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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 reidentificagdo consiste em reconhecer individuos de interesse, que apareceram em
imagens de uma camera distinta em algum momento anterior. Este tema tem se mostrado relevante devido a
questoes de seguranca e a evolugao das redes de monitoracio e vigilancia. Porém, muitos desafios ainda estao
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 instancias do problema,
e foi estudado o efeito sobre a classificacdo da utilizacdo de diversas técnicas de pré-processamento, variagao do
nimero de épocas na fase de treino, namero de classes consideradas, e principalmente, o efeito da aumentagao
de imagens. Os resultados mostram que, mesmo com as dificuldades inerentes ao problema, sob condi¢oes de

configuragoes adequadas melhores desempenhos podem ser obtidos.

Palavras-chave— Reidentificagao, Deep Learning, Transfer Learning, Aumentagao de Imagens

1 Introducao

As imagens obtidas por cameras de videomonito-
ramento tém sido utilizadas em tarefas de vigi-
lancia, seguranca publica, cuidado de pessoas, etc
(Doretto et al., 2011). Em hospitais, creches e asi-
los permitem o acompanhamento em tempo real
de enfermos, criangas e idosos.

Contudo, ¢é na area de seguranca publica que
esses sistemas tém encontrado sua maior aplica-
¢d0. A crescente preocupacgao com acoes terroris-
tas nos grandes centros, e o aumento da violéncia
urbana tém elevado os niveis de investimento em
sistemas de vigilancia por cameras.

Em sistemas nao-automatizados o operador
terd que monitorar varias cameras simultanea-
mente. Outro desafio é encontrar informacgoes es-
pecificas em buscas off-line, em meio ao grande
volume de imagens capturadas e armazenadas no
banco de dados do sistema. Considerando as li-
mitagoes do ser humano para manter, continua-
mente, um nivel alto de atengao, o monitoramento
das imagens pode se tornar um problema quando
feito manualmente (Bouma et al., 2013).

A drea de visdo computacional denominada
Reidentificagdo de Pessoas (Re-ID), consiste em
verificar se um individuo, cuja imagem tenha sido
capturada por uma das cameras de um sistema

de videomonitoramento em um instante de tempo
t1, corresponde ao individuo cuja imagem foi cap-
turada por outra ciAmera em um instante t2, sem
que haja sobreposicao dos campos de visao das
cameras(Hamdoun et al., 2008).

Quando o problema envolve apenas duas ca-
meras tem-se a versao Single Shot da reidenti-
ficagdo. O objetivo é identificar individuos do
conjunto de imagens da cdmera c(1) entre os
individuos do conjunto de imagens da camera
¢(2). A Figura 1 mostra alguns exemplos de ima-
gens disponiveis na versao single shot do dataset
PRID2011 (Hirzer et al., 2011).

A abordagem Multi-Shot, utiliza imagens de
n cameras (n>2). Nesse caso, o problema pode
ser definido como a identificacdo de um individuo
cuja imagem foi capturada pelas cameras c(1) a
c(m), (m < n), entre os individuos das imagens
das cameras ¢(m+1) & ¢(n).

De forma geral, em reidentificagao as ima-
gens sao de baixa qualidade, possuem oclusoes,
o mesmo individuo em diferentes cameras esta em
diferentes poses, as cameras podem apresentar di-
ferencas na calibracdo e os locais em que estao
instaladas podem estar sob diferentes condigoes de
iluminacao ambiente (Hamdoun et al., 2008; Hir-
zer et al., 2011; Mclaughlin et al., 2017).

Nesse contexto, esse artigo propoe a utilizacao
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Figura 1: Amostra das imagens do dataset
PRID2011. As imagens de (1a) & (4a) correspon-
dem & camera A, e as imagens de (1b) & (4b) sao
as correspondentes imagens da camera B dos mes-
mos individuos.

(e) 1b (g) 3b

(h) 4b

de técnicas de Deep Learning para a reidentifica-
¢ao dos individuos do dataset PRID2011. Estudos
sdo realizados para verificar a influéncia dos se-
guintes fatores no desempenho da reidentificacao:
(i) aplicagdo de técnicas de pré-processamento as
imagens antes da etapa de reidentificagdo. (i)
Variagao do nimero de épocas no treinamento da
rede neural. (i) Influéncia do ntimero de classes
e (i) utilizagdo da aumentacdo de imagens.

Esse trabalho estd constituido pelas seguin-
tes secoes: a Secao 2, faz uma revisao bibliogra-
fica do tema de reidentificagdo de pessoas. A Se-
cao 3 apresenta uma descricao de Deep Learning
e Transfer Learning. A Secao 4 faz uma descri-
¢ao da metodologia utilizada para a execucao da
pesquisa. A Secdo 5 apresenta os resultados ob-
tidos. A Sec@o 6 relata as principais conclusdes.
Por fim, a Segao 7 relaciona as referencias biblio-
graficas que embasaram a elaboragao do trabalho.

2 Trabalhos Correlatos

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

No problema de reidentificagao cada indivi-
duo representa uma classe. Dessa forma, a Figura
1 mostra quatro classes de objetos (quatro indi-
viduos). Uma instancia do problema, nesse caso,
poderia ser reconhecer o individuo $a da camera
A entre os quatro individuos da cdmera B.

Um dos problemas relevantes em reidentifica-
¢ao é a representacao de pessoas usando descrito-
res robustos, mesmo sob as condigoes desfavora-
veis em que as imagens sao obtidas.

2.1 Representag¢ao de Pessoas em Reidentifica-
¢ao

Diversas abordagens tém sido propostas para a re-
presentacao de pessoas em reidentificagao. Uma
técnica de reidentificagao utilizando sequéncias
curtas de video é proposta em (Hamdoun et al.,
2008). No esquema proposto, a variabilidade na
aparéncia é capturada com base na analise de pon-
tos de interesse que sao extraidos de imagens espa-
cadas no tempo. Os pontos de interesse identifica-
dos em todas as imagens sao acumulados durante
o periodo de observacao constituindo o descritor
que serd utilizado na etapa de identificagao.

Em (Doretto et al., 2011) é feita uma exposi-
¢ao sobre métodos de reidentificagao baseados em
descritores de aparéncia. De acordo com o autor,
métodos baseados em aparéncia podem utilizar in-
formagoes de apenas uma cena (single shot) ou de
vérias cenas (multiple shot). No segundo caso,
a fusdo de descritores extraidos das diversas ce-
nas pode resultar em melhor desempenho. Outra
possibilidade é a associacao de descritores locais
para se obter uma representacao de corpo inteiro,
ou uma representacao segmentada de regioes do
corpo, por exemplo, tronco e membros inferiores.

Entre os métodos baseados em representagoes
do corpo inteiro, pode ser mencionada a Bag-
of-Features, (Schiele and Crowley, 2000), (Lowe,
2004), (Mikolajczyk and Schmid, 2005), que con-
siste na representacao da imagem por uma colecao
de descritores locais, predefinidos de acordo com
um dicionario de aparéncias. Por sua vez, repre-
sentagoes de pessoas considerando apenas regioes
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), sdo apresenta-
dos dois algoritmos de reidentificagao denomi-
nados Multi Color-Height Histogram (MCHH)
e Transform-Normalized Color-Height Histogram.
Baseados no histogramas das imagens, que retém
informagoes sobre as cores bem como informagoes
espaciais, os métodos apresentam robustez a va-
riagoes de pose e iluminagdo. Ambos os méto-
dos sao constituidos por duas etapas, o calculo do
histograma, e a verificagdo 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 representacao esparsa de
pontos de interesse. Uma estratégia baseada na
classificacao 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 extragao de descritores de apa-



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

De acordo com (Liu et al., 2014) descritores
baseados em cores podem apresentar bom desem-
penho quando as condig¢oes de iluminacao entre as
cenas nao sofrem alteragbes severas, uma vez que
a cor é mais robusta a variagoes de poses quando
comparada a outros tipos de descritores. Descrito-
res estruturais e descritores baseados em textura
sao mais estaveis sob variagoes severas de ilumi-
nacao, contudo, sao sensiveis a variacoes de pose
e oclusbes. Dessa forma, (Bazzani et al., 2012) e
(Perina et al., 2010) propdem a combinagao dos
dois tipos de descritores para a obtencao de siste-
mas de reidentificagao robustos.

Um método que captura as propriedades es-
tatisticas utilizando a matriz de covariancia, e in-
formagoes de cores no espago HSV foi proposto
por (Zhao et al., 2015) . Os descritores, que con-
sistem da combinacao do logaritmo da matriz de
covariancia com o histograma HSV, apresentam
robustez a baixa resolucao e variagoes de pose.

2.2 Reidentificagcdo e Deep Learning

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

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

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

3 Fundamentagao Tedrica

3.1 Redes Neurais Convolutivas

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

no qual um modelo aprende a executar tarefas
de classificagdo diretamente dos dados (end-to-
end task), sendo geralmente implementada usando
uma arquitetura de rede neural. O termo pro-
fundo refere-se ao nimero de camadas na rede,
ou seja, quanto mais camadas, mais profunda a
rede. As redes neurais tradicionais contém 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 inglés, Convolutional Neural Network -
CNN). Uma Rede Neural Convolucional é uma va-
riagao das redes de perceptron de multiplas cama-
das, tendo sido inspirada no processo bioldgico de
processamentos de dados visuais. De maneira se-
melhante aos processos tradicionais de visao com-
putacional, uma CNN é capaz de aplicar filtros em
dados visuais, mantendo a relacdo de vizinhanca
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 aplicagoes de
classificacdo (Krizhevsky et al., 2012), deteccao
(Girshick et al., 2013) e reconhecimento em ima-
gens e videos (Karpathy et al., 2014).
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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 varias partes com fungoes di-
ferentes. Uma camada de convolugao é composta
por diversos neuronios, cada um responsavel por
aplicar um filtro em um pedago especifico da ima-
gem. De maneira geral, podemos imaginar cada
neurénio sendo conectado a um conjunto de pi-
zels da camada anterior e que a cada uma dessa
conexoes se atribui um peso. A combinacao das
entradas de um neuroénio, utilizando os pesos res-
pectivos de cada uma de suas conexoes, produz
uma saida passada para a camada seguinte. Os
pesos atribuidos as conexoes de um neurénio po-
dem ser interpretados como uma matriz que re-
presenta o filtro de uma convolucao de dados no
dominio espacial (Liu et al., 2017). Por fim, para
a classificagao, apds o conjunto das camadas de
convolugao e pooling é acrescentada uma camada
totalmente conectada, formada normalmente por
uma rede softmaz. Esta camada serd responsével
por determinar um caminho de decisao a partir
das respostas dos filtros vindos das camadas ante-
riores, para cada classe de resposta.



Assim, diferentemente das técnicas tradicio-
nais de Visao 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 tém se tornado o estado-da-arte em di-
ferentes problemas de reconhecimento de padroes,
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  Transferéncia de Aprendizado

Os algoritmos tradicionais de mineragao de dados
e aprendizado de maquina realizam previsoes so-
bre os dados futuros utilizando modelos estatisti-
cos que sao treinados utilizando-se dados de trei-
namento previamente rotulados (método supervi-
sionado) ou ndo rotulados (método nao supervisio-
nado) (Pan and Yang, n.d.). J4 a Transferéncia de
Aprendizado (do inglés, Transfer Learning), per-
mite que os dominios, tarefas e distribuicoes usa-
dos no treinamento e no teste sejam diferentes.

No mundo real, observamos muitos exemplos
de transferéncia de aprendizado. Por exemplo, po-
demos descobrir que aprender a reconhecer magas
pode ajudar a reconhecer péras. Da mesma forma,
aprender a tocar o érgao eletronico pode facilitar
o aprendizado do piano. O estudo da transferén-
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 solugoes (Pan and Yang, n.d.). De ou-
tra maneira, a transferéncia 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 iltima
camada da rede (fully-connected layer) e realiza-
se o treinamento novamente, porém, com novos
dados, como mostra a Figura 3.

Como ja definido por (Pan and Yang, n.d.),
na transferéncia de aprendizagem, temos as trés
principais questées 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 dominios
ou tarefas. Algum conhecimento é especifico para
dominios ou tarefas individuais, e algum conhe-
cimento pode ser comum entre dominios diferen-
tes, de modo que eles podem ajudar a melhorar
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Figura 3: Realizacao da Transferencia de apren-
dizado.

o desempenho do dominio 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 & questao de “como transferir”.

“Quando transferir” pergunta em quais situa-
¢oes a transferéncia de aprendizado deve ser feita.
Da mesma forma, é interessante saber em que si-
tuagdes o conhecimento nao deve ser transferido.
Assim, em algumas situagoes, quando os dominios
de origem e de destino nao estao relacionados en-
tre si, a transferéncia de aprendizado pode nao ter
éxito. Na pior das hipdteses, pode até prejudicar
o desempenho da aprendizagem no dominio-alvo,
uma situagdo que é muitas vezes referida como
transferéncia negativa.

E comum que trabalhos sobre transferéncia de
aprendizado se concentram em “O que transferir” e
“Como transferir”, assumindo implicitamente que
os dominios de origem e de destino estejam relaci-
onados entre si. No entanto, tal suposi¢ao muitas
vezes nao é verdade em problemas reais. Neste
sentido, este trabalho busca avaliar a utilizagao
da transferéncia de aprendizado, comparando sua
performance com uma CNN tradicional para um
problema de re-identificacao, como descrito nas
préximas segoes.

4 Metodologia proposta

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

Na etapa de reidentificacao, 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 tltima 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 reidentificacao versao single-shot, foi utilizada
a técnica de aumentagao para obter um numero de
imagens que tornassem os experimentos vidveis.
As imagens aumentadas foram geradas a partir
das originais, sobre as quais foram aplicadas al-
guns tipos de transformagoes.

A etapa experimental consistiu na realizagao
das seguintes investigacoes:

Inicialmente foi verificado o efeito da aplica-
¢ao de técnicas de pré-processamento as imagens
antes da reidentificacdo. As seguintes técnicas
foram investigadas: equalizagdo de histogramas,
ajuste no mapa de cores, transferéncia de cores
para uma imagem de referéncia e corregao auto-
mética de branco.

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

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

No quarto e ultimo teste, foi investigado o
efeito da aumentacao de imagens sobre o conjunto
single-shot. As seguintes operagdes de transfor-
magao foram realizadas sobre as imagens origi-
nais: rotacao, espelhamento horizontal, ampliagao
e deslocamento. A partir da combinacao aleaté-
ria destas técnicas foram geradas 99 imagens adi-
cionais para cada imagem original disponivel no
conjunto single-shot, ampliando as imagens inici-
almente consideradas de 400 para 40.000.

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

Toda os cédigos foram implementados em Ma-
tlab versao 2017a e ficara disponibilizado a comu-
nidade ao fim das atividades.

5 Resultados

Nessa secao sao 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 versao Multi-Shot do conjunto
de dados é mais adequado a aplicacao de técnicas
de deep learning pelo maior nimero 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 correcao de branco foi a que apre-
sentou melhor resultado, tendo sido, portanto, a
utilizada na sequéncia do trabalho.

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

4 Evolucao do CMC em fungdo do Pré-processamento
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Figura 4: Efeito da aplicacdo de pré-
processamento, antes da entrada das imagens
para o treinamento.

Os resultados mostram que a correcao de
branco, com ambas as redes, melhorou o resul-
tado da reidentificacao. Pode-se notar também
que a reutilizagao de redes jé treinadas é uma op-
¢ao viavel, uma vez que elimina o tempo necessa-
rio ao treinamento dessas topologias de rede, que
nos problemas de reidentificagao podem ser de al-
gumas horas, ou mesmo dias.

De forma geral, a utilizagao de técnicas de pré-
processamento ou a combinacao de varias delas
podem melhoras os resultados da reidentificagao.

5.1.2 Epocas

A Figura 5 mostra os resultados do experimento
para verificacdo do efeito do nimero de épocas
na fase de treino sobre o desempenho do sistema.
Nota-se que a melhora no desempenho aumenta
com o numero 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 periodos de
treinamento para um numero elevado de épocas.
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Figura 5: Efeito da variagao da quantidade de épo-
cas durante o treinamento.

5.1.3 Classes

O resultado dos experimentos para verificar a in-
fluéncia do numero de classes estao mostrados
na Figura 6. Na Figura 6a observa-se que a
taxa de acerto na reidentificagao para o conjunto
PRID2011 decresce abruptamente a partir de um
nimero de classes (em torno de 20), para todos
os ranks. A Figura 6b mostra que para todos os
ranks, as maiores taxas de acerto sao obtidas para
menores quantidades de classes envolvidas no pro-
blema. Esse resultado pode auxiliar na determina-
¢ao do nimero de classes quando da configuragao
de algoritmos de ensemble.

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

Tabela 1: Cinco classes
F1 score

com os piores valores de

Classe | F1 score
9

10
19
21

25

o|o|o|o|o

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

A anilise das matrizes de confusdo obtidas
com a utilizac@o dos dois tipos de rede (rede reu-
tilizada e rede treinada pelos autores), mostra que
as classes com piores estatisticas, nos dois casos,
sao diferentes Notamos ainda uma diferenga das
classes com piores estatisticas, conforme a técnica
utilizada. Este resultado indica a possibilidade de
melhoria dos resultados via combinagao de classi-
ficadores.



5.2 Single-Shot

A reidentificagao no caso single shot apresentou-
se ainda mais desafiadora, pois além do problema
relacionado a qualidade, ja discutido, temos que
lidar ainda com a pequena quantidade de imagens
para cada individuo, o que nao favorece a utiliza-
¢ao de técnicas de deep learning.

5.2.1 Aumentagao de imagens

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

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram estudadas técnicas de Deep
Learning aplicadas a reidentificacdo de pessoas.
Foi analisada a influéncia sobre o desempenho fi-
nal do pré-processamento das imagens, do niimero
de épocas de treinamento da rede, do niimero de
classes utilizadas e o uso de aumentagao 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
relag@o ao pré-processamento, verificou-se que sua
utilizacao pode melhorar o desempenho da reiden-
tificagao.

A exploracao dos parametros da rede permitiu
identificar pontos de atengao para uma melhora
dos resultados no futuro. Foi verificado ainda a
aumentacao 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 vidvel, podendo ser utili-
zado no tratamento do desbalanceamento entre as
classes. Pode-se expandir as transformacgoes apli-
cadas, e o encadeamento de outras técnicas, para
simular os problemas de calibracao de cores das
cameras, e iluminagao, trazendo um ganho adici-
onal para a reidentificagao.

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

Trabalhos futuros irdo explorar todas estas hi-
poéteses, buscando tratamento especifico para os
pontos mais probleméaticos. Serd projetado tam-
bém um classificador a partir da técnica de en-
semble, confrontando com os resultados ja obti-
dos, bem como os disponibilizados pela comuni-
dade académica.
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