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Abstract. The problem of determining whether a person being watched by a ca-
mera has ever been present in an environment is called person re-identification.
This problem is considered challenging since the images obtained by cameras
are subject to suffer variations, such as illumination, and partial occlusions. In
this work, a method was developed for the problem, the method consists of using
a siamese neural network architecture, composed of two identical subnets. Each
subnet is formed by a convolutional neural network and a denoising autoenco-
der, responsible for rebuilding the vectors produced by the convolutional neural
network, maintaining the most important features for the re-identification.

Resumo. O problema de determinar se uma pessoa que esta sendo obser-
vada por uma cdmera jd esteve presente em um ambiente é chamado de re-
identificacdo da pessoas. Esse problema é considerado desafiador, pois as ima-
gens estdo sujeitas a sofrer variagoes, como iluminagdo, além de oclusoes parci-
ais. Este trabalho propoe um método para o problema, que consiste em utilizar
uma rede neural siamesa, composta por duas sub-redes idénticas. Cada sub-
rede é formada por uma rede neural convolucional e um denoizing autoencoder,
responsdvel pela reconstrucdo dos vetores produzidos pela rede neural convo-
lucional, mantendo as caracteristicas mais importantes para a re-identifica¢do.
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1. Introducao

A re-identificacdo de pessoas consiste em identificar se uma pessoa ja esteve em um
determinado ambiente antes, de forma que seja atribuido o mesmo rotulo a ela em
todas as suas aparicdes [Ahmed et al. 2015], definida como o processo em que se
pretende estabelecer correspondéncia entre diferentes imagens de uma mesma pessoa
[Bedagkar-Gala and Shah 2014]. O problema de re-identificar pessoas em imagens € con-
siderado muito complexo, uma vez que as imagens analisadas estdo sujeitas a inimeras
variagOes de iluminagdo e pontos de vista, além de oclusdes parciais e baixas resolucdes,
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dentre outros problemas. Dessa forma, duas imagens de uma mesma pessoa tiradas
em uma mesma cena podem estar muito diferentes entre si, fazendo com que um re-
identificador reconheca as imagens como sendo de duas pessoas distintas.

Viérios métodos foram desenvolvidos para tratar esse problema, entre eles
destacam-se métodos que utilizam a combinacdo de histogramas de duas imagens de pes-
soas, como em [Prosser et al. 2010] e [Gray and Tao 2008]. Além disso, aprendizagem
de maquina é uma drea que vem sendo utilizada para a re-identificacio de pessoas, como
em [Yiet al. 2014] e [Ahmed et al. 2015] que implementam variagdes de uma rede neu-
ral siamesa. No entanto, o problema ainda segue sem uma solucao definitiva, devido as
variagOes apresentadas pelas imagens.

Este trabalho propde um método utilizando uma Rede Neural Siamesa para re-
identificar pessoas em imagens. A rede e formada por duas sub-redes idénticas compos-
tas por uma Rede Neural Convolucional (CNN) e um Autoencoder (AE). Cada sub-rede
produz um vetor de caracteristicas de uma imagem e no final a Rede Neural Siamesa es-
tima a similaridade entre os vetores para verificar se pertencem a uma mesma pessoa ou
ndo. Para isso, a CNN produz um vetor de caracteristicas gerais da imagem, que passam
pelo AE que produz a saida de cada sub-rede, mantendo as caracteristicas mais relevan-
tes para a re-identificacdo, de forma que sejam amenizadas possiveis variagdes entre as
imagens.

O objetivo deste trabalho e o desenvolvimento de um método para re-identificar
pessoas em imagens utilizando técnicas de aprendizagem profunda. Para isso, foram de-
terminados os seguintes objetivos especificos: 1) Identificar possiveis técnicas de apren-
dizagem profundas que possam ser aplicdveis ao problema; 2) Propor e implementar um
modelo para re-identificacdo de pessoas; 3) Selecionar datasets publicos para testar o
modelo proposto; 4) Realizar experimentos para validagdo do modelo.

2. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia proposta neste trabalho para a re-identificacdo de
pessoas em imagens, obtidas por diferentes cdmeras e pontos de vista. A Figura 1 exibe
a Rede Neural Siamesa utilizada, que consiste em duas sub-redes, sendo que cada uma
delas recebe uma imagem de entrada.
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Figura 1. Modelo de Rede Neural Siamesa proposto

2.1. Rede Neural Siamesa

Uma Rede Neural Siamesa consiste em duas sub-redes idénticas que compartilham os
mesmos parametros e sdo unidas em suas saidas. Cada sub-rede recebe uma entrada




® Anais do WPCCG'2019

diferente que é mapeada para um descritor de caracteristicas. Com isso, a rede obtém
dois descritores diferentes que sdo comparados para estimar a similaridade entre eles,
resultando na saida da rede [Bromley et al. 1994].

Na Figura 1 € apresentado o modelo de Rede Neural Siamesa proposto. A entrada
da rede e composta por um par de imagens e um valor bindrio Y que identifica se o par
de imagens e de uma mesma pessoa ou ndo. Com isso, se ¥ = 0 entdo as imagens sdo da
mesma pessoa e se Y = 1 as imagens sdo de pessoas diferentes.

Durante o treinamento, a rede modifica seus parimetros para que possa diminuir
a distancia entre um par de imagens de uma mesma pessoa e aumentar entre um par de
imagens de pessoas diferentes, de acordo com o rétulo Y recebido. Considerando que X,
e X, representam o par de imagens de entrada e Gy € um conjunto de funcgoes de rede, a
funcdo Ey = |Gw (X)) — Gw(X2)| é utilizada para calcular a distincia e passa por uma
Func¢ao de Constrative Loss L.

A Funcio de Contrastive Loss, dada pela Equacao 1, € utilizada para estimar a ca-
pacidade da rede de encontrar semelhangas entre as imagens. Para isso, a func¢do aprende
parametros, de forma que exemplos mais semelhantes se aproximem e os diferentes sejam
separados.

LOW.Y, X1, Xy) = (1 — Y)%(EW)Q + y% (maz(0,m — Ey))? (1)

onde m é a margem, se m > 0 e (X, X5) é um par de imagens positivo e (X, X,) é um
par de imagens negativo, entdo Ey (X, Xs) +m < Ew (X, X,)) [Bromley et al. 1994].

2.2. Rede Neural Convolucional - CNN

A primeira parte de cada sub-rede da rede proposta consiste em uma CNN, responsével
por produzir um vetor de caracteristicas da imagem de entrada. Esta CNN & formada
por 4 camadas de convolucdo, alternadas entre uma camada de max-pooling e outra de
normalizagdo.

Uma CNN ¢ caracterizada pela utilizacdo de operacdes de convolugdo, em pelo
menos uma de suas camadas, para aprender padrdes de um determinado conjunto de da-
dos. No caso de um conjunto de dados formado por imagens, a camada de convolucdo é
formada por um conjunto de filtros, produzindo na sua saida mapas de caracteristicas de
uma imagem [LeCun et al. 2015].

Uma camada de agrupamento pooling € utilizada com objetivo de reduzir o tama-
nho dos mapas de caracteristicas produzidos, de forma que se diminua também o nimero
de parametros e custo computacional. O tipo de agrupamento utilizado foi o max-pooling,
que, para uma regido 2x2 dos mapas de caracteristicas, substitui no pixel correspondente
do mapa de caracteristica da saida o maior valor dessa regido [LeCun et al. 2015].

2.3. Denoising Autoencoder - DAE

Uma rede neural do tipo autoencoder (AE) é formada por pelo menos 3 camadas: entrada,
saida e camada intermedidria, sendo que a saida deve ter o mesmo tamanho da entrada,
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uma vez que o AE procura reproduzir a entrada da rede na sua saida. Isso € possivel
através de uma func¢do codificadora, que extrai caracteristicas da entrada e produz um
vetor de caracteristicas comprimido. A descompressdo deste vetor € realizada através de
uma funcao decodificadora que traduz as informagdes o mais proximo possivel da entrada,
priorizando as propriedades mais importantes dos dados [Goodfellow et al. 2016].

Um tipo de AE é o Autoencoder de Denonizacdo ou Denoising Autoen-
coder (DAE). Este modelo recebe dados corrompidos como entrada e, durante o
treinamento, procura prever os dados de entrada nido corrompidos em sua saida
[Goodfellow et al. 2016]. Com isso, um DAE foi utilizado na rede para, a partir do ve-
tor gerado pela CNN, produzir uma representacdo de forma que sejam reconstituidas as
informacdes mais relevantes para a re-identificacdo durante o treinamento da rede.

3. Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o treinamento e teste da rede neural si-
amesa proposta. A rede foi implementada utilizado Python, através das bibliotecas para
redes neurais Keras e Tensorflow.

3.1. VIPeR

O dataset ViewPoint Invariant Pedestrian Recognition - (VIPER) contém um total de 1264
imagens de 632 pedestres, assim, para cada pedestre, existem duas imagens capturadas
por diferentes cameras, contendo variagdo entre os pontos de vista e também mudangas
na iluminagdo e nas poses dos individuos [Gray and Tao 2008].

Com objetivo de aumentar o numero de imagens de treinamento e reduzir o overfit-
ting, foi aplicada a técnica de data augmentation. Assim, para cada imagem, foi aplicada
11 transformacdes, resultando em um total de 15144 imagens. Os resultados obtidos apds
o treinamento e teste podem ser observados na Tabela 1 e na Figura 2. Neste teste, a
maior acurdcia obtida foi com 1200 épocas de treinamento, atingindo uma porcentagem
de 87.93%. O treinamento com 600 épocas obteve o pior resultado, com uma acurécia de

65.2%.
Tabela 1. Acuracia em relacdo ao N° de épocas de treinamento, utilizando o
dataset VIPeR
Epocas Acuracia (%) Epocas Acuracia (%)
100 84,47 800 80,23
200 82,92 1000 86,59
400 82,92 1200 87,93
600 65,2

3.2. iLIDS-VID

O dataset iLIDS Video Re-Identification (iILIDS-VID) contém imagens de 300 pessoas di-
ferentes obtidas através de 2 cameras ndo sobrepostas. Esse dataset disponibiliza um
maior nimero de imagens do que o VIPeR, uma vez que as imagens foram obtidas
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Figura 2. Acuracia em relacao ao N° de épocas de treinamento, utilizando o
dataset VIPeR

por meio de rastreamento de pedestres, contendo de 23 a 192 frames para cada pes-
soa. As imagens tem diversas variagdes, como iluminacao, pontos de vista e oclusdes
[Wang et al. 2014].

No primeiro experimento com o iLIDS-VID, foram utilizadas 21969 imagens de
319 pessoas diferentes obtidas por duas cameras, sendo que foram destinadas 14751 ima-
gens para treinamento e 7218 imagens para testes. Os resultados podem ser vistos na
Tabela 2 e na Figura 3, na linha representada por "CNN+AE”. A melhor acurécia foi
94.26% para 600 épocas de treinamento e o pior foi 89.37% para 1400 épocas de treina-

mento.

Tabela 2. Acuracia em relacao ao N° de épocas de treinamento, utilizando o
dataset iLIDS-VID

Epocas Acuracia (%) Epocas Acuracia (%) Epocas Acuracia (%)
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 92,45
600 94,26 1600 94,09 2600 93,46
800 91,39 1800 90,93 2800 93,82

Para comparacao, também foi realizado um experimento com sub-redes compos-
tas apenas pela CNN. A Tabela 3 e a Figura 3 na linha representada por "CNNapresentam
os resultados obtidos. A melhor acurécia foi alcancada com 2000 épocas de treinamento,
87, 78% e a pior foi igual a 87, 19% para 2600 épocas de treinamento.

Tabela 3. Acuracia em relacao ao N° de épocas de treinamento, para sub-redes

formadas apenas pela CNN, utilizando o dataset iLIDS-VID

E‘pocas Acuracia (%) E‘pocas Acuracia (%) E‘pocas Acuracia (%)
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

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Um modelo de aprendizagem profunda foi proposto para o problema de re-identificacdao
de pessoas em imagens, que consiste em uma rede neural siamesa, formada por duas sub-
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Figura 3. Comparacao das acuracias em relacao ao N° de épocas de treinamento,
usando o dataset iLIDS-VID para as duas redes implementadas.

redes idénticas, para estimar a similaridade em duas imagens. Cada sub-rede é composta
por uma CNN e um DAE. Através de experimentos realizados, verificou-se que a rede
siamesa proposta possui grande potencial na re-identificacdo de pessoas, visto que ob-
teve resultados melhores do que a rede com apenas uma CNN, muito utilizada em outros
trabalhos da drea, em todos os casos. Como trabalhos futuros, pretende-se realizar mais
testes usando outros datasets e verificar o desempenho da rede para diferentes qualidades
de imagens, condi¢des de iluminacao e oclusdes parciais.
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