Um modelo de rede neural siamesa
para re-identificacao de pessoas
em imagens, utilizando rede neural
convolucional e autoencoder

Fabia Isabella Pires Enembreck
Erikson Freitas de Morais

19 de setembro de 2019

7" PATRIA AMADA
Ulrpr oo ESBRAST

1



Introducao

» Sistemas de seguranca monitorados por cameras;
« Manual,
* Inteligente;

* Re-identificacao de pessoas;
* Verificar se a pessoa ja esteve presente em um
ambiente;
« Correspondéncia entre imagens;

* Problema sem solucao definitiva.
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Figura 1. Exemplo de um sistema de vigilancia multi-camera para re-identificacao.
Adaptado de (BEDAGKAR-GALA; SHAH, 2014) .
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Objetivo Principal

 Desenvolvimento de um método para re-identificar
pessoas em imagens utilizando técnicas de aprendizagem
profunda.
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Objetivos Especificos

1)
2)
3)

4)

|dentificar possiveis técnicas de aprendizagem profunda
gue possam ser aplicaveis ao problema;

Propor e implementar um modelo para re-identificacao
de pessoas;

Selecionar datasets publicos para testar o modelo
Proposto;

Realizar experimentos para validacao do modelo.
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Rede Proposta
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Figura 2. Modelo de Rede Neural proposta.
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Rede Neural Convolucional
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Figura 3. Modelo de Rede Neural proposta: CNN.
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Rede Neural Convolucional

« Camada de Convolucao;
* Filtros;

« Mapas de Caracteristicas;

« Aprender Padroes;

* Agrupamento;
* Max Pooling.
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Figura 4. Operacao de Max Pooling.
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Rede Neural Convolucional
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Figura 5: Camadas de uma CNN. Adaptado de (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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Autoencoder
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Figura 6: Modelo de Rede Neural proposta: Autoencoder.
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Autoencoder

« Reproduzir os dados da entrada na saida da rede;
* Funcao encoder,
* Funcao decoder,

« Saida aproximada;
 Priorizar as informac0es mais importantes;

« Denoising Autoencoder;
« Entrada: dados corrompidos;
« Saida: dados nao corrompidos.
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Rede Neural Siamesa

* Duas sub-redes idénticas unidas em suas saidas;
« Encontrar correspondéncias;

« Entrada: um par de imagens e um rétulo binario;
« Contrastive Loss.
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Figura 7: Associacao entre pares positivos e pares negativos.
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Rede proposta: resumo
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Figura 8. Rede neural proposta.

Reconstrucao do vetor de caracteristicas,
de forma que sejam amenizadas
variacoes entre as imagens
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Experimentos e Resultados

* Dataset: VIPER; #&§
e 2 cameras;

« 1264 imagens;
* 632 pessoas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figura 9: VIPER: exemplos de pares de imagens de 10
pedestres diferentes. Fonte: (GRAY; BRENNAN; TAO, 2007).
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Experimentos e Resultados

Tabela 1: Acurécia em relacdo ao N° de Epocas de treinamento, utilizando o dataset

VIPeR.

N° de Epocas

Acuracia(%)

100 84,47
200 82,92
400 82,92
600 65,2
800 80,23
1000 86,59
1200 87,93
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Experimentos e Resultados
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Figura 10: Acuracia em relacdo ao N° de Epocas de treinamento, utilizando o dataset
VIPeR.
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Experimentos e Resultados

« Dataset: ILIDS-VID;

e 2 cameras;

« 300 pedestres;
 Single shot e Multi shot.
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Flgura 11 |LIDS VID Imagens de um mesmo pedestre, obtidas por meio de duas
cameras nao sobrepostas. Fonte: (WANG et al., 2014).
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Experimentos e Resultados

Nede Acuracia(%) Nede Acuracia(%) N°de Acuracia(%)
Epocas Epocas Epocas

100 93,04 1000 92,4 2000 93,22

200 93,49 1200 89,82 2200 92,06

400 91,2 1400 89,37 2400 92,46

600 94,26 1600 94,09 2600 93,46

800 91,39 1800 90,93 2800 93,82

Tabela 2: Acuracia em relacdo ao N° de Epocas de treinamento, utilizando o dataset

ILIDS-VID.
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Experimentos e Resultados
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Figura 12: Acuracia em relacdo ao N° de Epocas de treinamento, utilizando o dataset
ILIDS-VID.
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Experimentos e Resultados

 E se 0 autoencoder nao fosse utilizado?

‘N°de Acuracia(%) Nede Acuracia(%) Nede Acuracia(%)
Epocas Epocas Epocas

100 87,42 1000 87,30 2000 87,78

200 87,48 1200 87,43 2200 87,54

400 87,42 1400 87,25 2400 87,27

600 87,73 1600 87,33 2600 87,19

800 87,56 1800 87,51 2800 87,54

Tabela 3: Acuracia em relacdo ao N° de Epocas de treinamento, utilizando o dataset

ILIDS-VID.
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Experimentos e Resultados
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Figura 13: Comparacdo da acuracia em relacido ao N° de Epocas de treinamento,
utilizando o dataset iLIDS-VID, para as duas redes implementadas.
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Experimentos e Resultados
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Figura 14: Tempo de execucio de cada teste em minutos em relacdo ao Ne de Epocas de
treinamento, utilizando o dataset iLIDS-VID.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Potencial para re-identificar pessoas;
CNN + AE;

« Acuracia;

 Tempo de execucao;

Realizacao de mais testes na rede, com outros datasets;
Melhoria da rede;
* Triplet loss.
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