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

A Sistemas de seguranca monitorados por cameras;
AManual;
Alnteligente;

ARe-identificacdo de pessoas;

AVerificar se a pessoa ja esteve presente em um
ambiente;

A Correspondéncia entre imagens;
AProblema sem solucéo 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

ADesenvolvimento 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

ACamada de Convolucéo;
AFiltros;

AMapas de Caracteristicas;

AAprender Padroes:

A Agrupamento;
AMax 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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Figura 6: Modelo de Rede Neural proposta: Autoencoder.
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