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Abstract— The person reidentification problem (Re-ID) consists in recognizing a person of interest who had
previously appeared in images taken by distinct cameras. This issue has been appealing due matters of security
and the evolution of surveillance and monitoring networks. However, many challenges are yet to be overcome.
This work explores the problem based on deep learning techniques. The performance of convolutional neural
networks was investigated under different instances of the problem, and the effects on the classification of the use
of various preprocessing techniques, varying epochs during the training phase, number of classes considered, and
also, the effect of image augmentation. The results show that even with the intrinsic difficulties of the problem,
performance improvements can still be obtained under proper configuration conditions.
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Resumo— O problema de reidentificação consiste em reconhecer indiv́ıduos de interesse, que apareceram em
imagens de uma câmera distinta em algum momento anterior. Este tema tem se mostrado relevante devido a
questões de segurança e a evolução das redes de monitoração e vigilância. Porém, muitos desafios ainda estão
por ser superados. O presente trabalho explora o problema através de abordagens baseadas em técnicas de deep
learning. Foi investigados o desempenho de Redes Neurais Convolucionais sob diferentes instâncias do problema,
e foi estudado o efeito sobre a classificação da utilização de diversas técnicas de pré-processamento, variação do
número de épocas na fase de treino, número de classes consideradas, e principalmente, o efeito da aumentação
de imagens. Os resultados mostram que, mesmo com as dificuldades inerentes ao problema, sob condições de
configurações adequadas melhores desempenhos podem ser obtidos.
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1 Introdução

As imagens obtidas por câmeras de videomonito-
ramento têm sido utilizadas em tarefas de vigi-
lância, segurança pública, cuidado de pessoas, etc
(Doretto et al., 2011). Em hospitais, creches e asi-
los permitem o acompanhamento em tempo real
de enfermos, crianças e idosos.

Contudo, é na área de segurança pública que
esses sistemas têm encontrado sua maior aplica-
ção. A crescente preocupação com ações terroris-
tas nos grandes centros, e o aumento da violência
urbana têm elevado os ńıveis de investimento em
sistemas de vigilância por câmeras.

Em sistemas não-automatizados o operador
terá que monitorar várias câmeras simultanea-
mente. Outro desafio é encontrar informações es-
pećıficas em buscas off-line, em meio ao grande
volume de imagens capturadas e armazenadas no
banco de dados do sistema. Considerando as li-
mitações do ser humano para manter, continua-
mente, um ńıvel alto de atenção, o monitoramento
das imagens pode se tornar um problema quando
feito manualmente (Bouma et al., 2013).

A área de visão computacional denominada
Reidentificação de Pessoas (Re-ID), consiste em
verificar se um indiv́ıduo, cuja imagem tenha sido
capturada por uma das câmeras de um sistema

de videomonitoramento em um instante de tempo
t1, corresponde ao indiv́ıduo cuja imagem foi cap-
turada por outra câmera em um instante t2, sem
que haja sobreposição dos campos de visão das
câmeras(Hamdoun et al., 2008).

Quando o problema envolve apenas duas câ-
meras tem-se a versão Single Shot da reidenti-
ficação. O objetivo é identificar indiv́ıduos do
conjunto de imagens da câmera c(1) entre os
indiv́ıduos do conjunto de imagens da câmera
c(2). A Figura 1 mostra alguns exemplos de ima-
gens dispońıveis na versão single shot do dataset
PRID2011 (Hirzer et al., 2011).

A abordagem Multi-Shot, utiliza imagens de
n câmeras (n>2 ). Nesse caso, o problema pode
ser definido como a identificação de um indiv́ıduo
cuja imagem foi capturada pelas câmeras c(1) à
c(m), (m < n), entre os indiv́ıduos das imagens
das câmeras c(m+1) à c(n).

De forma geral, em reidentificação as ima-
gens são de baixa qualidade, possuem oclusões,
o mesmo indiv́ıduo em diferentes câmeras está em
diferentes poses, as câmeras podem apresentar di-
ferenças na calibração e os locais em que estão
instaladas podem estar sob diferentes condições de
iluminação ambiente (Hamdoun et al., 2008; Hir-
zer et al., 2011; Mclaughlin et al., 2017).

Nesse contexto, esse artigo propõe a utilização
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Figura 1: Amostra das imagens do dataset
PRID2011. As imagens de (1a) à (4a) correspon-
dem à camera A, e as imagens de (1b) à (4b) são
as correspondentes imagens da camera B dos mes-
mos indiv́ıduos.

de técnicas de Deep Learning para a reidentifica-
ção dos indiv́ıduos do dataset PRID2011. Estudos
são realizados para verificar a influência dos se-
guintes fatores no desempenho da reidentificação:
(i) aplicação de técnicas de pré-processamento às
imagens antes da etapa de reidentificação. (ii)
Variação do número de épocas no treinamento da
rede neural. (iii) Influência do número de classes
e (iv) utilização da aumentação de imagens.

Esse trabalho está constitúıdo pelas seguin-
tes seções: a Seção 2, faz uma revisão bibliográ-
fica do tema de reidentificação de pessoas. A Se-
ção 3 apresenta uma descrição de Deep Learning
e Transfer Learning. A Seção 4 faz uma descri-
ção da metodologia utilizada para a execução da
pesquisa. A Seção 5 apresenta os resultados ob-
tidos. A Seção 6 relata as principais conclusões.
Por fim, a Seção 7 relaciona as referencias biblio-
gráficas que embasaram a elaboração do trabalho.

2 Trabalhos Correlatos

Da forma como se apresenta, a reidentificação de
pessoas pode ser abordada como um problema de
reconhecimento de padrões (Duda et al., 2001),
cujo desempenho pode ser associado a estrutura
dos descritores utilizados para caracterização dos
objetos, e aos algoritmos empregados para estabe-
lecer a correspondência entre objetos desconheci-
dos e as classes.

No problema de reidentificação cada indiv́ı-
duo representa uma classe. Dessa forma, a Figura
1 mostra quatro classes de objetos (quatro indi-
v́ıduos). Uma instância do problema, nesse caso,
poderia ser reconhecer o indiv́ıduo 3a da câmera
A entre os quatro indiv́ıduos da câmera B.

Um dos problemas relevantes em reidentifica-
ção é a representação de pessoas usando descrito-
res robustos, mesmo sob as condições desfavorá-
veis em que as imagens são obtidas.

2.1 Representação de Pessoas em Reidentifica-
ção

Diversas abordagens têm sido propostas para a re-
presentação de pessoas em reidentificação. Uma
técnica de reidentificação utilizando sequências
curtas de v́ıdeo é proposta em (Hamdoun et al.,
2008). No esquema proposto, a variabilidade na
aparência é capturada com base na análise de pon-
tos de interesse que são extráıdos de imagens espa-
çadas no tempo. Os pontos de interesse identifica-
dos em todas as imagens são acumulados durante
o peŕıodo de observação constituindo o descritor
que será utilizado na etapa de identificação.

Em (Doretto et al., 2011) é feita uma exposi-
ção sobre métodos de reidentificação baseados em
descritores de aparência. De acordo com o autor,
métodos baseados em aparência podem utilizar in-
formações de apenas uma cena (single shot) ou de
várias cenas (multiple shot). No segundo caso,
a fusão de descritores extráıdos das diversas ce-
nas pode resultar em melhor desempenho. Outra
possibilidade é a associação de descritores locais
para se obter uma representação de corpo inteiro,
ou uma representação segmentada de regiões do
corpo, por exemplo, tronco e membros inferiores.

Entre os métodos baseados em representações
do corpo inteiro, pode ser mencionada a Bag-
of-Features, (Schiele and Crowley, 2000), (Lowe,
2004), (Mikolajczyk and Schmid, 2005), que con-
siste na representação da imagem por uma coleção
de descritores locais, predefinidos de acordo com
um dicionário de aparências. Por sua vez, repre-
sentações de pessoas considerando apenas regiões
do corpo extraem descritores baseados em Pon-
tos de Interesse. Métodos baseados em pontos de
interesse, podem melhorar a robustez do sistema.
Como exemplo de métodos baseados em pontos de
interesse pode-se mencionar o Sift (Lowe, 2004) e
o Surf (Bay et al., 2008).

Em (Bouma et al., 2013), são apresenta-
dos dois algoritmos de reidentificação denomi-
nados Multi Color-Height Histogram (MCHH)
e Transform-Normalized Color-Height Histogram.
Baseados no histogramas das imagens, que retém
informações sobre as cores bem como informações
espaciais, os métodos apresentam robustez à va-
riações de pose e iluminação. Ambos os méto-
dos são constitúıdos por duas etapas, o cálculo do
histograma, e a verificação da compatibilidade do
objeto alvo (pessoa na cena) com um dos objetos
rotulados (classes conhecidas).

Em (Khedher et al., 2013) é proposta uma
abordagem baseada na representação esparsa de
pontos de interesse. Uma estratégia baseada na
classificação espectral da silhueta em sequencias
de imagens é apresentada em (Truong Cong et al.,
2010).

Em (Satta, 2013), os autores revisam técnicas
utilizadas para a extração de descritores de apa-



rência. Nesse trabalho, o autor classifica os mé-
todos considerando a forma com que a estrutura
do corpo é representada e o tipo de caracteŕıstica
utilizada para representar a pessoa.

De acordo com (Liu et al., 2014) descritores
baseados em cores podem apresentar bom desem-
penho quando as condições de iluminação entre as
cenas não sofrem alterações severas, uma vez que
a cor é mais robusta à variações de poses quando
comparada à outros tipos de descritores. Descrito-
res estruturais e descritores baseados em textura
são mais estáveis sob variações severas de ilumi-
nação, contudo, são senśıveis à variações de pose
e oclusões. Dessa forma, (Bazzani et al., 2012) e
(Perina et al., 2010) propõem a combinação dos
dois tipos de descritores para a obtenção de siste-
mas de reidentificação robustos.

Um método que captura as propriedades es-
tat́ısticas utilizando a matriz de covariância, e in-
formações de cores no espaço HSV foi proposto
por (Zhao et al., 2015) . Os descritores, que con-
sistem da combinação do logaritmo da matriz de
covariância com o histograma HSV, apresentam
robustez a baixa resolução e variações de pose.

2.2 Reidentificação e Deep Learning

Os métodos de reidentificação propotos mais re-
centemente têm utilizado redes neurais treinadas
com algoritmos de deep learning. A capacidade
das redes neurais profundas para a extração de
descritores e representação das imagens pode me-
lhorar significativamente o desempenho dos siste-
mas, mesmo considerando os problemas comuns
as imagens obtidas por câmeras de videomonito-
ramento.

Em (Mclaughlin et al., 2017) foi proposto um
método de reidentificação que utiliza redes neurais
profundas nas etapas de extração de descritores e
na fase de reconhecimento. Argumentam os au-
tores que a utilização de redes profundas para re-
presentar a aparência de pessoas em v́ıdeos, pode
extrair descritores mais resistentes aos problemas
mais comuns em tarefas de reidentificação. Na
etapa de reconhecimento uma segunda rede é trei-
nada para reconhecer pares de imagens similares
e não-similares ao objeto alvo.

Em (Xu et al., 2017) os autores enfrentam o
problema da pequena quantidade de imagens ne-
cessárias para treinar redes profundas, problema
que pode levar ao overfitting, fazendo uso da téc-
nica de aumentação de imagens. A etapa de iden-
tificação foi executado utilizando uma arquitetura
de Support Vector Machines.

3 Fundamentação Teórica

3.1 Redes Neurais Convolutivas

A aprendizagem profunda (do inglês, Deep Le-
arning) é um tipo de aprendizado de máquina

no qual um modelo aprende a executar tarefas
de classificação diretamente dos dados (end-to-
end task), sendo geralmente implementada usando
uma arquitetura de rede neural. O termo pro-
fundo refere-se ao número de camadas na rede,
ou seja, quanto mais camadas, mais profunda a
rede. As redes neurais tradicionais contêm ape-
nas 2 ou 3 camadas, enquanto as redes profundas
podem ter centenas (Bengio, 2009). Neste con-
texto, destacam-se as Redes Neurais Convoluci-
onais (do inglês, Convolutional Neural Network -
CNN). Uma Rede Neural Convolucional é uma va-
riação das redes de perceptron de múltiplas cama-
das, tendo sido inspirada no processo biológico de
processamentos de dados visuais. De maneira se-
melhante aos processos tradicionais de visão com-
putacional, uma CNN é capaz de aplicar filtros em
dados visuais, mantendo a relação de vizinhança
entre os pixels da imagem ao longo do proces-
samento da rede. A Figura 2 ilustra uma CNN
tradicional. Este tipo de rede vem sendo ampla-
mente utilizada, principalmente nas aplicações de
classificação (Krizhevsky et al., 2012), detecção
(Girshick et al., 2013) e reconhecimento em ima-
gens e v́ıdeos (Karpathy et al., 2014).

Figura 2: Exemplo de uma Rede Neural Convolu-
cional e suas camadas.

Como definido em (Liu et al., 2017) e
analisando-se a Figura 2, uma rede neural convo-
lucional consiste de várias partes com funções di-
ferentes. Uma camada de convolução é composta
por diversos neurônios, cada um responsável por
aplicar um filtro em um pedaço espećıfico da ima-
gem. De maneira geral, podemos imaginar cada
neurônio sendo conectado a um conjunto de pi-
xels da camada anterior e que a cada uma dessa
conexões se atribui um peso. A combinação das
entradas de um neurônio, utilizando os pesos res-
pectivos de cada uma de suas conexões, produz
uma sáıda passada para a camada seguinte. Os
pesos atribúıdos às conexões de um neurônio po-
dem ser interpretados como uma matriz que re-
presenta o filtro de uma convolução de dados no
domı́nio espacial (Liu et al., 2017). Por fim, para
a classificação, após o conjunto das camadas de
convolução e pooling é acrescentada uma camada
totalmente conectada, formada normalmente por
uma rede softmax. Esta camada será responsável
por determinar um caminho de decisão a partir
das respostas dos filtros vindos das camadas ante-
riores, para cada classe de resposta.



Assim, diferentemente das técnicas tradicio-
nais de Visão Computacional, nas CNNs é pre-
ciso definir somente a arquitertura das camadas:
quantidade, tamanho, stride e pooling. No en-
tanto, em nenhum momento é indicado qual fil-
tro deve ser utilizado, sendo testados diferentes
tipos (filtros de escala, anglo, borda, cor, entre
outros). Especificamente, o processo de aprendi-
zado da rede altera os pesos ao longo do treina-
mento até encontrar os melhores valores dos fil-
tros para o conjuto de dados utilizados. Devido
ao resultados obtidos, as Redes Neurais Convo-
lucionais têm se tornado o estado-da-arte em di-
ferentes problemas de reconhecimento de padrões,
superando em alguns casos a performance humana
(Ciresan et al., 2012; Ciresan et al., 2012; Rus-
sakovsky et al., 2015; Wu et al., 2016; Kannan
et al., 2016).

3.2 Transferência de Aprendizado

Os algoritmos tradicionais de mineração de dados
e aprendizado de máquina realizam previsões so-
bre os dados futuros utilizando modelos estat́ısti-
cos que são treinados utilizando-se dados de trei-
namento previamente rotulados (método supervi-
sionado) ou não rotulados (método não supervisio-
nado) (Pan and Yang, n.d.). Já a Transferência de
Aprendizado (do inglês, Transfer Learning), per-
mite que os domı́nios, tarefas e distribuições usa-
dos no treinamento e no teste sejam diferentes.

No mundo real, observamos muitos exemplos
de transferência de aprendizado. Por exemplo, po-
demos descobrir que aprender a reconhecer maçãs
pode ajudar a reconhecer pêras. Da mesma forma,
aprender a tocar o órgão eletrônico pode facilitar
o aprendizado do piano. O estudo da transferên-
cia de aprendizagem é motivado pelo fato de que
as pessoas podem aplicar, de forma inteligente,
o conhecimento aprendido anteriormente para re-
solver novos problemas mais rapidamente ou com
melhores soluções (Pan and Yang, n.d.). De ou-
tra maneira, a transferência de aprendizado é uma
abordagem que aplica o conhecimento de um tipo
de problema a um problema diferente, mas relaci-
onado. Neste caso, simplesmente troca-se a última
camada da rede (fully-connected layer) e realiza-
se o treinamento novamente, porém, com novos
dados, como mostra a Figura 3.

Como já definido por (Pan and Yang, n.d.),
na transferência de aprendizagem, temos as três
principais questões de pesquisa a seguir: (1) O
que transferir; (2) Como transferir; e (3) Quando
transferir.

“O que transferir” pergunta qual parte do co-
nhecimento pode ser transferida entre domı́nios
ou tarefas. Algum conhecimento é espećıfico para
domı́nios ou tarefas individuais, e algum conhe-
cimento pode ser comum entre domı́nios diferen-
tes, de modo que eles podem ajudar a melhorar

Figura 3: Realização da Transferencia de apren-
dizado.

o desempenho do domı́nio ou tarefa de destino.
Depois de descobrir qual conhecimento pode ser
transferido, algoritmos de aprendizado precisam
ser desenvolvidos para transferir o conhecimento,
o que corresponde à questão de “como transferir”.

“Quando transferir” pergunta em quais situa-
ções a transferência de aprendizado deve ser feita.
Da mesma forma, é interessante saber em que si-
tuações o conhecimento não deve ser transferido.
Assim, em algumas situações, quando os domı́nios
de origem e de destino não estão relacionados en-
tre si, a transferência de aprendizado pode não ter
êxito. Na pior das hipóteses, pode até prejudicar
o desempenho da aprendizagem no domı́nio-alvo,
uma situação que é muitas vezes referida como
transferência negativa.

É comum que trabalhos sobre transferência de
aprendizado se concentram em“O que transferir”e
“Como transferir”, assumindo implicitamente que
os domı́nios de origem e de destino estejam relaci-
onados entre si. No entanto, tal suposição muitas
vezes não é verdade em problemas reais. Neste
sentido, este trabalho busca avaliar a utilização
da transferência de aprendizado, comparando sua
performance com uma CNN tradicional para um
problema de re-identificação, como descrito nas
próximas seções.

4 Metodologia proposta

Para os experimentos foi utilizado o dataset
PRID2011 (Hirzer et al., 2011), que suporta as
versões single-shot e multi-shot do problema de
reidentificação. O conjunto para a versão single-
shot é constitúıda por 1.134 imagens, sendo 385
para câmera A e 749 para a câmera B. O multi-
shot é composto por 96.121 imagens, sendo 43.862
para a câmera A e 52.259 para a câmera B. Neste
trabalho foram utilizadas as imagens correspon-
dentes às primeiras 200 classes presentes em am-
bos subconjuntos.

Na etapa de reidentificação, em ambos os ca-
sos (single-shot e multi-shot) foram utilizadas re-
des neurais convolucionais CNN e a rede AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012), essa última foi reutili-
zada com o uso da técnica de transfer learning.



O treinamento de redes neurais profundas re-
quer uma grande quantidade de imagens. Assim,
na reidentificação versão single-shot, foi utilizada
a técnica de aumentação para obter um número de
imagens que tornassem os experimentos viáveis.
As imagens aumentadas foram geradas a partir
das originais, sobre as quais foram aplicadas al-
guns tipos de transformações.

A etapa experimental consistiu na realização
das seguintes investigações:

Inicialmente foi verificado o efeito da aplica-
ção de técnicas de pré-processamento às imagens
antes da reidentificação. As seguintes técnicas
foram investigadas: equalização de histogramas,
ajuste no mapa de cores, transferência de cores
para uma imagem de referência e correção auto-
mática de branco.

Em seguida foi avaliado se a reutilização de re-
des neurais através do uso da técnica de transfer
learning seria uma opção vantajosa quando com-
parada ao projeto completo de uma nova rede neu-
ral convolucional. O objetivo desse teste é verifi-
car o número de épocas necessárias para o treina-
mento da nova rede, e o seu efeito sobre o desem-
penho da reidentificação.

No terceiro experimento foi estudado o im-
pacto da quantidade de classes envolvidas no pro-
blema. Para esse teste o desempenho da reidenti-
ficação foi avaliado para as seguintes quantidades
de classes: 10, 50, 100, 150 e 200 classes.

No quarto e último teste, foi investigado o
efeito da aumentação de imagens sobre o conjunto
single-shot. As seguintes operações de transfor-
mação foram realizadas sobre as imagens origi-
nais: rotação, espelhamento horizontal, ampliação
e deslocamento. A partir da combinação aleató-
ria destas técnicas foram geradas 99 imagens adi-
cionais para cada imagem original dispońıvel no
conjunto single-shot, ampliando as imagens inici-
almente consideradas de 400 para 40.000.

A avaliação do desempenho da reidentificação
em todos os experimentos foi realizada com a utili-
zação da curva CMC (Cumulative Matching Cha-
racteristic). A curva CMC indica a taxa de acerto
na reidentificação (eixo Y) de acordo com o rank
considerado (eixo X). Nesse contexto, Rank é de-
finido como o número de imagens dentre as quais
espera-se obter identificação correta. De acordo
com a curva CMC, os melhores desempenhos cor-
respondem à taxas de acerto mais elevadas em
ranks mais baixos.

Toda os códigos foram implementados em Ma-
tlab versão 2017a e ficará disponibilizado à comu-
nidade ao fim das atividades.

5 Resultados

Nessa seção são apresentados os resultados dos
quatro experimentos descritos na metodologia so-
bre os conjuntos Multi-Shot e Single-Shot.

5.1 Abordagem Multi-Shot

Considerando que a versão Multi-Shot do conjunto
de dados é mais adequado à aplicação de técnicas
de deep learning pelo maior número de imagens
disponibilizadas, esse conjunto foi escolhido para
os testes iniciais.

5.1.1 Pré-processamento

Foram realizados diversos testes utilizando as téc-
nicas de pré-processamento propostas na metodo-
logia. Dentre as técnicas de pré-processamento
aplicadas, a correção de branco foi a que apre-
sentou melhor resultado, tendo sido, portanto, a
utilizada na sequência do trabalho.

A Figura 4 mostra a comparação dos resulta-
dos obtidos com as imagens, com e sem correção
de branco, obtidos por uma rede neural treinada
pelos pesquisadores e outra reutilizada com o uso
do transfer learning.

Figura 4: Efeito da aplicação de pré-
processamento, antes da entrada das imagens
para o treinamento.

Os resultados mostram que a correção de
branco, com ambas as redes, melhorou o resul-
tado da reidentificação. Pode-se notar também
que a reutilização de redes já treinadas é uma op-
ção viável, uma vez que elimina o tempo necessá-
rio ao treinamento dessas topologias de rede, que
nos problemas de reidentificação podem ser de al-
gumas horas, ou mesmo dias.

De forma geral, a utilização de técnicas de pré-
processamento ou a combinação de várias delas
podem melhoras os resultados da reidentificação.

5.1.2 Épocas

A Figura 5 mostra os resultados do experimento
para verificação do efeito do número de épocas
na fase de treino sobre o desempenho do sistema.
Nota-se que a melhora no desempenho aumenta
com o número de épocas de treinamento da rede.



Contudo, o treinamento de redes neurais profun-
das é computacionalmente custoso, o que pode re-
querer poderosos hardwares e longos peŕıodos de
treinamento para um número elevado de épocas.

Figura 5: Efeito da variação da quantidade de épo-
cas durante o treinamento.

5.1.3 Classes

O resultado dos experimentos para verificar a in-
fluência do número de classes estão mostrados
na Figura 6. Na Figura 6a observa-se que a
taxa de acerto na reidentificação para o conjunto
PRID2011 decresce abruptamente a partir de um
número de classes (em torno de 20), para todos
os ranks. A Figura 6b mostra que para todos os
ranks, as maiores taxas de acerto são obtidas para
menores quantidades de classes envolvidas no pro-
blema. Esse resultado pode auxiliar na determina-
ção do número de classes quando da configuração
de algoritmos de ensemble.

As Tabelas 1 e 2 apresenta os resultados de
análises do F1 score das cinco piores e das cinco
melhores classes em termos da taxa de acerto.

Tabela 1: Cinco classes com os piores valores de
F1 score

Classe F1 score
9 0
10 0
19 0
21 0
25 0

Dentre as classes com piores estat́ısticas, o
valor 0 (zero) indica que nenhum dos exempla-
res da classe no conjunto foi reconhecida corre-
tamente, considerando rank 1. Na condição con-
sisderada, o conjunto utilizado contém 32 classes.
Esse resultado pode indicar a necessidade de um
trabalho mais aprofundado em relação às imagens
dessas classes visando a definir técnicas de pré-
processamento mais adequadas a fim de diminuir

(a) degradação dos ranks

(b) degradação das curvas CMC

Figura 6: Efeito da quantidade de classes no re-
sultado do classificador.

Tabela 2: Cinco classes com os melhores valores
de F1 score

Classe F1 score
162 0,8750
191 0,8815
107 0,9240
110 0,9360
16 0,9699

o impacto negativo destas classes sobre o resultado
geral da identificação.

A análise das matrizes de confusão obtidas
com a utilização dos dois tipos de rede (rede reu-
tilizada e rede treinada pelos autores), mostra que
as classes com piores estat́ısticas, nos dois casos,
são diferentes Notamos ainda uma diferença das
classes com piores estat́ısticas, conforme a técnica
utilizada. Este resultado indica a possibilidade de
melhoria dos resultados via combinação de classi-
ficadores.



5.2 Single-Shot

A reidentificação no caso single shot apresentou-
se ainda mais desafiadora, pois além do problema
relacionado à qualidade, já discutido, temos que
lidar ainda com a pequena quantidade de imagens
para cada indiv́ıduo, o que não favorece a utiliza-
ção de técnicas de deep learning.

5.2.1 Aumentação de imagens

Para esses testes, a partir de cada exemplar origi-
nal do conjunto PRID2011 Single-Shot, pela apli-
cação das transformações indicadas previamente,
foram obtidos conjuntos com 5, 10, 25, 50, 75 e
100 imagens. A Figura 7 que ilustra os resulta-
dos da aumentação, mostra que o desempenho da
reidentificação é melhorado, até um certo limite,
a medida que a quantidade de imagens por classe
é aumentada. Contudo deve-se atentar para que
a aumentação não seja utilizada de forma inade-
quada, pois o aumento do número de imagens por
classe, eleva também o tempo de processamento.

Figura 7: Efeito da aumentação de imagens para a
reidentificação a partir de um dataset single shot.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram estudadas técnicas de Deep
Learning aplicadas à reidentificação de pessoas.
Foi analisada a influência sobre o desempenho fi-
nal do pré-processamento das imagens, do número
de épocas de treinamento da rede, do número de
classes utilizadas e o uso de aumentação de ima-
gens.

Embora, a quantidade de imagens no conjunto
Prid2011 Multi-Shot (40.033) seja suficiente, as
mesmas se apresentam com um alto grau de des-
balanceamento. Por exemplo, existem classes com
5 imagens, enquanto outras apresentam 179, o que
pode comprometer o desempenho do sistema. Em
relação ao pré-processamento, verificou-se que sua
utilização pode melhorar o desempenho da reiden-
tificação.

A exploração dos parâmetros da rede permitiu
identificar pontos de atenção para uma melhora
dos resultados no futuro. Foi verificado ainda a
aumentação de imagens para o conjunto single-
shot, o que trouxe uma melhora de performance
para os classificadores gerados. Revelou-se tam-
bém como um caminho viável, podendo ser utili-
zado no tratamento do desbalanceamento entre as
classes. Pode-se expandir as transformações apli-
cadas, e o encadeamento de outras técnicas, para
simular os problemas de calibração de cores das
câmeras, e iluminação, trazendo um ganho adici-
onal para a reidentificação.

Foi posśıvel isolar as classes que contribuem
negativamente para o desempenho dos classifica-
dores, abrindo novas linhas de investigação para
serem exploradas. Com um tratamento mais dire-
cionado, espera-se diminuir o impacto destas clas-
ses.

Trabalhos futuros irão explorar todas estas hi-
póteses, buscando tratamento espećıfico para os
pontos mais problemáticos. Será projetado tam-
bém um classificador a partir da técnica de en-
semble, confrontando com os resultados já obti-
dos, bem como os disponibilizados pela comuni-
dade acadêmica.
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