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Introducao
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Introducao Contextualizacao

O problema de SLAM

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

 Mapeamento;

» Localizacao.

« Estas duas tarefas nao podem ser realizadas de formas independentes,

isto €, elas atuam de forma complementar.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Introducao Contextualizacao

Influéncia da incerteza na localizacao e mapeamento

B |

-
Localizacao Localizacao Mapeamento Mapeamento
sem erros com erros sem erros com erros
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Introducao Contextualizacao

Veiculos Terrestres Nao-Tripulados (VTNTSs)

 Aplicacoes do uso de VTNTs:

* Defesa;

Operacoes militares;

Busca;

Resgate e salvamento;

Servicos domesticos.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Odometria Visual + SLAM = VSLAM

* Vantagens VSLAM:

« Utilizacao de cameras;

 Alternativa barata a sensores e lasers.

 Técnicas para solucao de VSLAM:

* Redes Neurais Convolucionais;

 Redes Neurais Recorrentes.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Introducao Contextualizacao

Deteccao de Fechamento de Loop

https://www.youtube.com/watch?v=-EQAJOoORQEQ

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Introducao Caracterizacao do Problema

Caracterizacao do Problema

« Técnicas de Aprendizado de Maquina baseadas em Aprendizado Profundo,
como por exemplo, Redes Neurais Convolucionais, apesar de serem
exploradas em sistemas VSLAM, sao pouco exploradas para a tarefa de
Deteccao de Fechamento de Loop.

« Entretanto, um problema ainda enfrentado ao treinar tais arquiteturas,
esta relacionado ao poder computacional necessario, onde, torna-se um

recurso caro, ou até mesmo indisponivel.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Motivacao

« Buscamos alternativas baratas, robustas e com desempenho

computacional eficiente.

 Descartando a utilizacao de recursos como sensores de distancia e lasers,
que, comumente sao recursos caros € que demandam de um poder

computacional alto.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Objetivo

* Integracao de um modelo hibrido de arquitetura de Rede Neural Artificial
com um sistema de Localizacao e Mapeamento Simultaneos baseado em

visao capaz de solucionar o problema de Deteccao de Fechamento de

Loop.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Conceitos Basicos e Estado da Arte
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Odometria Visual

i e

Camera Camera Camera Camera
Monocular Stereo Omnidirecional RGB-D
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Deteccao e Descricao de Caracteristicas

« Um Descritor de Recurso Local ou um Descritor Binario Local exerce a

funcao de encontrar caracteristicas “interessantes” presentes em uma
imagem.

« Nao importa como a imagem e modificada (e.g., rotacao, escala,
reducao, expansao, distorcao, etc.), sempre encontraremos as mesmas
caracteristicas para esta mesma imagem.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Deteccao e Descricao de Caracteristicas

Ponto de
Detector Rotacao

SIFT SIFT v v
SURF SURF v v v v
KAZE KAZE v v X X
BRIEF X X v X
ORB ORB v X v X
BRISK BRISK v v v v
FREAK v v v X
AKAZE AKAZE v v X X

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Técnicas Investigadas
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Redes Neurais Convolucionais
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Técnicas Investigadas

Redes Neurais Recorrentes
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Técnicas Investigadas
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Trabalhos Relacionados

Trabalhos Relacionados

« A eficiéncia entre descritores pode ser vistas em diversos trabalhos
realizado pela comunidade cientifica, onde foram aplicadas diversas
analises e avaliacoes [1], [2], [3], [4].

« Em Dai et al. [5] os autores fornecem um estudo comparativo de trés
classes distintas de Descritores de Recursos 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 aplicacoes de Robotica, levando em
consideracao a capacidade dos descritores em lidarem com alteracoes
condicionais.

@ unifeso.edubr ()@ @Ffeso.unifeso
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Conceitos Basicos e Estado da Arte Trabalhos Relacionados

Trabalhos Relacionados

« Loo et al. [6] aprimora o mapeamento da Odometria Visual atraves de
uma Rede Neural Convolucional de previsao de profundidade de imagem
unica.

« Zhang et al. [7] apresenta uma nova abordagem para a solucao do
problema de deteccao de fechamento de loop para sistemas VSLAM
baseado em Redes Neurais Convolucionais

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Conceitos Basicos e Estado da Arte Destaque

Destaque
Descritores de Recursos SLAM baseado Redes Neurais
Locais e Descritores em visao Convolucionais + Deteccao
Binarios Locais de Fechamento de Loop

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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A Proposta A Proposta

A Proposta
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Viabilidade Viabilidade

Linguagem de Programacao e Bibliotecas

o ) K [ofY

Python TensorFlow Keras OpenCV
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Viabilidade Viabilidade

Kit de Desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Avaliacao comparativa entre Descritores

« Avaliacao de uma abordagem de Saco de Caracteristicas Visuais extraindo
caracteristicas atraves de Descritores de Recursos Locais e Descritores
Binarios Locais no microcomputador Jetson Nano para as tarefas de
reconhecimento e classificacao em seis conjuntos de dados visuais por
meio do classificador Multilayer Perceptron:

* MNIST, JAFFE, Extended CK+, FEI, CIFAR-10, e FER-2013.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Avaliacao comparativa entre Descritores

* Descritores de Recursos Locais:
« SIFT, SURF, and KAZE.

e Descritores Binarios Locais:
 BRIEF, ORB, BRISK, AKAZE, e FREAK.

@} unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Etapa de Treinamento

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

@} unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Etapa de Treinamento

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

@} unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Etapa de Treinamento

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

@} unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Avaliacao comparativa entre Descritores

Etapa de Teste

Etapa de Representacao de Caracteristicas e Representacao de Imagem

Algoritmos | Dataset Conjunto de dados visuais
MNIST | Extended CK+ | CIFAR-10 | FER-2013
SIFT 00:35 00:04 00:46 00:25
SURF 00:09 00:01 00:08 00:06
KAZE Teste 00:39 00:04 00:46 00:25
ORB 00:16 00:01 00:20 00:09
BRISK - 00:02 00:11 00:09

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados

Etapa de Teste

Avaliacao comparativa entre Descritores

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

@2 unifeso.edu.br
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Experimentos e Resultados

Etapa de Teste

Avaliacao comparativa entre Descritores

Matriz de Confusao

Feliz
o
=
()
el
1+
el
—
Q
>
k=)
>
-+
0
o
Neutro

NG

Q
S
()

X

Rétulo Previsto

@ unifeso.edu.br

(f) @ @Feso.unifeso

50

45

- 20

r 15

- 10



CONCRESSO ACADEMICO CIENTIFICO DO UNIFESO

Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Rede Neural Convolucional de Descritores

 Foi investigado técnicas e metodos que pudessem ser utilizadas para o
desenvolvimento da reformulacao de filtros convolucionais de uma
arquitetura de Rede Neural Convolucional tradicional atraves de um
Descritor Binario Local, e consequentemente, utilizadas tambem na
implementacao da adaptacao de Rede Neural Convolucional,
apresentando o novo desigh de camadas para a arquitetura proposta.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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CONCRESSO ACADEMICO-CIENTIFICO DO UNIFESO

Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Rede Neural Convolucional de Descritores

« Assim, propomos a reformulacao das camadas convolucionais por meio de
Descritores Binarios Locais.

« Com isto, apresentamos duas novas camadas para arquiteturas
profundas: (a) Deteccao de Caracteristica Local e (b) Convolucao de
Descritor Local, como uma alternativa viavel e eficiente as camadas
convolucionais.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso



CONCRESSO ACADEMICO CIENTIFICO DO UNIFESO

Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Deteccao de Caracteristica Local

* Primeira camada da arquitetura proposta.

« Responsavel por executar a (a) deteccao de pontos-chave Nl no conjunto
de dados de treinamento e, 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) € gerando um vetor de caracteristicas F.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Deteccao de Caracteristica Local
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Convolucao de Descritor Local

« Alternativa a camada convolucional de uma Rede Neural Convolucional
tradicional.

* Consiste em (a) reduzir a dimensionalidade por meio do algoritmo Aprendizado
de Dicionario aplicado ao vetor de caracteristica gerado pela camada de
Deteccao de Caracteristica Local anterior, gerando um dicionario esparso D
(conJunto de atomos), ou seja, gerando um vetor de caracteristicas esparso a
partir do descritor; (b) segu1da por um processo de binarizacao, neste caso, a
funcao Sinal, transformando a natureza do dicionario esparso D em binario e
esparso sgn(D) (c) seguida ainda, por uma transformacao do dicionario esparso,
que nada mais € do que a transformacao de um vetor de caracteristicas em uma
matriz quadrada, e, finalmente, é definido para o centro de todas as matrizes
quadradas, um valor negativo (- 1)

@& unifeso.edubr ()@ @feso.unifeso
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Aprendizado Converte
de Binarizacao Vetor para
Dicionario (sen(D}) Matriz
(D) (b:)

Onde, bi sao os pesos de descritor, gerados a partir da matriz de transformacao de sgn(D).
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Comportamento da operacao de convolucao

Imagem Peso Mapa de
de Entrada de Descritor Caracteristica
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Rede Neural Convolucional de Descritores

« Conceitualmente, a DescNet proposta neste trabalho pode ser facilmente
implementada em qualquer estrutura de aprendizado profundo
existente.

« Como topologia da rede, para estes experimentos, foi utilizado a
arquitetura ResNet-152.

« Portanto, a mesma arquitetura utilizada para implementar a Rede Neural
Convolucional tradicional serviu como linha de base para a
implementacao da DescNet.

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Resultados no conjunto de dados visuais MNIST
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Resultados no conjunto de dados visuais CIFAR-10
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Experimentos e Resultados Rede Neural Convolucional de Descritores

Comparacao com Linha de Base

« A Tabela consolida os resultados obtidos da DescNet de melhor
desempenho em comparacao com sua linha de base (ResNet-152)

correspondente.
Conjunto de DescNet Linha de Base
dados visuais Parametros Tempo de Parametros Tempo de
Top-1 | Top-25 aprendiveis | Treinamento Top-1-| Top-5 aprendiveis | Treinamento
MNIST 56% 90% 20,307,978 01:01:02 67% 89% 08,295,178 02:59:54
CIFAR-10 23% 65% 20,307,978 05:29:46 38% 7% 08,295,178 07:44:53

@ unifeso.edubr  (f) (@ @feso.unifeso
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Conclusao
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Conclusao

« Experimentos foram realizados para comparar sua eficiéncia com um modelo de
Rede Neural Convolucional tradicional.

« Alcancamos resultados razoaveis sobre a camada convolucional padrao em
con]untos de dados visuais competitivos (MNIST e CIFAR-10) enquanto permite
economia no numero de parametros do modelo e, consequentemente, economia
computacional significativa tornando a DescNet um  modelo apl1cavel em
ambientes reais com recursos escassos e limitados.

« Nossa abordagem € promissora, onde os métodos propostos possuem o potencial
de realizar a tarefa de Deteccao de Fechamento de Loop de um sistema VSLAM
eficaz e com desempenho eficiente em trabalhos futuros.
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