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A Convolutional Neural Network for Learning Local
Feature Descriptors on Multispectral Images

Cristiano F. G. Nunes, Flavio L. C. Padua

Abstract—This work presents a novel convolutional neural
network, termed multispectral features network (MF-Net), for
learning local feature descriptors in multispectral images. Unlike
most existing solutions, which primarily handle images from
the visible light spectrum, we propose a learning-based method
that deals with image data acquired from different spectrum
bands. To design our convolutional neural network, we introduce
a new layer that incorporates Log-Gabor filters to enhance the
network capability to work with nonlinear intensity variations
in images captured from different electromagnetic frequencies
spectrum. This layer, entitled mapping layer, can be easily
integrated into different network architectures. To demonstrate the
efficacy and limitations of our method, we went on experiments
with two distinct datasets extensively used in previous works
composed of image pairs from the visible spectrum and the
infrared spectrum. Experimental results with datasets containing
images obtained from visible light and infrared spectrum show
that our method can accurately match features, outperforming
some state-of-the-art learning-based algorithms.

Index Terms—1Local feature descriptor, Multispectral images,
Log-Gabor filters, Convolutional neural networks.

I. INTRODUCAO

s imagens multiespectrais desempenham um papel im-
Aportante na area de Visdo Computacional, pois, elas
possibilitam a obtengdo de informacdes da cena que ndo seriam
facilmente obtidas por imagens individuais. Nesse sentido,
as imagens multiespectrais, por possuirem mais informacdes
sobre determinado objeto ou cena, possibilitam a andlise
mais completa em diversas aplicagdes, incluindo sistemas de
vigilancia [1], navegacdo guiada por imagem, monitoramento
de desastres naturais [2], reconhecimento facial [3], dentre
outras.

Para usar efetivamente um conjunto de imagens obtidas
de distintas faixas do espectro, € necessdrio realizar um
alinhamento espacial, comumente realizado por meio da
correspondéncia de caracteristicas locais. Uma caracteristica
local consiste em um padrdo de imagem que difere de sua
vizinhanca imediata, como: pontos, cantos, bordas ou algum
outro padrdo especifico [4].

A descri¢do das caracteristicas locais ainda é um desafio
devido a alguns fatores, como: diferencas de iluminagao,
obstrucdes, mudangas no angulo de visdo, presenca de ruidos
ou borrdes nas imagens [5], [6]. Ambiguidades na cena
também se tornam um fator desafiador, pois, diferentes regides
podem ter aparéncias similares, quando observadas sob pontos
de vista distintos, dificultando assim sua discriminacdo e a
correspondéncia de suas proje¢des em diferentes imagens [7].
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No contexto de imagens multiespectrais, as tarefas de
detec¢do e descricdo de caracteristicas possuem um desafio
ainda maior, posto que a relagdo entre as intensidades dos
pixels das diferentes imagens pode ser ndo-linear [5], [8]. Para
ilustrar as diferencas de intensidade dos pixels entre imagens
multiespectrais, a Fig. 1 exibe os valores dessas intensidades ao
longo de um segmento de reta (em vermelho) para um par de
imagens obtidas em faixas distintas do espectro eletromagnético.
Os segmentos de retas indicados na imagem possuem regides
correspondentes. Observa-se, por meio das taxas de variacao
(setas no gréfico) que, as diferencas de intensidade em imagens
multiespectrais, geralmente de natureza ndo-linear, podem
afetar a imagem e dificultar a descri¢do dessas regides. Apesar
dessas diferencas, as aparéncias das formas dos objetos (por
exemplo, suas bordas ou texturas) tendem a permanecer em
ambas as imagens [7].

Como as bordas e texturas da mesma regido entre imagens
capturadas de diferentes faixas do espectro podem definir
padrdes similares, é possivel, portanto, obter caracteristicas que
as descrevam em bandas distintas, mesmo quando as variacdes
de intensidade dos pixels sdo diferentes. Essa extragcdo pode ser
realizada aplicando-se funcdes para extrair bordas em imagens.

Nas ultimas décadas, as Redes Neurais Convolucionais
(CNNB5) tém recebido muita ateng@o por seu sucesso em tarefas
de Visdo Computacional, como classificagdo de cenas [9],
reconhecimento de objetos [10], segmentacdo de imagens [11],
e recuperagdo de imagens [12]. Segundo [13], as Redes Neurais
Convolucionais e outras técnicas de aprendizado de maquina
tém sido empregadas em diversos niveis, como em detec¢do
de caracteristicas, calculos de similaridade ou até mesmo a
estimagdo de transformacdo entre imagens. No entanto, devido
aos desafios relacionados as imagens obtidas de diferentes
faixas do espectro, os modelos existentes ainda ndo funcionam
adequadamente para imagens multiespectrais [14].

No contexto das imagens obtidas de diferentes faixas do
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Fig. 1. Variacdo nos valores de intensidade dos pixels entre
imagens obtidas de diferentes faixas do espectro.
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espectro, uma das limitacdes das CNNs consiste no fato de
que a distribuicdo espacial dos pixels na rede € essencialmente
tratada de forma linear, dado que n@o hd nenhuma camada
em uma CNN tipica capaz de lidar diretamente com a nio-
linearidade entre pixels vizinhos de uma imagem. Pois, ao se
utilizar imagens obtidas de diferentes faixas do espectro, essas
intensidades podem ndo seguir um mesmo padrdo, conforme
exemplificado na Fig. 1.

Com base nessa limitagdo e motivado pelo sucesso recente
das CNNs para imagens obtidas do espectro visivel, este
trabalho propde uma nova CNN projetada para aprender
descritores de caracteristicas locais em imagens multiespectrais.

Podemos resumir as contribui¢des deste trabalho da seguinte
forma:

o Projetamos uma arquitetura de CNN para aprender de-
scritores de caracteristicas locais em imagens multiespec-
trais. Além disso, verificamos esse método comparando-o
com outros métodos do estado da arte;

o Para a construcdo desta CNN, apresentamos uma nova
camada, intitulada camada de mapeamento, para lidar com
a ndo-linearidade dos dados;

¢ Avaliamos o desempenho de diferentes arquiteturas com-
preendendo distintas combinacdes de posicdes da camada
de mapeamento, proposta neste estudo.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Pesquisadores desenvolveram recentemente arquiteturas de
CNN para descrever caracteristicas locais em imagens obtidas
do espectro visivel para atuar de forma similar aos métodos
tradicionais, baseados em modelagem manual (do inglés,
handcrafted), como os métodos SIFT [15] e SURF [16].
Nesta linha, destacam-se as arquiteturas DeepCompare [17],
MatchNet [18], DeepDesc [19], PN-Net [20] e TFeat [21].
Essas arquiteturas foram avaliadas no estudo [22], no qual
os autores concluem que métodos tradicionais para descricido
de caracteristicas ainda tém desempenho igual, ou superior,
comparado aos métodos baseados em CNN.

Inspirados na arquitetura PN-Net [20], os autores [23]
propdem uma arquitetura, denominada Q-Net, especialmente
projetada para aprender caracteristicas locais em imagens
multiespectrais. Os autores concluem que a solugdo proposta
obteve uma melhora de aproximadamente 3% em relacdo aos
métodos avaliados. Uma desvantagem dessa arquitetura € o seu
tempo de processamento para treinamento, sendo mais lento
que a arquitetura PN-Net devido a sua complexidade.

Ainda no contexto de imagens multiespectrais, os autores
[24] introduziram uma arquitetura, denominada TS-Net, moti-
vada pela arquitetura MatchNet [18]. Os autores apresentam
uma nova funcdo de perda para fazer com que as caracteristicas
locais obtidas de diferentes espectros fiquem préximas umas das
outras no espacgo de caracteristicas. No entanto, a rede proposta
¢ limitada em termos de diferencas ndo-lineares. Além disso,
esta rede nio pode ser empregada em um sistema convencional
de correspondéncia de caracteristicas locais, dado que esta rede
produz um descritor que depende de métricas de comparacao
personalizadas, diferente da norma Lo, usada em descritores
tradicionais como o algoritmo SIFT.
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As solucdes baseadas em aprendizagem profunda para descr-
ever caracteristicas locais para imagens multiespectrais ainda
tém desafios a serem explorados. Grande parte dos trabalhos
da literatura ndo aborda diretamente as ndo-linearidades das
imagens, mostrando a importincia de explorar estudos nessa
linha. Também, as solugdes desenvolvidas para imagens de
luz visivel [17], [18], [19], [20], [21] ainda ndo possuem uma
eficdcia satisfatéria em imagens multiespectrais.

Na literatura, também hé trabalhos recentes que apresentam
métodos descritores, baseados em modelagem manual (hand-
crafted), projetados exclusivamente para descrever caracteristi-
cas em imagens multiespectrais, como MFD [7], HOMPC
[25], HoDM [26], DMPCLGM [27], HOSM [8], EMCM
[28]. Esses trabalhos possuem uma solucdo semelhante para
lidar com a ndo-linearidade das imagens, por meio do uso
de informagdes das bordas das imagens. Em alguns desses
trabalhos, as informacdes sdo extraidas por filtros de deteccdo
de bordas, como os filtros Gabor e Log-Gabor [7], [25], [27].

Inspirado nos trabalhos aqui apresentados, propomos um
método baseado em aprendizado de mdquina que lida com
dados de imagens adquiridas em diferentes bandas de espectros.
Para lidar com a ndo-linearidade das imagens multiespectrais,
apresentamos uma nova camada de aprendizagem profunda
que incorpora o uso de filtros Log-Gabor para a extracdo das
informagdes que sdo similares entre um par de imagens obtidas
de diferentes espectros.

III. METODO PROPOSTO

O objetivo principal, ilustrado na Fig. 2, consiste em calcular
um vetor descritor D € R¥ de uma janela de imagem J €
R™*™, O descritor D é o vetor resultante da dltima camada
da CNN e possui dimensionalidade k. Este descritor pode
ser empregado em sistemas convencionais de correspondéncia
de caracteristicas locais por meio da utilizacdo da norma Lo
(distancia euclidiana) como critério de similaridade. A janela
de imagem J representa uma caracteristica local extraida por
um método detector de caracteristicas locais.

A estrutura do método proposto € inspirada na arquitetura
TFeat [21], visto que esse modelo possui propriedades dese-
javeis, por se tratar de uma arquitetura de poucas camadas, e
por se mostrar eficiente para descrever janelas de imagens por
meio de CNN. No entanto, nosso método ndo se trata de uma
simples extensdo do método TFeat, pois, ndés o projetamos
para trabalhar exclusivamente com imagens obtidas de distintas
faixas do espectro. A Fig. 3 exibe, de forma detalhada, a
arquitetura de CNN proposta neste trabalho, bem como a
descri¢do de cada camada.

Janela de imagem J Descritor D

Fig. 2. Célculo do descritor a partir de uma janela de imagem.
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Entrada: janela de imagem
Tamanho: 64X64.
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Saida: 32X26X26, Fungdo: tanh.
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Fig. 3. Camadas da arquitetura MF-Net.

A. Camada de Mapeamento

Na arquitetura da nossa CNN, desenvolvemos um novo
tipo de camada da CNN para lidar com a ndo-linearidade dos
dados. Essa camada, intitulada de Camada de Mapeamento tem
por objetivo realizar o mapeamento de entradas nao-lineares,
como no caso das imagens multiespectrais, de tal forma que
a saida produzida tenha uma representagcdo similar, conforme
exemplificado na Fig. 4. Essa saida pode ser representada
pelas bordas das imagens de entrada e, apesar de haver uma
perda das informagdes da imagem original, as bordas tendem
a permanecer similares em imagens de diferentes espectros. A
camada de mapeamento incorpora os filtros Log-Gabor para
realizar a tarefa de extracdo de caracteristicas e lidar com
o problema da nao-linearidade das imagens multiespectrais.
Nesse sentido, a camada tem o objetivo de produzir um Mapa
de Respostas Absolutas (MRA), de forma semelhante aos
métodos descritores tradicionais do estado da arte para imagens
multiespectrais [25], [26].

Na camada de mapeamento, para uma imagem de entrada,
€ aplicado um banco de n filtros Log-Gabor, produzindo n
imagens de resposta, conforme a Eq. 1:

R, = [IFFT(FFT(I) = F,,)|, (1)

em que representa o modulo (valor absoluto) e R,
representa a resposta absoluta do filtro F), para a imagem de
entrada I. FFT representa a Transformada Rapida de Fourier
e IFFT representa a sua fungfo inversa.

Ap6s computar todas as imagens de resposta R,,, é realizada
a combinacdo dessas respostas e calculado o MRA. Nesse
cdlculo, o valor do pixel M (x,y) éigual a j se o pixel R;(z,y)

“||>9

for o valor maximo entre todos os R,,,em que j = 1,2,...,n.
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Entrada: luz visivel.
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B

Entrada: infravermelho.

Respostas similares
para ambas entradas

Fig. 4. Exemplo de funcionamento da camada de mapeamento
na arquitetura MF-Net.

Dessa forma, a matriz M (x,y) serd composta apenas pelos
indices em que o pixel R, (z,y) for o maior entre todas as
respostas.

A fungdo Log-Gabor [29] no dominio da frequéncia uti-
lizando coordenadas polares é dada pela Eq. 2:

log (r/fo)® _(0-m)?

G(r,0) = exp 207 cexp | = |,

?)
em que 7 e 6 representam o raio e o angulo do filtro em
coordenadas polares, m consiste no angulo de orienta¢do do
filtro, o, representa o desvio padrdo gaussiano do filtro e fj
representa a frequéncia central do filtro, dada pela Eq. 3:

fo=Ak", (3)

em que A consiste no comprimento de onda da menor escala
do filtro, k representa uma constante multiplicativa de escala
entre filtros sucessivos e n consiste na escala do filtro.

Para os filtros Log-Gabor foram definidos os valores das
constantes como sugeridos no trabalho de [29] por apresentarem
melhores resultados na extragdo de informacgdes de texturas
ao utilizar os filtros Log-Gabor em descricio de imagens.
Os valores definidos foram: A = 3,0, 0. = 0,65 e k = 2,0
(ver equacdes 2 e 3 para detalhes de cada constante). Para
produzir o banco de filtros, foram utilizados os mesmos valores
como sugerido no método descritor MFD [7], na medida em
que os autores demonstraram resultados efetivos em imagens
multiespectrais. Sendo assim, foram utilizados 10 filtros, com
5 filtros de orientagdo (valores de m igualmente divididos de
0 até 180 graus) e 2 filtros de escala (n = 0,1 da Eq. 3).

Embora os parametros da camada de mapeamento sejam
pré-definidos (como os pardmetros da funcdo Log-Gabor e
a quantidade de filtros), o fato dessa camada estar em uma
arquitetura CNN permite o aprendizado de todos os pardmetros
por uma simples modificagdo na implementagdo. Assim, seria
possivel aprender os parametros da fungdo Log-Gabor para
produzir os filtros Log-Gabor de forma adaptativa. No entanto,
queriamos produzir o menor modelo possivel com uma menor
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quantidade de pardmetros e também usar parametros que ja
foram validados na literatura, como os parametros definidos
em [7] e [29], no contexto de extracdo de caracteristicas para
imagens multiespectrais.

B. Arquitetura MF-Net

A arquitetura da rede é inspirada na arquitetura TFeat. Para
as camadas ja existentes do modelo TFeat foram utilizados
0s mesmos parametros. Para a constru¢do da arquitetura MF-
Net, foram avaliadas diferentes arquiteturas, compreendendo
diferentes combinacgdes da camada de mapeamento. A camada
de mapeamento foi inserida sempre antes de uma camada de
convolucdo. Nesse sentido, foram avaliadas trés arquiteturas,
quais sejam: (i) arquitetura sem camadas de mapeamento
(mesma arquitetura TFeat), (ii) com apenas a camada de ma-
peamento 1 e (iii) arquitetura com as camadas de mapeamento
1 e 5, conforme ilustrada na Fig. 5.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS
A. Bases de Dados

Para demonstrar a eficicia e as limitagdes de nosso método,
realizamos experimentos em duas bases de dados distintas,
amplamente utilizadas na literatura. As bases de dados estdo
disponiveis gratuitamente para garantir a reprodutibilidade dos
resultados.

A primeira base de dados, intitulada Potsdam[30]. , é
composta por 38 pares de imagens do espectro visivel e
do espectro NIR (infravermelho préximo) da vista aérea da
cidade de Potsdam. Todas as imagens possuem o tamanho de
6000 x 6000 pixels e estdo retificadas e alinhadas espacialmente.
A segunda base de dados, denominada RGB-NIR[31], consiste
em um conjunto de 477 pares de imagens do espectro visivel
e do espectro NIR. Todas as imagens possuem o tamanho
de 1024 x 768 pixels e também estdo retificadas e alinhadas
espacialmente.

Para as duas bases de dados, extraimos janelas de imagem
em torno das caracteristicas locais detectadas por meio do
algoritmo detector FAST [32], como sugerido em [33] e [34].
Usamos janelas de imagem de tamanho 64 x 64 pixels, como
sugerido em [23] dado que indicaram os melhores resultados ao
se utilizar abordagens de aprendizagem profunda em imagens
multiespectrais.

B. Treinamento da Rede

Para o treinamento da rede, foi utilizado o mesmo protocolo
definido no trabalho de [21]. Os parametros da rede foram
otimizados por meio do algoritmo Gradiente Descendente
Estocdstico. O treinamento foi realizado em lotes de 128
amostras com uma taxa de aprendizagem de 0,1.

Para o processo de treinamento, foi utilizada uma estrutura
tripla conforme ilustrado na Fig. 6 (mesma estrutura utilizada
no treinamento da rede TFeat). Para cada par de imagens, sdo
detectados os pontos-chave por meio do algoritmo FAST e
entdo recortadas janelas de tamanho 64 x 64. Estas janelas
sdo utilizadas no treinamento na forma {J,,Jp,J,} que
representa uma janela ancora J,;, uma janela positiva J,, € uma
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Fig. 5. Diferentes arquiteturas avaliadas: (i) sem camadas
de mapeamento, mesma arquitetura TFeat, (ii) com apenas
a camada de mapeamento 1 e (iii) com as camadas de
mapeamento 1 e 5.

janela negativa J,,. A janela positiva consiste em uma regiao
correspondente a janela dncora, ja a janela negativa € constituida
de uma regido ndo-correspondente a mesma janela ancora. Nos
experimentos, as janelas J, sdo janelas do espectro visivel,
Jp sdo janelas do espectro infravermelho e J,, s@o janelas
tomadas aleatoriamente do espectro visivel ou infravermelho,
como indicado no trabalho de [23], por ser a maneira mais
apropriada.

A fun¢do de perda utilizada consiste na mesma funcdo
empregada pelo método TFeat, conforme a Eq. 4, definida
no trabalho de [21]:

L(6,,6,) = max(0, u + 5, — ), 4)

em que u representa uma constante de margem, ¢, corresponde
a norma Lo entre os descritores referentes ao par de janelas
Ja € Jp, 0p = ||D(Jq) — D(Jp)l|, € &y corresponde a norma
L+ entre os descritores referentes ao par de janelas J, e J,,
On = [[D(Ja) = D(Jn)|l5-

Todas as janelas sdo embaralhadas de forma aleatéria no
inicio de cada época (em um total de 100 épocas), e as
intensidades dos pixels de cada janela foram normalizadas
(média 0 e desvio padrdo 1). Assim como em [23], as janelas
foram divididas em dois grupos, em que 80% foram utilizadas

v<
b
J

Par de janelas
correspondentes

Fungéo de perda

L.

[=[-]5]5] [B[-]=[5] [S]-[=]5]

Copias da mesma CNN.

Fig. 6. Estrutura utilizada para o treinamento da arquitetura
MF-Net.
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para o treinamento e 20% das janelas foram separadas para
teste da rede.

Cada rede foi treinada 10 vezes para suprimir os efeitos de
randomizagdo na inicializacdo. Nenhum ajuste de parametros
foi utilizado, neste caso, foram usados 0os mesmos parametros
fornecidos pelos autores. Os valores das sementes dos geradores
de nimeros aleatérios foram fixados com a finalidade de
garantir a reprodutibilidade dos resultados, desta forma os
mesmos resultados sdo obtidos caso os experimentos fossem
executados novamente.

Assim como nos trabalhos de [21] e [20], este trabalho nido
utilizou nenhum tipo de técnica para aumentar a quantidade de
dados, nem adicionou c6pias modificadas de dados ja existentes
(do inglés, data augmentation). O objetivo dessa decisdo foi
tornar o processo de treinamento mais eficiente e demonstrar
que as melhorias no resultado provém do método proposto e
ndo do maior nimero de janelas utilizadas para treinamento.

C. Metodologia de Avaliagdo

Como estratégia de correspondéncia de caracteristicas locais,
utilizamos a razdo da distdncia do vizinho mais préximo
(NNDR, do inglés Nearest Neighbor Distance Ratio), proposta
por Lowe [15]. Nesse caso, um descritor de referéncia D 4
é correspondido a um descritor de teste Dp se a seguinte
expressdo for aplicavel:

||DA *DB”Q
L 22 ot &)
[Da—Dclly

em que t € o limiar NNDR, Dp € o primeiro e D¢ € o segundo
vizinho mais préximo do descritor D 4. Nesse caso, valores de
t préximos de 1 retornam mais correspondéncias, porém, com
mais correspondéncias incorretas e, consequentemente, menor
precisao.

Para a avaliacdo dos métodos, foram utilizadas as métricas
de precisdo, revocagdo e medida F1. A metodologia para
avaliacdo utilizada aqui € inspirada nos trabalhos de [33] e
[35], comumente empregada na literatura para avaliacdo de
métodos descritores de caracteristicas locais.

Para cada par de imagens, é realizada a detec¢do e a
descricdo de caracteristicas locais. Em seguida, é realizada
a correspondéncia de cada descritor sobre esse par. Esta
correspondéncia é realizada por diversas vezes, variando o
limiar ¢ (limiar NNDR, referente a Eq. 5) de 0,8 até 1,0 em
intervalos de 0,05. Para cada valor do limiar, sdo calculados
valores de precisdo e revocacdo e entdo produzidas as curvas
de precisdo por revocagdo.

D. Andlise Estatistica

Para verificar a significancia dos resultados obtidos durante a
comparacdo dos algoritmos avaliados, nos experimentos deste
trabalho € utilizado o teste ¢ de Student unilateral superior.
Como neste trabalho se deseja comparar algoritmos, utilizou-se
esse teste de forma pareada, comparando as diferengas dos
valores médios entre cada algoritmo avaliado. O teste estatistico
nesse caso foi realizado comparando-se um determinado
algoritmo com os demais algoritmos avaliados (um contra
todos, dois a dois) [36].

219

Para todos os testes estatisticos, foi utilizado um nivel de
significincia de a = 0,05, e como se trata de madltiplas
comparagdes, foi necessario corrigir esse valor para evitar
a probabilidade de se obter uma conclusdo falsa em uma série
de testes de hipodtese. A correcdo deste nivel de significincia
foi realizada pelo método de Bonferroni, por se tratar de uma
abordagem simples e conservadora [36].

E. Avaliagdo de Diferentes Arquiteturas

Conforme explicado na subsecdo III-B, foram avaliadas
diferentes arquiteturas, compreendendo diferentes combinagdes
da camada de mapeamento. Nesse sentido, foram avaliadas
trés arquiteturas: (i) arquitetura sem camadas de mapeamento
(mesma arquitetura TFeat), (ii) com apenas a camada de ma-
peamento 1 e (iii) arquitetura com as camadas de mapeamento
1 e 5, conforme ilustrada na Fig. 5.

Este experimento foi realizado para a base de dados Potsdam,
e a Fig. 7 exibe os valores de precisdao e revocagdo obtidos
pelas diferentes arquiteturas avaliadas nessa base de dados. Por
meio deste experimento, observa-se que as arquiteturas (iii) e
(ii), que possuem camadas de mapeamento, obtiveram maiores
eficdcias tanto na precisdo quanto na revocacdo, comparadas a
arquitetura (i). A arquitetura (iii), que possui duas camadas de
mapeamento, obteve um desempenho inferior a arquitetura (ii),
que possui apenas uma camada de mapeamento na entrada.

A Fig. 8 apresenta os resultados para a medida F1 dos
experimentos realizados na base de dados Potsdam para
diferentes limiares NNDR (ver Eq. 5). Para estes valores, foi
verificada a significancia dos resultados obtidos, por meio da
andlise estatistica (explicada na subsec¢do IV-D), e o resultado
da andlise indicou que, existem evidéncias estatisticas de que
a arquitetura (ii) € superior na média das medidas F1, para
cada limiar NNDR.

Em relag@o a construg¢do da arquitetura MF-Net, o resultado
da Fig. 7 mostra que apenas a inser¢do da camada de
mapeamento no inicio da arquitetura (camada 1 da Fig. 5) é
suficiente para lidar com a questio da ndo-linearidade dos dados
de entrada. Ao adicionar mais uma camada de mapeamento
no meio da arquitetura (camada 5 da Fig. 5), torna o método
menos eficaz. A hipétese seria de que essa tultima camada
realizaria uma espécie de filtro nos dados, de tal forma que o
descritor se torna menos distintivo e reduz a eficcia da rede.
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Fig. 7. Resultados de precis@o e revocagdo para diferentes
arquiteturas.
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Fig. 9. Resultados de precisdo e revocacdo para a base de
dados Potsdam.

Conforme os experimentos mostrados nesta secgdo,
recomenda-se a implementacdo da arquitetura MF-Net apenas
com uma camada de mapeamento (camada 1 da Fig. 5), sendo
esta arquitetura selecionada para os préximos experimentos.

F. Avaliacdo da Rede MF-Net

A arquitetura MF-Net e os descritores utilizados como
referéncias (do inglés, baselines) foram avaliados em cada base
de dados de forma separada, com o intuito de se obter uma
melhor compreensdo dos resultados dos métodos ao utilizar
diferentes escopos de aplicagdo.

A Fig. 9 exibe os valores de precisdo e revocagdo obtidos
pelos métodos avaliados na base de dados Potsdam. Por meio
deste experimento, observa-se que as arquiteturas TFeat e PN-
Net obtiveram eficicia menor tanto na precisdo quanto na
revocacdo. A arquitetura MF-Net obteve maiores valores de
precisdo e revocagdo em relacdo aos demais métodos, incluindo
a arquitetura Q-Net, que também é projetada para imagens
multiespectrais.

A Fig. 10 apresenta os resultados para a medida F1 dos
experimentos realizados na base de dados Potsdam para
diferentes limiares NNDR. Para estes valores, foi verificada
a significncia dos resultados obtidos, por meio da andlise
estatistica, e o resultado obtido indicou que ha evidéncias
estatisticas de que os valores das medidas F1 da arquitetura MF-
Net é numericamente superior comparada as demais médias.
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Fig. 10. Valores médios e desvio padrao para a medida F1 na
base de dados Potsdam.

A Fig. 11 exibe os valores de precisdo e revocacdo obtidos
pelos métodos avaliados na base de dados RGB-NIR. Por
meio deste experimento, observa-se que as arquiteturas TFeat
e PN-Net obtiveram eficdcia menor tanto na precisdo quanto
na revocacdo. A arquitetura MF-Net obteve maiores valores
de precisdo e revocagdo em relacdo aos demais métodos.

A Fig. 12 apresenta os resultados para a medida F1 dos
experimentos realizados na base de dados RGB-NIR para
diferentes limiares NNDR. Para estes valores, foi verificada a
significancia dos resultados obtidos, e o resultado indicou que
ha evidéncias estatisticas de que a média das medidas F1 da
arquitetura MF-Net é numericamente superior comparada as
demais médias.

Apesar das discrepancias nos resultados entre as bases de
dados, ndo é possivel supor que os métodos avaliados tenham
uma aplica¢do mais apropriada para um determinado cenadrio,
pois, poderia haver outras circunstancias que afetam os valores
de precis@o e revocacio, incluindo diversidades de resolucdo e
presenca de ruido nas imagens (que ndo foram avaliadas neste
trabalho). No entanto, os experimentos mostram que a eficicia
do MF-Net é superior aos demais métodos comparados.

V. LIMITACOES

O método proposto neste trabalho apresenta algumas limi-
tacdes que devem ser destacadas. Primeiramente, as imagens
de resposta aos filtros Log-Gabor podem, em alguns casos,
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Fig. 11. Resultados de precis@o e revocag@o para a base de
dados RGB-NIR.



NUNES et al.: A CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK FOR LEARNING LOCAL FEATURE DESCRIPTORS

0,500

—J— MF-Net
—— PN-Net
—f— Q-Net
—I— TFeat

0,475 A

0,450

0,425

0,400

Medida F1

0,375

0,350

0,325

0,300 1

0,90 0,95 1,00

Limiar NNDR

0,I80 0,I85
Fig. 12. Valores médios e desvio padrdo para a medida F1 na
base de dados RGB-NIR.

ter resultados diferentes entre imagens obtidas de espectros
diferentes na camada de mapeamento. Como exemplo, tanto
no espectro infravermelho quanto no espectro visivel podem
ocorrer casos em que as bordas das imagens sdo ambiguas
devido as diferencas na reflexdo da luz em diferentes faixas
do espectro eletromagnético. Esse fendmeno, portanto, pode
influenciar na extra¢do de informacdes de bordas entre imagens
de diferentes espectros.

Também, assim como os métodos PN-Net, TFeat ¢ Q-Net,
o método proposto, por sua construgdo, nao trata diferentes
escalas de caracteristicas locais, conforme feito em alguns
métodos projetados para o espectro visivel, como os algoritmos
SIFT e SURF. No entanto, cabe ainda avaliar o comportamento
do método nessas situacdes.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um novo método descritor
de caracteristicas locais em imagens multiespectrais para ser
aplicado em problemas de correspondéncia de caracteristicas.
A constru¢do do método proposto, intitulado MF-Net, foi
motivada pelo recente sucesso de abordagens que utilizam
aprendizagem profunda.

As solugdes propostas na literatura para a descri¢do de car-
acteristicas locais, baseadas em aprendizagem profunda, ainda
possuem limitacdes, dado que grande parte dos trabalhos nao
tratam a questdo da ndo linearidade das imagens multiespectrais.
Sendo assim, foi proposta uma nova camada de aprendizagem
profunda, intitulada camada de mapeamento, para lidar com
a nao-linearidade dos dados. Essa camada foi inspirada na
estrutura do método descritor MFD, que utiliza filtros Log-
Gabor para realizar a tarefa de extragdo de caracteristicas e lidar
com as especificidades das imagens multiespectrais. Portanto,
a arquitetura proposta baseia-se na extracdo de informagdes de
imagens no dominio do espago e da frequéncia, empregando
os filtros mencionados acima.

Para a construc¢do da arquitetura do método proposto, foi
realizado um experimento para verificar o comportamento da
camada de mapeamento em diferentes posi¢cdes, e selecionar
a arquitetura que resultasse um maior valor de precisdo e
revocagdo. Conclui-se nesse experimento que a inser¢do da
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camada de mapeamento no inicio da arquitetura € suficiente
para se obter um melhor desempenho de descrigdo.

O método MF-Net foi comparado ao método do estado
da arte Q-Net, também baseado em aprendizagem profunda
e projetado para imagens multiespectrais. Também foram
utilizados para comparagdo os métodos PN-Net e TFeat. Foi
verificado, que o método MF-Net possui uma eficdcia superior
ao método Q-Net. Foi constatado também que o método
descritor MF-Net supera os métodos PN-Net e TFeat, em
termos de precis@o e revocacdo para realizar a descri¢cao de
caracteristicas locais em imagens multiespectrais.

Nos acreditamos que a camada de mapeamento idealizada
e construida neste trabalho possa ser ttil em abordagens de
aprendizagem profunda que trabalham com outros tipos de
dados nao-lineares, visto que € relativamente simples inserir e
adaptar essa camada em outras arquiteturas existentes.

A. Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos neste trabalho, podem ser

realizados os seguintes estudos futuros:

o Comparar o método MF-Net com abordagens tradicionais
(handcrafted) para descri¢do de pontos-chave em imagens
multiespectrais;

o Avaliar o método MF-Net sob provéveis transformagdes
que possam ocorrer em casos reais, como ruidos, mu-
dangas de escala e rotagao;

o Analisar e avaliar nosso método em imagens obtidas de
outras bandas do espectro eletromagnético;

e Modificar a camada de mapeamento proposta para apren-
der os parametros da funcdo Log-Gabor, de forma adap-
tativa;

o Avaliar a camada de mapeamento proposta com outros
tipos de dados ndo-lineares, como mapas de profundidade.
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