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Objetivos 

Diversos métodos de SLAM se beneficiam do 
uso de informação semântica. A maioria 
adiciona informação semântica de alto nível, 
como detecção de objetos e segmentação 
semântica, aos métodos fotométricos. Esta 
pesquisa propõe que informação semântica 
também pode ser utilizada nos métodos de 
extração de features através do treinamento de 
um extrator de features profundo com 
segmentação semântica. Assim, seria uma 
maneira mais robusta em comparação a 
utilização de apenas informações de alto nível, 
já que seria aprendida intrinsicamente pelo 
descritor e não seria dependente da qualidade 
final. 

Métodos e Procedimentos 

Nesta pesquisa foi utilizado o modelo 
SuperPoint (Sp) [1] como base. A arquitetura do 
modelo Sp é um encoder compartilhado seguido 
de dois decoders, um para a extração de 
KeyPoints e outro para o descritor. Para 
adicionar informação semântica, foi utilizada a 
técnica de aprendizado multitarefa, adicionando 
uma semantic head para realizar segmentação 
semântica. O modelo proposto, Semantic 
SuperPoint (SSp), pode ser visto na Figura 1. 
Para balancear a otimização dos objetivos foram 
utilizados três métodos. A soma uniforme, 
balanceamento das funções de perda 
considerando a incerteza [2] e o método central 
dir + tensor [3] que calcula um gradiente para 
melhorar todas as tarefas. 
Para treinar o modelo, foi selecionado o dataset 
MS-COCO 2017 [4] e o HPatches [5] para a 
avaliação, de acordo com as métricas de 

detector e descritor descritas no artigo do Sp [1]. 
Como foram utilizadas diversas métricas, se fez 
necessário criar um critério de avaliação. Então, 
foi considerado o matching score (MS) como a 
principal, já que representa a porcentagem de 
inliers. Logo, avalia tanto o detector quanto o 
descritor, além de ser a mais relacionada com 
tarefas de SLAM. 
Além disso, os modelos foram utilizados como 
extratores de features no ORB-SLAM2 [6] e 
foram avaliados de acordo com a métrica 
absolute position error (APE) obtida ao gerar por 
SLAM as trajetórias no dataset do Kitti [7]. 
Vale notar que, ao adicionar o decoder extra, o 
custo de treinamento aumenta, mas o de 
inferência é mantido, pois a predição da 
segmentação semântica não é necessária após 
o treinamento. 

 
Figura 1: Semantic SuperPoint 

 

Resultados 

Na Tabela 1, têm-se os resultados de métodos 
de extração de features, tanto clássicos quanto 
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profundos. Foram utilizadas as abreviações uni 
para a função de perda uniforme, unc para a 
incerteza e ct para o método central dir + tensor. 

 
Tabela 1: Resultados no HPatches 

 
Considerando o MS, o modelo SSp teve um 
resultado melhor, com um pequeno aumento de 
+0.2% em comparação com o Sp + unc. Para a 
estimação homográfica, teve um melhor 
resultado que o Sp + unc no caso ϵ = 5, 
enquanto balanceava as métricas do detector.  
Para a avaliação no ORB-SLAM2, as 
sequências foram executadas 10 vezes e na 
Tabela 2 as médias dos erros ATE de cada 
trajetória são exibidas para cada modelo, junto 
ao valor-p obtido pelo teste Kruskal-Wallis. 

 

 
Tabela 2: Resultados no Kitti 

Analisando os erros em cada trajetória, o 
modelo SSp obteve um resultado melhor em 8 
situações, sendo pelo menos 3 relevantes, 
enquanto o modelo Sp só possui um resultado 
melhor que seja relevante. 
Portanto, adicionar informação semântica 
melhora métodos de extração de features 
profundos. 

Conclusões 

Percebe-se então que adicionar informação 
semântica em uma arquitetura baseada em um 
encoder compartilhado em combinação com 
métodos de aprendizado de multitarefa, melhora 
o desempenho de métodos de extração features 

profundos e, nesse caso, sem adicionar custo 
computacional na inferência. 
Trabalhos futuros podem ajustar a intensidade 
do processo de data augmentation e a 
complexidade do dataset de treinamento para 
balancear a capacidade de generalização e 
aprendizado semântico. O modelo também 
pode ser treinado por outro método de 
aprendizado que não dependa do processo 
intensivo de data augmentation.  
Além disso, caso tenha obtido uma predição 
semântica de qualidade satisfatória, é possível 
utilizar a informação de alto nível para aplicar os 
métodos de SLAM semântico. 
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