritores, sejam eles Descritores de Caracteristicas Locais ou Descritores
Binarios Locais, podem ser integrados a camada de Deteccao de Caracteristicas Locais da
Desc-Net.

Outro ponto importante acerca da nossa abordagem é que a arquitetura Desc-Net
opera apenas com imagens em escala de cinza, visto que existe uma limitagao ao utilizar
a camada de Deteccao de Caracteristicas Locais, onde os detectores de pontos-chave e
descritores de caracteristicas s6 manipulam este tipo de imagem. Portanto, ao supor que
temos uma imagem de entrada em escala de cinza e que seu tamanho é 10 x 10, a arquitetura
vera uma matriz representativa de dimensao 10 x 10 x 1, onde o valor 1 refere-se a um
componente pré-estabelecido de uma imagem — chamado Canal e conhecido em inglés
como Channel — neste caso, o valor 1 refere-se a escala de cinza, onde, para este canal,
serd atribuido valores de intensidade de pixels no intervalo de 0 & 255 (onde 0 representa
pontos pretos e 255 representa pontos brancos) para cada ponto da matriz representativa
de uma imagem. Para o proposito deste trabalho, de modo a reduzir ao maximo o poder
computacional necessario na etapa de processamento de imagens, consideramos este ponto
interessante, ao passo que ¢ gerando apenas uma unica matriz 2D representativa para
cada imagem ao contrario de uma imagem colorida, onde sua matriz representativa seria
expressa pela dimensao 10 x 10 x 3, onde o valor 3 refere-se ao padrao de modo de cor
RGB (em inglés, Red, Green, Blue).

6.2.2 Detalhes da Implementacao

Optamos em avaliar a eficiéncia das camadas de Deteccao de Caracteristicas Locais
e Convolugao de Descritor Local propostas, acopladas em uma arquitetura de ResNet-152,
de modo a comparar o seu desempenho com camadas convolucionais tradicionais, nos
conjuntos de dados visuais MNIST e CIFAR-10. A ResNet é composta principalmente
por dois blocos, o bloco padrao usados em ResNets, conhecido como bloco de identidade
e o bloco convolucional. O bloco de identidade ¢ usado quando a ativagao de entrada
tem a mesma dimensao que a ativacao de saida, enquanto o bloco convolucional é usado
quando as dimensoes de entrada e saida nao coincidem. Para estes primeiros experimentos,

optamos em reformular apenas o bloco convolucional com blocos DescNet.

Conceitualmente, a DescNet proposta neste trabalho pode ser facilmente implemen-
tada em qualquer estrutura de Aprendizado Profundo existente. Além disso, como os pesos
sao esparsos e binarios, a operacao de convolugao pode ser realizada puramente por meio
de adigoes e subtracoes. Isso leva a economia do ponto de vista computacional e também
da memoria. Como topologia da rede, foi utilizado a arquitetura ResNet apresentado

por HE et al., portanto, a mesma arquitetura utilizada para implementar a Rede Neural
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Convolucional tradicional serviu como linha de base para a implementacao da DescNet
proposta neste trabalho. Portanto, para fazer uma comparacao junta entre as arquiteturas,
o numero de filtros convolucionais, camadas convolucionais, unidades escondidas na camada
totalmente conectada, foram os mesmos em ambos os modelos de redes, embora que, com
pesos esparsos e bindrios para a DescNet, gerados seguindo o procedimento descrito na

Secao 4.2.1.2, e com pesos densos para a ResNet-152.

Aplicamos a técnica de Validagdo Cruzada (em inglés Cross Validation) dividindo
aleatoriamente as amostras de treinamento em conjuntos disjuntos de tamanhos iguais
contendo aproximadamente as mesmas proporcoes de classes de cada conjunto de dados
visuais, formando assim, um conjunto de dados visuais de validacao. Além disto, devido
a natureza escassa dos conjuntos de dados visuais utilizados, aplicamos o processo de
Data Augmentation — DA, processo este sendo aplicado ao conjunto de treinamento com
a finalidade de gerar sub-amostras diferentes para cada imagem, com a finalidade de
alimentar, e consequentemente, melhorar os resultados do classificador, além de ajudar
a prevenir Querfitting que consiste em um modelo que se ajusta bem ao conjunto de

treinamento, entretanto, é ineficaz de generalizar-se bem a dados até entao nao vistos.

Inicialmente foi realizado teste com diversos algoritmos de otimizagao, como RMS-
prop, SGB e Adagrad, entretanto o que demostrou melhores resultados foi o Adam. Adam
Optimizer é um algoritmo de otimizagdo como alternativa ao algoritmo Gradiente Es-
tocastico de Descida (em inglés, Stochastic Gradient Descent — SGD) utilizado para
realizar a atualizagao dos pesos de forma iterativa de acordo como o conjunto de dados
de treinamento. Também usamos os mesmos dados e parametros em termos de taxa de
aprendizado inicial 1e — 3 e programacao da taxa de aprendizado. Ainda, aplicamos a
técnica de Taxas Aprendizado Ciclicos (em inglés, Cyclical Learning Rate — CLR), ou
seja, durante a etapa de treinamento, a taxa de aprendizado oscila para frente e para tras
entre dois limites aumentando lentamente a taxa de aprendizado apds cada atualizacao

em lote.

Desta forma, usamos uma técnica para encontrar uma taxa de aprendizado ideal,
chamada Teste de Variacao da Taxa de Aprendizado (em inglés Learning Rate Tange Test
— LRRT), sendo uma técnica que nos auxilia a descobrir os melhores valores de taxa de
aprendizado que podem ser usados para treinar um modelo sem divergéncia. Deste modo,
configuramos um intervalo entre le — 8 e 1e0 = 1, carregamos os modelos pré-treinados, e
apo6s o treinamento de 10 épocas, chegamos a conclusao de que uma diminuicao na perda
(ou seja, melhoria do modelo), comegando aproximadamente na taxa de aprendizado le — 4
e terminando aproximadamente na taxa de aprendizado le — 2, logo apds, ha um aumento
excessivo na perda. Portanto, selecionamos o valor de 1le — 4 como o limite inferior do
ciclo, que nada mais é do que a taxa de aprendizado inicial, e o valor de le — 2 como o

limite superior do ciclo, valor este que define a amplitude do ciclo. Na Figura 48 pode ser
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observado o grafico gerado do Teste de Variacdo da Taxa de Aprendizado.

Teste de Variagdo da Taxa de Aprendizado

1400
1200

1000

Perda

800

600

400

1077

Taxa de Aprendizado

Figura 48 — Teste de Variacao da Taxa de Aprendizado. Fonte: Elaborado pela autora.

Além disto, usamos ReLLU (vide Equacao 5.1) em vez de sigmdide como fungao

nao-linear para convergéncia mais rapida dos experimentos.

6.2.3 Resultados

Com os resultados obtidos neste experimento, avaliamos o desempenho de classifi-
cacao usando as acuracias Top-1 e Top-5. Onde, a acuracia Top-1 é caracterizada pela
precisdo convencional, ou seja, exatamente a resposta esperada (com maior probabilidade).
Enquanto a acuracia Top-5, considera que, qualquer uma das cinco primeiras respostas
com maior probabilidade devem corresponder a resposta esperada. Isto porque, a priori, a
resposta esperada encontra-se entre as 5 primeiras estimativas. A acuracia Top-5 torna-se
uma métrica razoavel, isto porque uma tnica imagem pode conter mais detalhes do que

um objeto de interesse.

De modo a avaliar o desempenho do modelo, analisaremos as curvas de aprendizado,
que consistem em graficos que mostram as mudangas de desempenho do modelo ao longo
de épocas, onde o modelo serd avaliado no conjunto de dados de treinamento e em um

conjunto de dados de validacao.

6.2.3.1 Resultados no conjunto de dados visuais MNIST

A Figura 49 apresenta a curva de precisao da classificagdo para as acuracias Top-1
e Top-5, e a curva de perda no conjunto de dados visuais MNIST na etapa de treinamento

no conjunto de dados de treinamento e validacao.
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Acuréacia do Modelo

1.0
0.9
0.8
0.7
.o
o
'©
3 06
<
0.5
04 —— Acurécia de Treinamento Top-1
—— Acuréacia de Validagao Top-1
s /e Acurécia de Treinamento Top-5
Acurécia de ValidacdoTop-5
2 4 6 8 10 12 14 16
Epoca
Perda do Modelo
3.0 —— Perda de Treinamento
—— Perda de Validacao
2.5
2.0
©
o
o 15
o
1.0
0.5
0.0
2 4 6 8 10 12 14 16
Epoca

Figura 49 — Curvas de aprendizado no conjunto de dados visuais MNIST. Fonte:
Elaborado pela autora.

A partir das curvas de aprendizado observadas na Figura 49, as curvas de precisao
de classificacao entre os conjuntos de dados de treinamento e validagao ao longo das épocas
encontram-se bem préximas uma da outra, desta forma, o desempenho do modelo cresce

ao longo das épocas, indicando que o mesmo esta melhorando com a experiéncia.
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Ainda na Figura 49, ao analisar a curva da taxa de perda, podemos observar o efeito
da taxa de aprendizado na perda, e podemos dizer que a taxa de aprendizado definida, foi
uma boa escolha de parametros, isto porque a perda diminui com o tempo, e com isso,
o modelo esta aprendendo, ou seja, isto indica quao bem o modelo esta se ajustando os
dados de treinamento. Enquanto a perda de validagao indica quao bem o modelo esta
se ajustando os dados de validacao, ou seja, aos novos dados. Podemos observar ainda,
que entre as épocas 14 & 16 ambas as perdas (de treinamento e validagao) diminuiriam a
um ponto de estabilidade, onde a lacuna de generalizacao do modelo é minima, ou seja,
quase zero. Com isto, podemos dizer que os parametros de treinamento escolhidos levou o

modelo para MNIST, um modelo de bom ajuste.

Ao avaliar o modelo no conjunto de dados de teste, o modelo DescNet no conjunto
de dados visuais MNIST alcanca acuracias Top-1 e Top-5 de 56% e 90% respectivamente,
enquanto atinge uma taxa de perda de 1.94%. Para este conjunto de dados visuais, foi
definido um tamanho do lote (em inglés batch size) de 64, desta forma, isto significa que
o modelo conseguird enxergar todo o conjunto de dados de treinamento em 843 lotes
(em inglés batchs), ou seja, para executar 1 época, é necessario que ocorra 843 lotes.
Portanto, o modelo executa aproximadamente 13.488 iteragoes por época. Aplicando a
técnica de Validacao Cruzada, foi formado um conjunto de dados visuais de validagdo com
6.000 amostras. Enquanto a quantidade de amostras para o conjunto de dados visuais de
treinamento foi formado por 54.000 amostras e o conjunto de dados visuais de teste sendo

formado por 10.000 amostras.

Comparando os resultados de precisao de classificacdo entre conjunto de dados
visuais de validagao e teste, observamos uma grande lacuna de generalizacdo do modelo.
Podemos dizer que este comportamento pode estar relacionado pela quantidade de amostras
presentes em cada conjunto de dados visuais, neste caso, a quantidade de amostras presentes
no conjunto de dados visuais de validacao ¢ menor que a quantidade de amostras presentes
no conjunto de dados visuais de teste. Outro ponto a ser considerado, é que talvez o
modelo esteja reproduzindo owverfitting sobre o conjunto de dados visuais de validacao, ou
seja, o modelo esta se ajustando muito bem neste conjunto de dados, entretanto, se torna
ineficaz ao prever novos resultados. Estes casos, ajudam explicar as diferentes precisdes de
classificacao obtidas. Podemos observar a matriz de confusao do modelo, na Figura 50,
onde, a diagonal principal apresenta as previsoes classificadas corretamente. Enquanto o

restante da matriz apresenta as previsoes classificadas erroneamente.
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Matriz de Confusao
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Figura 50 — Matriz de Confusao sobre conjunto de dados visuais MNIST. Fonte:

Rétulo Previsto

77

76

51

74

Elaborado pela autora.

800

700

600

500

- 400

- 300

- 200

- 100

Na Tabela 12, é possivel visualizar os valores alcancados pelas principais métricas

de classificacao: Precisao, Recall, F1-Score e Suporte.

Tabela 12 — Média (%) das métricas de precisao, Recall, F1-Score e suporte sobre o

conjunto de dados visuais MNIST. Fonte: Elaborado pela autora.

Rétulo Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
0 0.63 0.29 0.39 1135
1 0.62 0.62 0.62 1010
2 0.48 0.35 0.40 974
3 0.64 0.54 0.58 1028
4 0.68 0.70 0.69 980
5 0.62 0.67 0.64 958
6 0.68 0.49 0.57 982
7 0.40 0.61 0.48 1032
8 0.58 0.81 0.68 1009
9 0.44 0.55 0.49 892
Acuracia 0.56 0.56 0.56 0.56
Média 0.58 0.56 0.55 10000
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6.2.3.2 Resultados no conjunto de dados visuais CIFAR-10

A Figura 51 apresenta a curva de precisao da classificacao para as acurdcias Top-1 e
Top-5, e a curva de perda no conjunto de dados visuais CIFAR-10 na etapa de treinamento

no conjunto de dados de treinamento e validacao.
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Figura 51 — Curvas de aprendizado no conjunto de dados visuais CIFAR-10. Fonte:
Elaborado pela autora.



Capitulo 6. FEzperimentos e Resultados 102

A partir das curvas de aprendizado observadas na Figura 51, as curvas de precisao
de classificacao entre os conjuntos de dados de treinamento e validagao ao longo das épocas
encontram-se bem préximas uma da outra, desta forma, o desempenho do modelo cresce ao
longo das épocas, indicando que o mesmo estd melhorando com a experiéncia. Entretanto,

ap6s 70 épocas, o modelo nao conseguiu superar, para a acuracia Top-1, cerca de 65%.

Ainda na Figura 51, ao analisar a curva da taxa de perda, podemos observar o
efeito da taxa de aprendizado na perda, e podemos dizer que a taxa de aprendizado
definida parece ter relativamente sido uma boa escolha de parametros, isto porque a perda
diminui com o tempo. Portanto, a curva da taxa de perda do conjunto de dados visuais de
treinamento esta boa, em contrapartida, a taxa de perda do conjunto de dados visuais
de validagao se move com ruidos ao longo das épocas. Isto indica que a taxa de perda do
conjunto de dados visuais de validagao ¢ melhor em comparacao com a taxa de perda do
conjunto de dados visuais de treinamento, portanto, apesar de a quantidade de amostras
no conjunto de dados visuais de validagao ser pequena, o modelo consegue ter um bom

desempenho nestas poucas amostras.

Ao avaliar o modelo no conjunto de dados de teste, o modelo DescNet no conjunto
de dados visuais CIFAR-10 alcanca acuracias Top-1 e Top-5 de 23% e 65% respectivamente,
enquanto atinge uma taxa de perda de 3.20%. Para este conjunto de dados visuais, foi
definido um tamanho do lote de 64. Isto significa que o modelo conseguira enxergar todo o
conjunto de dados de treinamento em 703 lotes, ou seja, para executar 1 época, é necessario
que ocorra 843 lotes. Portanto, o modelo executa aproximadamente 49.210 iteragoes por
época. Aplicando a técnica de Validacao Cruzada, foi formado um conjunto de dados
visuais de validacao com 5.000 amostras. Enquanto a quantidade de amostras para o
conjunto de dados visuais de treinamento foi formado por 45.000 amostras e o conjunto de

dados visuais de teste sendo formado por 10.000 amostras.

Comparando os resultados de precisao de classificagdo entre conjunto de dados
visuais de validacao e teste, observamos uma grande lacuna de generalizacao do modelo,
assim como ocorreu com o conjunto de dados visuais MNIST. Podemos dizer que este
comportamento pode estar relacionado pela quantidade de amostras presentes em cada
conjunto de dados visuais, neste caso, a quantidade de amostras presentes no conjunto de
dados visuais de validagao é menor que a quantidade de amostras presentes no conjunto
de dados visuais de teste. Outro ponto a ser considerado, é que talvez o modelo esteja
reproduzindo overfitting sobre o conjunto de dados visuais de validacdo, ou seja, o modelo
esta se ajustando muito bem neste conjunto de dados, entretanto, se torna ineficaz ao
prever novos resultados, assim como ocorreu com o conjunto de dados visuais MNIST.
Estes casos, ajudam explicar as diferentes precisoes de classificacao obtidas. Podemos

observar a matriz de confusdo do modelo, na Figura 52.
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Matriz de Confusao
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Figura 52 — Matriz de Confusao sobre conjunto de dados visuais CIFAR-10. Fonte:
Elaborado pela autora.

Na Tabela 13, é possivel visualizar os valores alcangados pelas principais métricas
de classificacao: Precisao, Recall, F'1-Score e Suporte.

Tabela 13 — Média (%) das métricas de precisdao, Recall, F1-Score e suporte sobre o
conjunto de dados visuais CIFAR-10. Fonte: Elaborado pela autora.

Roétulo Precisao | Recall | F1-Score | Suporte
Cachorro 0.24 0.25 0.24 1000
Sapo 0.27 0.21 0.23 1000
Gato 0.31 0.25 0.27 1000
Passaro 0.14 0.14 0.14 1000
Aviao 0.20 0.21 0.20 1000
Veado 0.25 0.18 0.21 1000
Automovel 0.17 0.22 0.19 1000
Cavalo 0.27 0.22 0.24 1000
Caminhao 0.29 0.30 0.30 1000
Navio 0.24 0.36 0.29 1000
Acuréacia 0.23 0.23 0.23 0.23
Média 0.24 0.23 0.23 10000
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6.2.3.3 Comparacdo com Linha de Base

A Tabela 14 consolida os resultados obtidos da DescNet de melhor desempenho em

comparacao com sua linha de base (ResNet-152) correspondente.

Tabela 14 — Comparagao entre DescNet e linha de Base. Fonte: Elaborado pela autora.

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

Comparando o nimero de parametros aprendiveis entre DescNet e sua linha de
base, a DescNet economiza aproximadamente 14% de parametros aprendiveis nas camadas
convolucionais, e executa a etapa de treinamento de forma acelerada em comparag¢ao com

sua linha de base.

Entretanto, nos experimentos executados, nao foi possivel obter taxas de acuracias
Top-1 e Top-5 superiores a linha de base, exceto no conjunto de dados visuais MNIST,
enquanto para a acuricia Top-5 com o modelo DescNet foi atingido 1% a mais na taxa
de classificagao. Concluimos que as baixas taxas de acurdcia obtidas pela DescNet em
comparac¢ao com sua linha de base, se deu principalmente pela limitagao ao se trabalhar
com conjuntos de dados visuais onde o tamanho de suas amostras sao pequenas, onde
alguns descritores, assim como o BRISK obtém resultados infimos em patches menores

como comentado anteriormente na Secao 6.1.2.

6.3 Comentarios Gerais

De forma geral, entendemos que ainda podem ser aplicadas diversas técnicas
de modo a aprimorar os resultados e performance da DescNet proposta. Como, por
exemplo, (a) retreinar o modelo com uma taxa de aprendizado mais alta do que a
ultima utilizada; (b) aplicar um treinamento utilizando o método Rigl. (EVCI et al.,
2020); (c) aplicar uma fungdo de ativacdo com saidas negativas utilizando o método
ELU (CLEVERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2015); (d) regular os parametros
do modelo até encontrar um bom ajuste; (e) avaliar outros conjuntos de Descritores de
Caracteristicas Locais e Descritores Binarios Locais junto a DescNet aplicados a diferentes

tamanhos de patches, entre outras técnicas.

Exploramos ainda, a possibilidade de obter resultados em conjuntos de dados
visuais maiores, como, por exemplo, Canadian Institute For Advanced Research — CIFAR-
100 (KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009) e ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge 2017 — ILSVRC-2017 (RUSSAKOVSKY et al., 2015). E futuramente, obter
resultados em conjuntos de dados visuais voltados para o problema de Detecgao de Fecha-
mento de Loop, como, por exemplo, New College e City Centre (CUMMINS; NEWMAN,
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2008), LipIndoor e LipOutdoor (ANGELI et al., 2008), Bovisa (LABBE; MICHAUD,
2013), e KITTI (XIE et al., 2016).

Por fim, neste Capitulo, foram apresentados os resultados dos experimentos e
simulacoes realizados no decorrer do desenvolvimento desta Dissertacao. A seguir, serao
apresentadas as consideragoes finais desta Dissertacao, bem como, as contribuicoes cienti-
ficas realizadas durante a evolugao deste trabalho, a conclusao e sugestoes para trabalhos

futuros.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

As contribuigoes cientificas, fruto desta Dissertacao de mestrado, podem ser con-

sultadas no Anexo A.

7.1 Conclusao

Neste trabalho, propomos a reformulagao das camadas convolucionais de Redes
Neurais Convolucionais tradicionais por meio de Descritores Binarios Locais. Desta forma,
apresentamos duas novas camadas para arquiteturas profundas — Detec¢ao de Caracteris-
ticas Locais (em inglés, Local Feature Detection — LFD), como uma primeira camada, e
Convolugao de Descritor Local (em inglés, Local Descriptor Convolution — LDC), como
uma alternativa viavel e eficiente as camadas convolucionais. Os Descritores Binarios
Locais inspiram os fundamentos do design de camadas das camadas de Deteccao de
Caracteristicas Locais e Convolucao de Descritor Local, denominada neste trabalho de
Rede Neural Convolucional de Descritores (em inglés, Descriptor Convolutional Neural
Network — DescNet).

As bases tedricas que sustentaram a adaptacgao foram apresentadas. Experimentos
foram realizados para comparar sua eficiéncia com um modelo de Rede Neural Convolucio-
nal tradicional. Alcancamos resultados significativos sobre a camada convolucional padrao
em conjuntos de dados visuais competitivos (MNIST e CIFAR-10) enquanto permite eco-
nomia no nimero de parametros 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 Detec¢ao de Fechamento de Loop de um sistema VSLAM eficaz e

com desempenho eficiente nas proximas etapas deste trabalho.

7.2 Trabalhos Futuros

Apresentamos como proposta de trabalho futuro, a integracao de um modelo
hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial — a Rede Convolucional Recorrente
de Longo Prazo com blocos DescNet com um sistema VSLAM capaz de solucionar o
problema de Deteccao de Fechamento de Loop. Dado que o principal objetivo da Detecgao
de Fechamento de Loop esta em corrigir a deriva, ou seja, corrigir a incerteza nos calculos
estimados acumulada no decorrer da trajetoria de uma plataforma robotica mével através

da obtengao de imagens sequenciais (video) e processadas pela adaptagao do modelo
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hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial proposta. Na Figura 53, é possivel verificar

o fluxograma do sistema proposto a ser desenvolvido em trabalho futuros, que consiste

nas seguintes etapas:

- —

Pré-processamento
de imagem

e Entrada: O objetivo desta etapa consiste na configuracao e calibragdo da camera

monocular que serd usada para obter as imagens sequenciais (video).

Esta etapa consiste no pré-processamento das imagens sequenciais obtidas, como
alteracdo do padrao de modo de cor RGB (mais comum) para Escala de cinza
(Descritores de Caracteristicas Locais e Descritores Binérios Locais operam apenas
com imagens de entrada no padrao de modo de cor em escala de cinza). Consiste ainda
na aplicagao de redimensionamento das imagens sequenciais obtidas em diferentes

tamanhos.

Representacao e Extracao de Caracteristica: O objetivo desta etapa consiste
em executar a gerar a representacao de caracteristica por meio da camada de Deteccao
de Caracteristicas Locais da DescNet, seguida pela extracao de caracteristicas obtida

por meio da camada de Convolugao de Descritor Local da DescNet.

O objetivo final desta etapa consiste na adaptagao de um modelo hibrido de ar-
quitetura de Rede Neural Artificial — Rede Convolucional Recorrente de Longo
Prazo com blocos DescNet. Esperamos projetar, ao mesmo tempo, um modelo com

eficiéncia e desempenho computacional eficiente;

Fechamento de Loop: O objetivo desta etapa consiste na implementacao da
Deteccao de Fechamento de Loop para um sistema VSLAM. Portanto, a Detecgao de
Fechamento de Loop sera baseada no modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural

Artificial desenvolvido na etapa anterior.

(a) (b)
_________ I e —

r Camada Camada Previsdes

| Totalmente  de de

| Conectada Saida Saida

Sequéncia de Imagens |
(Video) -
Camada de
Deteccao
-

I S

Entrada

Figura 53 — Sistema proposto de Deteccao de Fechamento de Loop baseado no modelo

hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial proposta. Fonte: Elaborado
pela autora.
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APENDICE A - JETSON NANO: ETAPAS DE INSTALACAO

Neste Apéndice, apresentamos as etapas de instalacdo necessarias para utilizacao

do microcomputador Jetson Nano, a saber:

e Gravacao da imagem no cartao MicroSD: Nesta Secao sdo apresentadas as
etapas realizadas para executar a gravacao da imagem do Kit de Desenvolvimento
NVIDIA Jetson Nano no cartao MicroSD.

A.1 Gravacdo da imagem no cartdo MicroSD

Como dispositivo de inicializagdo e armazenamento principal, o microcomputador
Jetson Nano faz uso de um cartao MicroSD. Segundo sua documentacao, a recomendagcao
é que seja utilizado um cartdao UHS-1 de no minimo 16GB. Para o desenvolvimento
desta proposta empregamos um MicroSDXC de 64GB Classe 10 da HP Inc., garantindo,
desta forma, a utilizacdo de um cartdao com armazenamento suficiente e rapido para o

desenvolvimento de experimentos e simulagoes futuras.

Em sua documentagao, é requisito para gravar o sistema operacional e o software
no cartao MicroSD: um computador com conexao a Internet e com um slot ou adaptador
de cartao SD embutido. Para esta tarefa, utilizamos um notebook Ultrafino Samsung Ativ
Book 4 NP470R4E-KD1 com Intel® Core™ i5- 3230M, 4GB, 500GB e Windows 10.

Realizamos o download da imagem do Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson
Nano que pesa cerca de 5,64GB em um arquivo de imagem compactado, através do site
oficial da NVIDIA!. Para executar a gravacao no MicroSD, foram seguidas as instrucoes
conforme o tipo de plataforma utilizada (em nosso caso, a plataforma Windows, como ja

mencionado). Portanto, abaixo é descrita as etapas a serem executadas:

A.1.1 Formatacdo do cartdo MicroSD

Primeiramente, é recomendado fazer o download, instalacdo e inicializacao do
software SD Memory Card Formatter para Windows. A interface do software SD Memory

Card Formatter pode ser observado na Figura 54.

L https://developer.nvidia.com/embedded /jetson-nano-developer-kit
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B 5D Card Formatter x
File Help
Select card
EN w
Refresh

Card information

Type SDxC s j
Capacity 59,23 GE L=
Formatting options

(®) Quick format

() Overwrite format

CHS format size adjustment

Yolume label

S0 Logo, SDHC Logo and SDXC Logo are trademarks of SD-3C, LLC.

Figura 54 — Inteface do software SD Memory Card Formatter. Fonte: Elaborado pela
autora.

Em seguida, é necessario:

1. Selecionar a unidade do cartdao em “Select card” (em portugués, Selecionar cartao).
2. Selecionar a opc¢ao “Quick format” (em portugués, Formatagao rapida).

3. Deixar a opcao “Volume label” (em portugués, Rétulo do volume) em branco.

4. Clicar em “Format” (em portugués, Formatar) para iniciar a formatacao e ao final,

na caixa de didlogo de aviso clicar na opgao “Yes” (em portugués, Sim).

A préxima etapa consiste na gravacao propriamente dita, da imagem do Kit de

Desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano no cartdo MicroSD.

A.1.2 Gravacdo da imagem no cartdo MicroSD

E recomendado realizar o download, instalacao e inicializacao do software Etcher

para Windows. A interface do software Etcher pode ser observada na Figura 55.
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Etcher - >

fj balenaEtcher

Figura 55 — Inteface do software Etcher. Fonte: Elaborado pela autora.
Em seguida, é necessario:

1. Selecionar a opgao “Select image” (em portugués, Selecionar imagem) e selecionar o
arquivo de imagem compactado (em nosso caso: nv-jetson-nano-sd-card-image-
r32.3.1.zip).

2. Caso o cartao MicroSD ainda nao esteja inserido, insira-o no slot ou adaptador de

cartao SD embutido.

3. Selecionar a opgao “Select drive” (em portugués, Selecionar unidade) e escolha o

dispositivo que sera atualizado com a imagem.

4. Selecionar a opcao “Flash!”.

Na Figura 56 é possivel observar os parametros selecionados nesta etapa.
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Etcher - >

fj balenaEtcher

© — A

sd-blob-bO1img

Figura 56 — Inteface Etcher — parametros selecionados. Fonte: Elaborado pela autora.

O processo de gravagao e validagdo da imagem no cartao MicroSD pode demorar
entre 10 a 15 minutos. Ao término desta etapa, é possivel que o Windows informe que é
necessario formatar a unidade de disco para poder usé-lo, isto, porque, o Windows nao é
capaz de ler o cartdao MicroSD com a imagem do Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson
Nano. Entretanto, é necessario selecionar a opgao “Cancel” (em portugués, Cancelar) e
remover o cartao MicroSD. A mensagem de alerta do Windows pode ser observada na

Figura 57.

B Microsoft Windows

You need to format the disk in drive E: before
you can use it.

Do you want to format it?

Cancel

Figura 57 — Mensagem de alerta do Windows. Fonte: Elaborado pela autora.

Com a realizacao das etapas apresentadas, o cartao MicroSD estd pronto para uso.
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APENDICE B — JETSON NANO: ETAPAS DE
CONFIGURACAO

Neste Apéndice, apresentamos as etapas de configuracdo do microcomputador

Jetson Nano, a saber:

e Expansao da memoéria Swap: Sao apresentadas nesta Secao as etapas realizadas

para a criacao de 4GB de memoria Swap;

e Instalacao da biblioteca OpenCV: Nesta Seciao sdo apresentadas as etapas
realizadas para a instalacao e configuragao da biblioteca OpenCV para a realizagao

dos experimentos e simulagoes;

e Instalacao de outras dependéncias: Sao apresentadas nesta Secao as etapas
realizadas para a instalacao e configuragdo de outras dependéncias para a realizagao

dos experimentos e simulacoes.

B.1 Expans3ao da memoria Swap

Com o cartao MicroSD ja instalado no microcomputador Jetson Nano, para a
instalagdo, compilacao e utilizacao de bibliotecas como TensorFlow, Keras e OpenCV
¢ necessaria uma quantidade excessiva de memoria, o microcomputador Jetson Nano
possui apenas 4GB de RAM disponivel, o que nao serd o bastante para a compilagao das
bibliotecas citadas acima, portanto, faz-se necessario uma expansao de memoria swap no
microcomputador Jetson Nano. Os seguintes comandos podem ser utilizados no Terminal

do microcomputador para a criagdo de 4GB de memoria swap:

sudo fallocate —1 4G /var/swapfile

sudo chmod 600 /var/swapfile

sudo mkswap /var/swapfile

sudo swapon /var/swapfile

sudo bash —c ’echo "/var/swapfile swap swap defaults 0 0" >> /
etc/fstab’

Para verificar se o processo ocorreu adequadamente, é possivel utilizar o seguinte

comando no Terminal:

free —h

Caso seja apresentado o tamanho 4,0G, ou o tamanho escolhido para a expansao de

memoéria swap, significa que o processo ocorreu de forma esperada, ou seja, com sucesso.
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B.2 Instalacdo da biblioteca OpenCV

Optamos em instalar a biblioteca OpenCV 4.1.0 de modo a realizar alguns experi-

mentos e simulagoes. Para isto, realizamos os seguintes procedimentos:

B.2.1 Atualizacdo de pacotes

$ sudo apt update
$ sudo apt install —y build—essential cmake git libgtk2.0—dev
pkg—config libswscale—dev libtbb2 libtbb—dev

sudo apt install —y python—dev python3—dev python—-mnumpy

<

python3—numpy python3—scipy
$ sudo apt install —y curl

B.2.2 Pacotes necessérios para formatos de imagem e video

$ sudo apt install —y libjpeg—dev libpng—dev libtiff —dev
libjasper —dev

sudo apt install —y libavcodec—dev libavformat—dev

&L hH

sudo apt install —y libgstreamerl.0—dev libgstreamer—plugins—
basel.0—dev

$ sudo apt install —y libv4l—-dev v4l—utils qv412 v4l2ucp
libdc1394 —22—dev

B.2.3 Download dos médulos do OpenCV e Contribs

$ curl —L https://github.com/opencv/opencv/archive /4.1.0.zip —o
opencv —4.1.0.zip

$ curl —L https://github.com/opencv/opencv__contrib/archive
/4.1.0.zip —o opencv__contrib —4.1.0.zip

B.2.4 Descompactacdo dos pacotes

$ unzip opencv—4.1.0.zip

$ unzip opencv_contrib —4.1.0.zip

B.2.5 Renomeando os diretorios

$ mv opencv—4.1.0 OpenCV

$ mv opencv__contrib —4.1.0 OpenCV_ Contrib

B.2.6 Criacdo de um novo diretério
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$ cd OpenCV
$ mkdir release
$

cd release/

B.2.7 Criando o OpenCV através do CMake

$ cmake —D WITH CUDA=ON '\
—D WITH CUBLAS=ON \
—D WITH_LIBV4L=ON \
—D WITH_GSTREAMER-ON \
D WITH_GTK=ON \
—D CUDA ARCH PTX="" \
D CUDA ARCH BIN='5.3,6.2,7.2" \
—D OPENCV_ENABLE NONFREE=ON \
—D OPENCV_EXTRA MODULES PATH=../../OpenCV_ Contrib/
modules \
-D BUILD opencv_java=OFF \
—D BUILD_ opencv_ python2=ON \
—D BUILD_ opencv_ python3=ON \
—D BUILD_EXAMPLES=ON \
—D BUILD_TESTS=OFF \
—D BUILD PERF TESTS=OFF \
—D INSTALL PYTHON_ EXAMPLES=ON \
—D INSTALL C_EXAMPLES=OFF \
—D CMAKE BUILD TYPE=RELEASE \
—D CMAKE INSTALL PREFIX=/usr/local

B.2.8 Compilacao do OpenCV com os médulos Contribs

$ make —j4

$ sudo make install

Apoés a realizacao destes procedimentos a instalacado do OpenCV 4.1.0 esta finali-

zada.

B.3 Instalacao de outras dependéncias

Como muitas das dependéncias precisam ser compiladas a partir do codigo-fonte, a

instalacao pode demorar.
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B.3.1 PIP3

A ferramenta para gerenciamento de pacotes Python — PIP3 nao vem pré-instalado

no microcomputador Jetson Nano, sendo necessario fazer a sua instalacao. Para tal:

$ sudo apt—get install python3—pip
$ sudo pip3 install —U pip testresources setuptools==49.6.0

B.3.2 Cython

$ sudo pip3 install Cython

B.3.3 Numpy

$ sudo pip3 install numpy

B.3.4 Matplotlib

$ sudo apt—get install python3—matplotlib

B.3.5 Pandas

$ sudo pip3 uninstall enum34

$ sudo pip3 install pandas

B.3.6 Scipy

$ wget https://github.com/scipy/scipy/releases/\textit{download
}/v1.3.3/scipy —1.3.3.tar.gz

tar —xzvf scipy —1.3.3.tar.gz scipy —1.3.3

cd scipy —1.3.3/

python3 setup.py install —user

&hH Ph H

B.3.7 Scikit-Learn

$ sudo apt—get install —y build—essential libatlas—base—dev
gfortran

$ sudo apt—get install python3—sklearn

B.3.8 Keras

$ sudo apt—get install libhdf5—serial —dev hdf5—tools

$ sudo apt—get install zliblg—dev zip libjpeg8—dev libhdf5—dev

$ sudo pip3 install —U grpcio absl—py py—cpuinfo psutil
portpicker six mock requests gast hbpy astor termcolor

$ sudo pip3 install —U keras
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B.3.9 TensorFlow

$ sudo pip3 install —extra—index—url https://developer.download

.nvidia.com/compute/redist /jp/v42 tensorflow—gpu
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APENDICE C - REPOSITORIOS

Neste Apéndice, apresentamos os links de acesso aos repositorios git relacionados

aos codigos-fontes desenvolvidos nesta Dissertacao, a saber:

e Repositério com a implementacao das técnicas de Deteccao e Descricao

de Caracteristicas:
<https://github.com/whoisraibolt /Feature-Detection-and-Description>
e Repositéorio com a implementagao das técnicas de Deteccao e Correspon-
déncia de Caracteristicas:
<https://github.com/whoisraibolt /Feature-Detection-and-Matching>
e Repositério com a implementagao da abordagem Saco de Caracteristicas
Visuais:
<https://github.com/whoisraibolt /BoVF-with-MLP-classifier>
e Repositério com a implementacao da reformulacao de Descritores através
de filtros convolucionais:

<https://github.com/whoisraibolt /Reform-Conv-Filters-through-Descriptors>

e Repositério com a implementacao da DescNet:

<https://github.com/whoisraibolt /DescNet >


https://github.com/whoisraibolt/Feature-Detection-and-Description
https://github.com/whoisraibolt/Feature-Detection-and-Matching
https://github.com/whoisraibolt/BoVF-with-MLP-classifier
https://github.com/whoisraibolt/Reform-Conv-Filters-through-Descriptors
https://github.com/whoisraibolt/DescNet
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ANEXO A - CONTRIBUICOES CIENTIFICAS

Neste Anexo, apresentamos as publicagoes realizadas durante a evolucao deste

trabalho de Dissertacao, a saber:

e RAIBOLT; ANGONESE; ROSA, Comparative Evaluation of Feature Des-
criptors Through Bag of Visual Features with Multilayer Perceptron on
Embedded GPU System 2020 Latin American Robotics Symposium (LARS),
2020 Brazilian Symposium on Robotics (SBR) and 2020 Workshop on Robotics in
Education (WRE), 2020, pp. 1-6, doi: 10.1109/LARS/SBR/WRE51543.2020.9306931.

Artigo escolhido entre os 3 melhores artigos publicados no Simpésio Latino-Americano
de Roboética/Simpdsio Brasileiro de Robética (LARS/SBR 2020) em novembro de
2020;

e RAIBOLT; ANGONESE; ALVES; ROSA, Towards Loop Closure Detection for
SLAM Applications using Bag of Visual Features: Experiments and Si-
mulation Computational Neuroscience: Third Latin American Workshop, LAWCN

2021. (aceito para publicagao nos Anais da Conferéncia);

e RAIBOLT; ANGONESE; ALVES; ROSA, Descriptor Convolutional Neural
Network (DescNet). (a ser submetido para Periddico).
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