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“Quanto mais vivo, mais profundamente me convenco de que o que faz a diferenca
entre o homem e outro homem é a energia, uma determinacgao invencivel, uma
decisdo tomada e mantida até a vitéria final.”

(Fowell Buxton)
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Resumo

A importancia da reidentificacdo de pessoas tem aumentado nos tdltimos anos, princi-
palmente devido as grandes redes de cameras utilizadas em sistemas de vigilancia. O
objetivo é o de reidentificar os individuos que tenham sido previamente identificados
em uma camera distinta em um tempo anterior. Muitas abordagens tém sido propos-
tas para reduzir o custo computacional e aumentar a acuracia durante a busca destes
individuos na galeria. Porém, ainda existem desafios a serem enfrentados e soluciona-
dos, tais como mudancas de iluminacao, variacao de pose, oclusoes, baixa qualidade
no processo de aquisicao da imagem, modelagem da aparéncia e a gestao de um cres-
cente nimero de individuos que estao sendo monitorados pelo sistema de vigilancia.
O presente trabalho aborda o ultimo problema por meio da criacdao de uma estrutura
de indexacao baseada em listas invertidas, trazendo para as primeiras posi¢oes os can-
didatos com maior probabilidade de serem o individuo alvo. Duas abordagens foram
propostas. A primeira faz uso de dicionarios visuais que sao aprendidos para armaze-
nar as caracteristicas das amostras e permitir a indexacao dessas caracteristicas nas
listas invertidas. A segunda utiliza o método Partial Least Squares para reduzir a am-
biguidade entre as diversas aparéncias. Os métodos sao avaliados nas bases de dados
VIPeR e CUHKO1. Os resultados mostram reducao significativa da lista de candidatos,
por exemplo, utilizando apenas 25% dos individuos da base de dados VIPeR, obtém-se
resultados melhores que aqueles alcancados no estado da arte para o reconhecimento

rank-1.

xiil






Abstract

The importance of peoples re-identification has increased recently, mainly due to the
large camera networks used in surveillance systems. The goal is to re-identify indi-
viduals who have been previously identified in a different camera at an earlier time.
Many approaches have been proposed to reduce the computational cost and increase
the accuracy during the search of these individuals in the gallery. However there still
challenges to be faced and solved, such as lighting changes, pose variation, occlusions,
low quality of the image acquisition process, appearance modeling and management of
a increasing number of individuals who are being monitored by the surveillance sys-
tem. This thesis addresses the latter problem by creating an index structure based
on inverted index to bring to the first positions the candidates most likely to be the
target individual. Two approaches have been proposed: the first one is based on visual
dictionaries which are learned to store the features of the samples and allow indexing
of these features in the inverted index. The second approach uses the Partial Least
Squares method for reducing the ambiguity among different appearances. The methods
are evaluated by VIPeR CUHKO1 databases. The results show a significant reduction
in the list of candidates, for example, our method obtains better results than those
achieved by the state-of-the-art methods rank-1 recognition rate using only 25 % of
the individuals VIPeR database.
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Capitulo 1

Introducao

A crescente preocupacao com seguranca tem tornado as cameras de vigilancia onipre-
sentes em locais ptublicos e privados, proporcionando uma grande quantidade de dados
visuais. A anélise destes dados, em geral, é realizada por meio de um operador hu-
mano apos a ocorréncia de incidentes. Porém, esta analise esta sujeita a erros, devidos
principalmente & vulnerabilidade a falhas de atengdo, pois em geral um tnico opera-
dor ¢é responsavel pelo monitoramento simultaneo de varias cameras. Além disso, o
desempenho do monitoramento esta intimamente relacionado a experiéncia adquirida
pelo operador ao longo de sua carreia profissional, o que torna o monitoramento caro

e impreciso |Keval, 2006].

Camera 2

Camera 1

Figura 1.1: Rede de cameras composta por quatro cameras com campos de visao nao
sobrepostos [Gilbert & Bowden, 2006].

Em vigilancia, as redes de cameras (figura 1.1) sdo geralmente esparsas, ou seja,
uma grande area ¢ monitorada pelo menor ntimero possivel de cameras e a maio-
ria das cameras possuem campos de visao nao sobrepostos, o que torna a vigilancia
uma tarefa dificil pela falta de conhecimento sobre a topologia da rede e a dificuldade
de manter a identidade dos individuos rastreados devido a mudancas da aparéncia

relacionadas as variagoes de iluminacao, mudancas de pose e parametros das came-
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ras [Song et al., 2013].

A automacao dos sistemas de vigilancia tem como objetivo permitir com que um
tnico operador monitore as informacoes coletadas por varias cameras proporcionando
assim um apontamento correto de eventos criticos em tempo real, além de extrair
informagoes a respeito de atividades desempenhadas pelos agentes de modo a detec-
tar interacoes e identificar padroes de comportamentos que sejam suspeitos antes da

ocorréncia de possiveis incidentes.

2

Figura 1.2: Ambiente monitorado por duas ciAmeras com campos de visao nao sobrepos-
tos. O objetivo da reidentificacao de pessoas é determinar se uma pessoa atualmente
visivel na camera A ja foi observada pela camera B |Fonte: Google imagens|.

Dentre outros, um dos problemas a ser resolvido em um sistema de vigilancia é
determinar se uma pessoa atualmente visivel ja foi anteriormente observada em outra
regiao monitorada pela rede de cameras (figura 1.2). Este problema é conhecido como
reidentificagdo de pessoas. Porém, para que isto seja possivel, abordagens escalaveis e
eficazes devem ser empregadas por meio do uso de algoritmos capazes de se adaptar a
mudancas de iluminacao e de ambiente, a oclusao entre pessoas e objetos, a movimen-
tacao de pessoas (mudangas de pose), a mudancas de aparéncia e a baixa resolucdo das
imagens adquiridas.

A reidentificacao é responsavel pela manutencdo da identidade de um grande
nimero de individuos em uma rede de cameras, na qual as cameras nao necessari-
amente possuem campos de visao sobrepostos, ou seja, é responsavel por identificar
ocorréncias e associar a localizacao de agentes entre inimeros individuos visualmente

semelhantes que trafegam no ambiente monitorado mesmo apéds a ocorréncia de la-



cunas significativas ao longo do tempo ou espacgo. Este problema tem sido conside-
rado para diversas aplicacoes, tais como vigilancia [Tu et al., 2007], eventos esporti-
vos [Ben Shitrit et al., 2011], monitoramento de trafego [Sun et al., 2004|, ajudando
na prevengao, controle e investigacao criminal.

Existem duas preocupagoes principais na elaboragao de abordagens para lidar
com reidentificacao de pessoas. Em primeiro lugar, nem sempre é possivel utilizar a
informagao facial, devido & baixa resolucao das imagens extraidas dos videos adquiridos,
mas apesar desta limitacao, a aparéncia dos individuos deve ser modelada com precisao.
Em segundo lugar, a possibilidade de haver um grande nimero de individuos em um
cenario e a necessidade de salvar constantemente informacoes destes individuos requer
o uso de abordagens escaldveis e eficientes para as amostras correspondentes.

Vérias abordagens tém sido propostas para resolver o problema de reidentificacao
utilizando diferentes tipos de caracteristicas, principalmente focadas na modelagem da
aparéncia dos individuos [Csurka et al., 2004; Park et al., 2006; Schwartz & Davis,
2009; Bak et al., 2010; Cai & Pietikdinen, 2011; Bazzani et al., 2013], determinados
principalmente por cor, textura e forma. No entanto, o aspecto visual é intrinseca-
mente fraco para realizar a correspondéncia entre imagens de individuos. No inverno,
por exemplo, existe uma tendéncia em se utilizar roupas escuras, o que torna apenas
a informacgao de cor ineficiente para discriminar um tnico individuo. Além do mais, a
aparéncia do individuo pode mudar em diferentes pontos de vista da rede de cameras
devido a mudancas de iluminacao e oclusao entre outros. Desta maneira, a variabili-
dade intra-classe pode ser significativamente maior do que a variabilidade inter-classes
quando mudangas de pontos de vista da camera estdo envolvidas [Gong et al., 2014|.

Devido a utilizagao de descritores de caracteristicas baseados na aparéncia do
individuo, a reidentificacao pode ser tratada simultaneamente como uma indexacao de
descritores e como uma modelagem de aparéncia com o objetivo de encontrar caracte-
risticas capazes de discriminar os individuos que trafegam no ambiente monitorado.

A contribuicao deste trabalho é desenvolver um método de filtragem escalavel,
acurado e com baixo custo computacional, composto de uma estrutura de indexacgao
que sera utilizada para melhorar o desempenho na recuperacao de registros. A filtragem
¢ utilizada para encontrar a lista de candidatos mais provavel para uma amostra de
teste através do uso de técnicas baseadas em listas invertidas [Knuth, 1997] associadas
com bag-of-words [Sivic & Zisserman, 2003| em conjunto com o Partial Least Squares
um-contra-todos (PLS-OAA) [Schwartz & Davis, 2009).

A lista invertida é uma estratégia de indexacao que permite o mapeamento de
atributos para objetos ao invés de objetos para atributos, o que torna possivel a reali-

zacao de buscas precisas e rapidas através do uso de um identificador. Neste trabalho,
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utilizou-se como identificador para a lista invertida um dicionario de bag-of-words que
armazena as caracteristicas das amostras e permite a indexacao dessas caracteristi-
cas nas listas invertidas. O PLS tem sido intensamente explorado em nosso grupo
de pesquisa e utilizado em varios trabalhos anteriores sobre reidentificacao de pes-
soas [Prado et al., 2013; Schwartz, 2012b; Schwartz & Davis, 2009]|, reconhecimento de

faces [de Paulo Carlos et al., 2015; Jr. et al., 2015] e outras numerosas tarefas.

1.1 Motivacao

. Extracdo de
—
Video “| Caracteristicas
I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TS T T TS S s s e =
| |
1 Remocgdo de Estimacdo de .| Reconhecimento :
I Fundo Pose - de acBes "
1
| A |
| 1
| 1
1 4 :
1
1 Detecgdo de .| Rastreamento !
> |

1 Pedestres de pessoas |
! 1
1

|
I

1
! 1
! .| Reconhecimento .| Reidentificagdo 1
| > >
| de Faces de pessoas I

|
! |

Reconhecimento
de atividades

Descricdo da
Cena

Figura 1.3: Observacao de Pessoas e aplicagoes [Schwartz, 2012a).

Os beneficios da vigilancia automatica para sociedade incluem prevencao de de-
litos, contencao de incivilidades e auxilio na investigacao de fatos tidos como ilicitos,
entre outros. A vigilancia é uma das aplicacoes diretas da reidentificacao, pois obje-
tiva criar uma representacao da cena para que atividades suspeitas sejam detectadas
e alguma atitude por parte de agentes de seguranca seja tomada preventivamente. A
computacao forense também pode ser beneficiada principalmente através da reducao

da busca manual de individuos em sequéncias de videos coletadas na cena de um crime.
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Em algumas aplicacoes, a reidentificacao é apenas uma etapa de um sistema mais
complexo. A observacao de pessoas, por exemplo, envolve etapas como reconhecimento
de atividades e agoes que exigem métodos rapidos e acurados [Schwartz, 2012a|. Como
pode ser observado na figura 1.3, a reidentificagdo é uma parte de extrema importancia
no contexto de observacao de pessoas, pois é um passo primordial para que seja possivel
inferir sobre as acoes e atividades de um individuo em um sistema de tempo real.

Métodos de reidentificagao rapidos e que mantenham uma acuracia alta desem-
penharao um importante papel nestas atividades apresentadas. Portanto, é necessario
encontrar caracteristicas que possibilitem a modelagem de aparéncia dos individuos
e técnicas que reduzam o custo computacional durante a busca destes individuos na
galerial. Embora avancos tenham sido obtidos no estado da arte, a quase totalidade
dos métodos de reidentificacao dependem de forca bruta para alcancar bons resulta-
dos [Zhao et al., 2013a,b|. Esta linha de métodos sofre de baixa eficiéncia computaci-

onal, o que limita o seu uso em aplicacoes de grande escala.

1.2 Problematica

Apesar dos esforcos de pesquisadores da area de visao computacional, o problema de
reidentificagdo permanece em grande parte sem solugao, constituindo um problema
desafiador devido principalmente a limitagoes das caracteristicas extraidas a partir de
informagoes visuais, muitas vezes, insuficientemente discriminativas.

A partir da observacao das imagens contidas nas bases de dados disponiveis na
literatura (ver figura 1.4 para um exemplo), é possivel perceber que a aparéncia de
uma pessoa sofre grandes variacoes entre quadros do video, que podem ser ocasionadas
por diferencas de iluminagao, pose, oclusao, o que pode fazer com que um individuo se
pareca mais com outro individuo pertencente & galeria do que com ele mesmo.

Outra dificuldade a ser considerada é a variacao do tempo de transicao entre
cameras, uma vez que nao é possivel prever quanto tempo um individuo permanecera
em determinado ponto de vista. O tempo varia de individuo para individuo, tornando
impraticavel a imposi¢ao de restrigoes temporais e espaciais. Por conseguinte, a rei-
dentificacao se torna mais dificil pois ela devera lidar apenas com informacoes visuais
da aparéncia dos individuos presentes na cena [Zheng et al., 2011, 2013].

Finalmente, o custo computacional requerido para processar enormes quantidades

de dados visuais capturados a partir da rede de cameras e adicao de forma incremental

!No problema de reidentificacio, galeria se refere ao conjunto de aparéncias dos individuos consi-
derados, ou seja, pessoas previamente conhecidas que possuem ou nao alguma correspondéncia com a
identidade de uma amostra de teste.
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Figura 1.4: Exemplo de imagens da base VIPeR [Gray et al., 2007|, onde ocorrem
diferencas da aparéncia do mesmo individuo ao longo do tempo. Note que as imagens
da mesma coluna pertencem ao mesmo individuo.

de novos individuos a galeria requerendo a reconstrucao de modelos cada vez que um

novo individuo é visto pela primeira vez [Schwartz, 2012a].

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho é criar um método de filtragem para encontrar a
lista de candidatos mais provaveis para uma amostra, apresentando pouca dependéncia
do nimero de individuos considerados. A lista de provaveis candidatos gerada sera
utilizada como entrada para um método de reidentificacao do estado da arte.

A filtragem é composta de uma estrutura de indexacao rapida e escalavel, que tem
como finalidade permitir a busca de um individuo detectado em um banco de dados
de forma a ser independente do ntimero de individuos distintos sendo considerado. A
estrutura de indexacao é baseada em listas invertidas [Knuth, 1997|, que permitem
o mapeamento de atributos para objetos, ao invés de objetos para atributos, o que
mantém a escalabilidade mesmo quando ha um aumento significativo no ntimero de
individuos. Dicionarios de bag-of-words |Sivic & Zisserman, 2003| foram criados para
armazenar e permitir a indexacao de caracteristicas nas listas invertidas. Com isso, é
possivel a obtencao da lista com as identidades mais provaveis para um candidato a
um custo computacional baixo.

As seguintes contribuicoes sao apresentadas neste trabalho:

1. Um método de filtragem rapido e acurado capaz de reduzir o tamanho da lista de
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candidatos que serd apresentada ao método de reidentificacao em até 10 vezes,
mantendo o resultado da reidentificacao no rank-1 entre os melhores obtidos no

estado da arte;

2. Utilizagao de uma estrutura de indexacao com base em listas invertidas contendo
um nimero reduzido de identidades mais provaveis para um candidato com intuito

de se obter uma indexacao rapida;

3. Utilizagao da técnica Partial Least Squares em conjunto com a abordagem um-
contra-todos [Schwartz et al., 2009] para reduzir a ambiguidade entre aparéncias

distintas;

Como resultado dos esforcos aplicados a pesquisa cientifica, trés artigos cientificos
foram submetidos para publicacao em conferéncias de aplicacoes em visao computaci-

onal. A lista a seguir fornece as referéncias a esses documentos.

e Dutra, C.; Schwartz, W.; Souza, T.; Alves, R. and Oliveira, L. (2013). Re-
identifying people based on indexing structure and manifold appearance mode-
ling. Em Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2013 26th SIBGRAPT -
Conference on, pp. 218-225. ISSN 1530-1834.

e Dutra, C. R. S.; Rocha, M. C. & Schwartz, W. R. (2014). Person re-identification
based on weighted indexing structures. Em Bayro-Corrochano, E. & Hancock,
E., editores, Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision,
and Applications: 19th Iberoamerican Congress, CIARP 2014, Puerto Vallarta,
Mexico, November 2-5, 2014. Proceedings, pp. 359-366, Cham. Springer Inter-

national Publishing.

e Prates, R.; Dutra, C. R. S. & Schwartz, W. R. (2016). Predominant color name
indexing structure for person re-identification. Em 2016 IEEE International Con-

ference on Image Processing (ICIP), pp. 779-783.

Esses artigos contextualizam o problema de reidentificacao de pessoas, apresen-
tam as principais ferramentas desenvolvidas e experimentos que demonstram a acuréacia

e ganho computacional da abordagem proposta.

1.4 Organizacao

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sao ana-

lisados os trabalhos relacionados a reidentificacao de pessoas e indexacao de dados.
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No Capitulo 3, sao detalhados as abordagens propostas. Resultados experimentais sao
apresentados no Capitulo 4, as discussoes e analises dos resultados sao relatadas no
Capitulo 5. Finalmente, a conclusao deste trabalho com as observacgoes finais e as

sugestoes do autor para futuras diregoes podem ser vista no Capitulo 6.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo analisa trabalhos relacionados a reidentificacao de pessoas (segiao 2.1) e
indexacao de dados (se¢ao 2.2). O objetivo é fornecer uma base para compreender o
desenvolvimento da abordagem proposta. Uma descri¢ao estendida e uma discussao de
métodos de reidentificagdo de pessoas pode ser encontrado em |D’Orazio & Cicirelli,
2012; Mazzon et al., 2012; Vezzani et al., 2013; Song et al., 2013; Gong et al., 2014;
Bedagkar-Gala et al., 2014].

2.1 Reidentificacao de Pessoas

Em um sistema de vigilancia, uma das tarefas fundamentais, é associar pes-
soas entre cameras com diferentes campos de visao em diferentes posicoes e tem-

pos [Gong et al., 2014]. Essa tarefa é conhecida como reidentificagdo de pessoas.

Diversas abordagens para resolver o problema de reidentificagao tém sido desen-
volvidas e aprimoradas ao longo dos tltimos anos. Neste trabalho, essas abordagens
foram divididas em trés grupos. O primeiro é baseado nas caracteristicas extraidas das
amostras, ou seja, objetiva a modelagem de aparéncia por meio da criagao de métodos
que sejam eficientes e robustos para distinguir individuos parecidos (se¢ao 2.1.1). O se-
gundo descreve os descritores de caracteristicas utilizados neste trabalho (se¢do 2.1.2).
Por fim, o terceiro grupo se baseia na criagao de técnicas de aprendizado fazendo uso
de um conjunto de caracteristicas para treinar modelos e realizar a correspondéncia

das amostras (se¢ao 2.1.3).
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2.1.1 Modelagem de Aparéncia

Na reidentificacao de pessoas baseada em modelagem de aparéncia, uma assinatura
visual de um determinado individuo consiste em um conjunto de caracteristicas ex-
traidas a partir de uma tnica ou multiplas imagens desse individuo. A escolha destas
caracteristicas e a maneira pela qual elas sao combinadas para obter uma assinatura vi-
sual discriminativa é o principal desafio em reidentificagao de pessoas. Essa assinatura,
tem que ser capaz de maximizar a distancia inter-classes entre diferentes assinaturas
e, a0 mesmo tempo, minimizar a distancia intra-classe entre amostras do mesmo indi-
viduo observado em condigoes distintas e em diferentes cameras. Muitas técnicas com

diferentes niveis de complexidade tém sido propostas para enfrentar este desafio.

Algumas abordagens sao baseadas em célculos estatisticos sobre as amostras do
individuo, usando informacoes de baixo nivel e uma representacao através de histo-
gramas [Schwartz & Davis, 2009; Gray et al., 2007; Kostinger et al., 2012|. Histo-
gramas de cores sao descritores simples que acumulam os valores dos pizels em um
histograma. Outras técnicas utilizam recursos de informacao espacial, como coorde-
nadas de pontos de interesse |Csurka et al., 2004|, subdivisdo das amostras em blo-
cos [Cong et al., 2010|, grid |Bak et al., 2012] ou delimitacdo de uma &rea especifica,
como partes do corpo humano [Bak et al., 2010; Farenzena et al., 2010].

Em Park et al. [2006] foi proposta uma abordagem chamada Visual Search Engine
(VISE) que se baseia, em primeiro lugar, em uma segmentacao do corpo do individuo
em trés partes: cabeca, tronco e pernas. Esta segmentacao visa manter a correlacao
espacial da distribuicao das caracteristicas e baseia-se em dimensoes aproximadas de
cada parte do corpo. A parte da cabeca é ignorada devido ao baixo poder discriminativo
das suas caracteristicas. Cada regido restante, tronco e pernas, é caracterizada por um
histograma contendo 10 bins no espaco HSV. Cada bin corresponde as cores mais
distinguiveis por humanos e sao: vermelho, marrom, amarelo, verde, azul, violeta,
rosa, branco, preto e cinza. Assim, cada regidao recebe como cor final aquela que foi
mais frequente.

Uma abordagem discriminativa baseada em aprendizado de aparéncia foi pro-
posta por Schwartz & Davis [2009], onde a assinatura de cada individuo é composta
por diversos descritores de caracteristicas. A ideia bésica é construir um novo pre-
ditor de variaveis como uma combinacdo linear das variaveis originais (vetor de ca-
racteristicas extraido das amostras) e um vetor latente de variaveis respostas (rotulos

de classes) que serd utilizado na classificacao'. O vetor de caracteristicas é formado

1Um classificador ¢ um mapeamento entre os atributos de um exemplo e sua classe. E gerado a
partir de um conjunto de dados de treinamento.
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através da concatenacao de descritores de textura (matrizes de concorréncia), borda
(HOG) e cor (histograma RGB). Dessa forma, é obtido uma assinatura, ou seja, um
vetor de alta dimensionalidade. Essa assinatura é transformada em um espaco latente
de baixa dimensionalidade utilizando o método estatistico Partial Least Squares (PLS)
em conjunto com um esquema de classificagdo um-contra-todos (a aparéncia de um
individuo é aprendida utilizando informagao sobre a aparéncia de outros individuos).
A correspondéncia entre as amostras é realizada considerando a menor distancia eu-
clidiana encontrada entre as aparéncias. A desvantagem desse método ¢ a necessidade
de reconstruir todos os modelos caso um novo individuo seja visto na rede de cameras.
Assim, para tornar essa abordagem mais escalavel, Schwartz [2012b] propos a aborda-
gem um-contra-alguns, selecionando apenas alguns individuos como amostra positiva
para uma determinada amostra de teste.

Pedagadi et al. [2013] extraem informacgoes dos espagos de cor HSV e YUV
para criar um vetor de caracteristicas de alta dimensionalidade. Sua dimensionali-
dade ¢ entdo reduzida utilizando o Principal Component Analysis (PCA) de forma
nao supervisionada, seguido pela aplicacao do Local Fisher Discriminant Analysis
(LFDA) [Sugiyama, 2006] para otimizar a funcao de distancia durante a comparagao.

Em [Kenk et al., 2015], a imagem de uma pessoa é divida em 25 segmentos retan-
gulares sobrepostos. Para cada um, sao construidos trés histogramas RGB, uma para
cada canal. As imagens sao comparadas utilizando a métrica de distancia Hellinger,
em que 0 representa que dois imagens sao semelhantes. Uma estrutura de distribui-
¢ao hierarquica é utilizada para fazer a correspondéncia de forma rapida e eficiente.
Também sao aplicadas regras para esquecer os modelos mais antigos, evitando assim, o
aumento descontrolado do ntimero de comparacoes entre pessoas que hd muito tempo
deixaram a cena e nao sao mais susceptiveis a voltar.

Leng et al. [2015] se basearam na hipotese de que se duas imagens pertencem
ao mesmo individuo, elas devem ser similares em contetido (similaridade visual) e em
contexto (compartilhar os mesmos vizinhos mais proximos). Para calcular a medida
de similaridade, além da amostra de teste e a galeria, um novo conjunto de dados
formado pela amostra de teste e por outras imagens da galeria original é criado. Por
fim, um ranking bidirecional é proposto para calcular o resultado final a partir das
similaridades de contetdo e contexto. A vantagem deste método é nao utilizar técnicas
de aprendizagem.

O método proposto por Liu et al. [2014a] cria uma ponderagao, dando peso para
caracteristicas que descriminam mais determinada amostra através de um aprendizado
top-down nao supervisionado. Segundo os autores, algumas caracteristicas de aparén-

cia podem ser mais importantes do que outras para descrever e distinguir um individuo.
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Baseados nesta hipotese, varios descritores de caracteristicas (cor e textura) sdo extrai-
dos das amostras, um conjunto de prototipos é selecionado a partir de um conjunto de
amostras de treinamento nao etiquetados usando clustering random forest |Breiman,
2001; Liu et al., 2000] e um classificador random forest |Breiman, 2001] é treinado
para discriminar diferentes prototipos. Dessa maneira, para cada amostra de teste, a
importancia de cada caracteristica é calculada utilizando o classificador treinado.

Em Cheng et al. [2011] foi utilizado o conceito de Pictorial Structures (PS) para
segmentar o corpo humano em partes a fim de estimar a pose e criar uma assina-
tura tnica. A assinatura é formada pela unido dos histogramas de cor (modelo HSV)
de cada parte do corpo em conjunto com o uso do algoritmo Maximally Stable Color
Regions (MSCR) aplicado em regides da imagem. No caso do uso de multiple-shots, pri-
meiramente um modelo Custom Pictoral Structure (CPS) que captura a aparéncia local
¢ aprendido. Dadas duas assinaturas, o casamento (matching) entre elas é realizado
utilizando uma fungao de distancia baseada em Bhattacharyya [Farenzena et al., 2010).
A principal desvantagem desse método é que ele nao funciona corretamente quando h4
oclusdo nas imagens. Cheng & Cristani [2014] mostraram os resultados dessa abor-
dagem aplicada a varios tipos de problemas como estimacao de poses e deteccao de
pedestres.

Cai & Pietikdinen [2011] modelaram a aparéncia criando um dicionario baseado
em contexto de cor global. O método agrupa caracteristicas de cor visualmente simila-
res para obter um dicionario de cor, através do k-means. A distribuicao de ocorréncia
espacial de alto-similaridades das palavras de cor sao aprendidas e combinadas para
caracterizar a aparéncia dos individuos. O método Symmetry-Driven Accumulation of
Local Features (SDALF), proposto por [Bazzani et al., 2013|, modela a aparéncia de
individuos baseado na simetria do corpo humano. A ideia é que caracteristicas que se
encontram mais préoximas ao eixo de simetria recebam maior peso que as caracteristicas
que se encontram em partes mais periféricas do corpo. Primeiramente, o método faz a
separacao dos pizels de primeiro plano e do plano de fundo para obter a silhueta e, em
seguida, a silhueta é dividida e trés atributos sao analisados: a cromaticidade global
da imagem através da ponderacao de histogramas de cores (HSV, RGB), a distribuigao
espacial das cores em regides estaveis -MSCR e a presenca de temas recorrentes com
alta entropia -Recurrent High-Structured Patches (RHSP).

2.1.2 Descritores de caracteristicas

Um aspecto importante em reidentificacao de pessoas é a utilizacao de diferentes descri-

tores de caracteristicas para validar o desempenho dos métodos. Isto se deve ao fato de
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que a importancia de um descritor de caracteristicas depende da aplicacdo (ambiente
interno ou externo) e até mesmo das caracteristicas das imagens da galeria e de teste
utilizadas |Liu et al., 2012]. Todos os descritores de caracteristicas listados a seguir
foram utilizados neste trabalho.

O filtro de predominancia RGB [Dutra et al., 2013]? tem como objetivo destacar
o canal de cor que é predominante em cada pixel. Dada uma imagem RGB, I =
(Cr,Cq,Cp), onde Cg ¢ p representa um valor entre 0 e 1 para cada canal, o espago

de cor é dividido em 8 regioes bem definidas por um parametro 7', como se segue

;

KR, 0,0) if Cr —max(Cq,Cp) >T
0, i, 0) if C¢ — max(Cgr,Cp) >T
0,0, up) if Cp — max(Cq,Cgr) > T
0,picpi5) i ComCp>CrtT
ur,0,ug) fCr=Cp>Ce+T
Ur,pc,0)  fCr~=Cq>Cp+T
Ur, b, i) if Cr = Cq~Cp > 0.5

(
(
(
Pr(Cg,Cq,Cp) = E
(
(
[ (0,0,0) if Cp~ Cq~ Cp < 0.5

onde pr ¢ py indica a média do canal que satisfaz as condigoes da equagdo para uma
regido da imagem, e T esta no intervalo [0;1]; "~"significa |C; — C;| < T, com i, j €
{R,G, B}. O filtro de predominancia tem o efeito fisico de separar as cores de acordo

com a figura 2.1.

L L2 (3

Figura 2.1: Espaco de cor RGB e efeito do filtro de predominancia com 7"=0.1,0.3 e
0.5, respectivamente.

O descritor Salient Color Names based Color Descriptor (SCNCD), proposto
por Yang et al. [2014b], relaciona cores marcantes com 16 nomes® de cores no espago

RGB. Essas cores sao extraidas de modelos baseados em partes, em diferentes espacos

2o filtro de predominéncia foi proposto por Souza em [Dutra et al., 2013].
2fuchsia, blue, aqua, lime, yellow, red, purple, navy, teal, green, olive, maroon, black, gray, silver
and white.
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de cor (RGB, HSV, RGB normalizado (rgb) e [1l5l3 |[Gevers & Smeulders, 1999]). Apos
tais cores serem obtidas, sao fundidas para gerar uma representacao das caracteristicas
das amostras. Para melhorar o desempenho, Yang et al. [2014b]| utiliza em conjunto
com o SCNCD os histogramas de cor obtidos em cada espaco de cor, realizando uma
fusao desses dois descritores.

Lisanti et al. [2014] propuseram o descritor Weighted Histograms of Overlapping
Stripes (WHOS). Este descritor faz uso de uma repondera¢do para redistribuir a
energia entre os elementos que contribuiram de forma mais significativa para garantir
que os melhores candidatos sejam classificados em cada iteragao do método. Pesos sao
calculados para ponderar cada pixel dos histogramas HSV e RGB computados sobre
faixas sobrepostas e o descritor HOG ¢ calculado sobre a imagem original. Em seguida
esses descritores sao concatenados.

O descritor Probabilistic Relative Distance Comparison (PRDC), proposto
por Zheng et al. [2011], visa maximizar a probabilidade de um par correto de amostras
de treino e teste terem uma distancia menor do que um par de imagens erradas, ou seja,
o objetivo é aprender a distancia 6tima que pode maximizar a acuracia independente
da escolha da representacao das caracteristicas. Isso faz com que modelo seja mais
tolerante a mudancas de aparéncia.

O descritor de caracteristicas Local Maximal Occurrence
(LOMO) [Liao et al., 2015] analisa a ocorréncia horizontal de caracteristicas lo-
cais, e maximiza a ocorréncia de uma representacao estavel mesmo quando ocorre
mudancas de ponto de vista. Para lidar com as variacoes de iluminacao, a transfor-
mada Retinex e um operador de textura invaridvel & escala é aplicado. Em seguida,

um método de aprendizado foi criado chamado Cross-view Quadratic Discriminant
Analysis (XQDA).

2.1.3 Técnicas baseadas em Aprendizagem

Métodos recentes de reidentificacdo baseados em técnicas de aprendizado consideram
o uso de descritores de caracteristicas para modelagem de aparéncia. Cor, textura e
forma sao as caracteristicas mais utilizadas, onde estas caracteristicas sao combinadas
a fim de obter um descritor mais representativo [Cai & Pietikdinen, 2011; D’angelo &
Dugelay, 2011; Li et al., 2014].

Uma abordagem recorrente, ¢ o uso de métricas de distancia que sao aprendidas a
partir de vetores de caracteristicas extraidos das amostras obtidas por diferentes pontos
de vista de uma rede de cameras. Dentro deste contexto, a distancia de Mahalanobis

tem recebido consideravel interesse. Seu objetivo principal é construir uma represen-
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tacao e aprender uma métrica que reflita a transicao entre as cameras, permitindo que
ela seja usada para determinar a similaridade entre uma amostra desconhecida e uma
conhecida. Uma discussao sobre as métricas que utilizam a distancia de Mahalanobis
pode ser encontrada em [Roth et al., 2014].

Hirzer et al. [2012a] e Hirzer et al. [2012b] utilizaram uma métrica de distancia
chamada Large Margin Nearest Neighbor (LMNN) que tem como objetivo melhorar
a classificacao utilizando k-Nearest Neighbors (k-NN). A ideia do LMNN ¢é treinar
a métrica de Mahalanobis de tal forma que os k-vizinhos mais préximos sempre per-
tencam a mesma classe, enquanto que os vizinhos mais distantes sejam separados por
uma grande margem. Em [Hirzer et al., 2012b], o conjunto de treinamento é dado
por pares de vetores que compartilnam a mesma etiqueta. Em ambos os trabalhos,
o aprendizado das métricas foi realizado a partir de imagens obtidas por duas came-
ras com pontos de visao diferentes. O método proposto por [Liu et al., 2014b| é bem
semelhante, pois aprende a similaridade com base na hipétese de que as variagoes de
aparéncia de imagens de uma mesma pessoa deveriam ser similares apos uma deforma-
¢ao, enquanto que as imagens de aparéncias diferentes deveriam ser dissimilares apos
a mesma deformacao.

Kostinger et al. [2012] utilizaram inferéncia estatistica para o aprendizado de uma
métrica de distancia baseada na distancia de Mahalanobis chamada de Keep It Simple
and Straightforwar Metric (KissMe). Para calcular a covariancia entre as amostras e
aprender a distancia de Mahalanobis, sao utilizados pares de imagens de individuos
iguais e pares de imagens de individuos distintos, gerados aleatoriamente. Zhao et al.
[2014b] propuseram um método que aprende filtros mid-level automaticamente para
capturar padroes visuais de partes especificas do corpo humano. Durante o processo
de treinamento, cada amostra é dividida em patches regulares e caracteristicas foram
densamente extraidas. Em seguida, é calculada uma correspondéncia entre a amostra
de treinamento da camera A contra todas as outras amostras de treinamento da camera
B, e patches com alto poder de discriminacao e generalizacao sao selecionados. O
proximo passo consiste na construcao de um agrupamento hierarquico de patches para
agrupar subconjuntos de aparéncia visual semelhantes. Filtros mid-level sao entao
aprendidos de forma supervisionada. Um Support Vector Machines (SVM) linear é
criado para cada n6 de uma Aarvore contendo os exemplos de treinamento positivos
formados por patches que pertencem & um mesmo no, e exemplos negativos formados
pelos noés restantes. A correspondéncia entre as imagens é realizada utilizando as
respostas dos filtros.

O Filter Pairing Neural Network (FPNN) foi apresentado por Li et al. [2014] para

tratar e otimizar conjuntamente desalinhamento, transformagoes geométricas e fotomeé-
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tricas, oclusao e desordem de fundo por meio do aprendizado de caracteristicas ideais
para a tarefa de reidentificacao. Em seguida, a rede neural é treinada utilizando estraté-
gias que incluem bootstrapping, dropout, data augmentation e data balancing buscando
diminuir erros, overfitting e um possivel desiquilibrio das amostras de treinamento.

Conjuntos de dados distintos podem apresentar caracteristicas muito diferentes
entre si como variacao do angulo de visdo, iluminagao e oclusao. Assim, combinar
miltiplas fungoes de distancia usando pesos predeterminados é indesejavel, pois carac-
teristicas altamente discriminativas em um ambiente podem se tornar irrelevantes em
outro. Diante disso, Paisitkriangkrai et al. |2015] apresentaram abordagens eficazes
para aprender pesos de funcoes de distancia. Duas abordagens foram consideradas:
a primeira maximiza a distancia relativa entre as imagens de diferentes individuos e
imagens do mesmo individuo, de tal forma que a curva Cumulative Match Characteris-
tic (CMC) aproxima-se com um nimero pequeno de candidatos retornados. A segunda
otimiza a probabilidade dos candidatos retornados estarem corretos utilizando o algo-
ritmo Cutting-plane de aprendizado estruturado.

Baseado em métodos de pesquisa de imagens, Zheng et al. [2015] utilizaram uma
representacao bag-of-words nao supervisionada para resolver o problema da reidenti-
ficagao. Um diciondrio é criado com as amostras de treinamento e cada individuo
¢ representado por um histograma de palavras visuais. Em seguida, varias técni-
cas sdo empregadas, como burstiness weighting |Jégou et al., 2009|, negative eviden-
ces [Jégou & Chum, 2012| e root descriptor |Arandjelovic & Zisserman, 2012]. Final-
mente, um etapa automética de re-ranking é realizada para refinar a lista final de
candidatos.

Com o intuito de obter representagoes discriminativas e robustas, Li et al. [2015]
propuseram o framework Cross-view Projective Dictionary Learning (CPDL) para
aprender um dicionario visual. Utilizando o CPDL, os autores criam duas representa-
coes de baixa dimensionalidade para cada individuo, uma a nivel de patch e outra a
nivel de imagem, com o objetivo de capturar as relagoes intrinsecas de diferentes coe-
ficientes de configuragao utilizando algoritmos de otimizacao. Por fim, uma estratégia
de fusao é aplicada para calcular a similaridade das amostras.

Uma abordagem mais recente para resolver o problema da reidentificacao de pes-
soas ¢ utilizar a informacao de grupo ou contexto de grupo. Esta abordagem nao
leva em conta apenas o individuo em questao, mas também as pessoas que se encon-
tram em seu entorno, partindo da informacao que geralmente em espacos publicos
as pessoas andam em grupos. Utilizando essa ideia, Zheng et al. [2014] propuseram
um meétodo que, por meio da associacao de grupos de pessoas, tenta compreender e

inferir o comportamento de um individuo dentro do grupo e prové um contexto vi-
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sual capaz de auxiliar a reidentificacdo, uma vez que a aparéncia frequentemente sofre
alteracoes causadas por fatores como mudanca de iluminacao, oclusao ou pose. Os
autores mostram que combinar o contexto de grupo gera uma melhoria nos resultados
da reidentificacao de pessoas. Para isto, eles combinam duas métricas, Block-Based
Ratio-Occurrence (BRO) e Center Rectangular Ring Ratio-Occurrence (CRRRO), com
o descritor Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) no espago RGB aplicadas sobre
grupos e individuos. Para fazer a classificacao, é utilizada a técnica de aprendizado
Ranking SVM sobre as caracteristicas mais discriminativas. Porém, uma deteccao

automatica de grupos se faz necesséria, o que na pratica pode nao ser muito viavel.

Neste trabalho, propomos uma estrutura de indexacao baseada em listas inver-
tidas que permite o mapeamento de atributos para objetos. Assim como Zheng et al.
[2015] e Li et al. [2015], utilizamos um dicionario visual de bag-of-word para armaze-
nar as caracteristicas das amostras e permitir a indexacao dessas caracteristicas. Uma
otimizacao proposta é a modelagem das relagoes entre as amostras utilizando o algo-
ritmo PLS em conjunto com o esquema de classificacao um-contra-todos para reduzir
a ambiguidade entre as aparéncias. Diferentemente de Kostinger et al. [2012|, Hirzer
et al. [2012a], Hirzer et al. [2012b] e Liu et al. [2014b| que utilizaram a distancia de
Mahalanobis para calcular a similaridade entre as amostras, a abordagem proposta
calcula a similaridade através da distancia euclidiana que é muito mais simples, rapida
de ser calculada e com resultados comparaveis.

Em todos os trabalhos listados neste capitulo, o resultado final foi obtido consi-
derando todos os individuos da galeria. A principal vantagem dos nossos métodos, ¢ a
nao utilizagao de toda a galeria. Os resultados experimentais mostram que é possivel
reduzir em até 10 vezes o tamanho da lista de candidatos e ainda assim ter resultados

equiparaveis ao estado da arte.

2.2 Indexacao de Dados

Estruturas de indexacao de dados sao estruturas de acesso auxiliar utilizadas para
melhorar o desempenho na recuperagao de registros. Em aplicagoes de recuperacao
de texto, as listas invertidas |[Knuth, 1997| sdo as estruturas de indexa¢do mais co-
muns [Zobel & Moffat, 2006], elas mapeiam termos as suas ocorréncias em um docu-
mento, dessa forma, permitem o mapeamento de atributos para objetos ao invés de
objeto para atributos como normalmente utilizado. E uma estrutura de indexacio que
permite a realizacao de buscas rapidas e precisas, porém com um custo maior para in-

sercao de objetos. Neste trabalho, utilizam-se listas invertidas para criar uma estrutura
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de indexacao rapida contendo um ntmero reduzido de candidatos para uma amostra
de teste. Uma breve descricao de métodos relacionados é apresentada a seguir.

Outra aplicacao que requer o uso de estruturas de indexacao é a recuperacao
de imagens em grande escala. Essa aplicagao tem como objetivo retornar uma lista
ordenada de imagens relevantes da galeria considerando sua similaridade com a amostra
de teste apresentada. A maneira mais comum de consultar uma imagem é realizar a
consulta por vizinhos mais préoximos conhecido por k— NN, que consiste em calcular as
distancias entre o teste e as amostras da galeria e retornar as primeiras £ amostras mais
proximas. A abordagem forca bruta £ — NN consiste em calcular todas as distancias
entre as amostras de teste e a galeria e classifica-las, o que é inviavel quando a galeria é
muito grande. Além disso, a pequena diferenca entre os valores de distancia calculados
diminui o desempenho e dificulta a analise correta das amostras.

Para resolver este problema de forma eficiente, muitos algoritmos tém sido pro-
postos. Um exemplo é a arvore kd-tree |Gan et al., 2007|, que divide recursivamente
0 espacgo em sub-regioes e os organiza em uma estrutura hierarquica que fornece com-
plexidade assintotica de O(log(n)) para uma galeria de tamanho n. A consulta por r
vizinhos mais proximos, » — NN, é mais eficiente do que o £k — NN. Ele utiliza uma
abordagem de pesquisa binaria [Chavez et al., 2001] e consiste em retornar todas as
amostras na galeria que estao dentro de um raio r fixo de distancia a partir da amos-
tra teste. Schwartz et al. [2012] utilizaram uma estrutura baseada em &arvores para
otimizar a busca por correspondéncias de uma amostra de teste para o problema de
identificacao de faces. As particdes da arvore sao feitas de forma aleatoéria e um modelo
de regressao baseado em PLS é usado para guiar a pesquisa.

O Partial Least Squares for Face Hashing (PLSH) proposto por ? é um método
simples e eficiente para identificacdo de faces baseado em PLS e em func¢oes hash alea-
torias e independentes. O primeiro passo do método extrai caracteristicas das amostras
utilizando varios descritores resultando em um grande vetor de caracteristicas. Em se-
guida, este vetor é apresentado & abordagem de filtragem, que consiste basicamente
em dividir os individuos da galeria em dois conjuntos de mesmo tamanho: positivo e
negativo. O modelo de regressao PLS ¢ entao utilizado para determinar se a amostra de
teste pertence ao conjunto positivo ou negativo. Ao fim desta etapa, é gerada uma lista
de candidatos, onde o primeiro individuo da lista ¢ o que possui a maior probabilidade
de ser o individuo correspondente a amostra de teste. Os experimentos mostram que
o speedup médio é de até 233 vezes comparado com a abordagem forca bruta. Esta
reducao do custo computacional se deve ao fato de nao ser necessario avaliar toda a
lista de candidatos. Também foi utilizada selecao de caracteristicas para reduzir o

custo computacional para avaliar as funcoes hash resultando no extended PLS for face
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hashing (ePLSH).

Assim como nos trabalhos descritos, a abordagem proposta neste trabalho tem
como objetivo tornar a busca de uma amostra de teste rapida, escalavel e acurada. Ao
invés de focar na modelagem de aparéncia, faz-se uso de uma estrutura de indexagao
que é capaz de tornar a busca independente do ntimero de individuos presentes na
galeria, gerando como resposta uma lista com os provaveis candidatos. Dessa forma,
diferentemente de Schwartz & Davis [2009], é possivel criar um modelo um-contra-
todos com todos os individuos e testar apenas aqueles que estao na lista dos provaveis

candidatos, o que torna a correspondéncia mais escalavel e eficiente.
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Metodologia

O processo geral de reidentificacao pode ser descrito da seguinte forma. Dado um
grande nimero de imagens capturadas pela camera ¢; (amostras da galeria) e uma
imagem de teste capturada pela camera ¢y, 0 objetivo da reidentificacao de pessoas é

encontrar a correspondéncia entre as imagens de testes e a galeria.

Amostra Resposta

Extragdo de _,| Métodode
caracteristicas Reidentificagao

-—

Figura 3.1: Etapas do processo de reidentificacao de pessoas.

A figura 3.1 mostra as etapas do método de reidentificagao de pessoas tradicional.
Em primeiro lugar, é encontrada uma representacao das caracteristicas das amostras
de testele da galeria. Em seguida, um método de reidentificacdo é utilizado para medir
a similaridade entre as amostras de teste e a galeria, e assim gerar uma resposta final.

A contribuicdo deste trabalho é criar um método de filtragem para encontrar a
lista de candidatos mais provaveis para uma amostra, que serd utilizada com entrada
para o método de reidentificagdo. Esse processo pode ser observado na figura 3.2.

A filtragem é composta de uma estrutura de indexacao baseada listas inverti-
das [Knuth, 1997], que tem como objetivo melhorar o desempenho na recuperagao de
registros. A similaridade entre cada par de potenciais correspondéncias é medida, e a
maior encontrada indica que aquele par de amostras é correspondente, sendo entao ob-

tida uma lista com os provaveis candidatos. Parte desta lista ¢ utilizada como galeria e

! Amostra de teste se refere a um conjunto de elementos extraidos de uma imagem, no contexto da
reidentificagdo de pessoas é a parte da imagem que contém apenas a pessoa que se deseja reidentificar.
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. )
Filtragem

Amostra I . PR . I Resposta
. Lista de provaveis candidatos P

Método de
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Extragio de
— s
caracteristicas

Figura 3.2: Etapas do processo de reidentificacao de pessoas.

um método de reidentificacao da literatura é aplicado para encontrar a correspondéncia
entre a amostra de teste e a nova galeria, obtendo assim a resposta final.

Neste capitulo, dois métodos que utilizam uma estrutura de indexacao baseada
em listas invertidas sao apresentados para abordar o problema da reidentificacao de
pessoas. O primeiro utiliza dicionarios de bag-of-words [Sivic & Zisserman, 2003| como
indices das listas invertidas, onde cada dicionario contém as palavras visuais que re-
presentam da melhor forma possivel um individuo da galeria. As palavras visuais
utilizadas sao os descritores de caracteristicas extraidos das amostras. O segundo faz
uso do algoritmo Partial Least Squares (PLS) com o objetivo de reduzir a ambiguidade
entre as aparéncias dos individuos.

Na secao 3.1 sao apresentados os descritores de caracteristicas utilizados. O pro-
cesso de indexacao e os métodos desenvolvidos para abordar o problema de reindentifi-
cacao de pessoas, denominados indexacao baseada em Diciondrios Visuais e indexacao
baseada em Partial Least Squares sao apresentados na secao 3.2. Por fim, o método de

reidentificagao utilizado é descrito na secao 3.3.

3.1 Descritores de caracteristicas

Devido a presenca de ruido nos processos de aquisicao de dados, a obtencao de corres-
pondéncias de qualidade entre individuos em imagens distintas é um grande desafio em
Visao Computacional. Dessa forma, a criagao de descritores que identifiquem correta-
mente as partes de maior importancia nos pares de imagens correspondentes ¢ um dos
fatores mais importantes para a construcao de um sistema de visao ou reconhecimento
de padroes. O desempenho alcancado por estes sistemas estd diretamente relacionado
ao poder de discriminacao do conjunto de caracteristicas utilizado. Os descritores de
caracteristicas devem minimizar possiveis diferencas dentro da mesma classe de objetos
(intra-classe) e destacar as diferencas entre classes distintas (inter-classes).

De forma geral, os descritores de caracteristicas sao classificados em globais,
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quando sao obtidos com base em todos os pontos da imagem e, locais, normalmente
calculados a partir de pequenas regioes na imagem. Uma descricao estendida sobre
varios descritores de caracteristicas pode ser encontrada em |[Mikolajczyk & Schmid,
2005; Li & Allinson, 2008|.

Dificilmente, um tnico descritor de caracteristica é robusto as variagoes de
aparéncia causadas por mudancas de pose, iluminacao ou ponto de vista. Por
isso, neste trabalho, foram considerados varios descritores de caracteristicas ba-
seados em cor, textura e forma que obtiveram bom desempenho em traba-
lhos do estado da arte em reidentificagdo de pessoas. Sao eles: o descritores
WHOS |Lisanti et al., 2014|, LOMO [Liao et al., 2015|, PRDC |Zheng et al., 2011],
SCNCD [Yang et al., 2014b|, os histogramas de cores nos espagos RGB e HSV, o filtro
de predominancia RGB [Dutra et al., 2013] e as caracteristicas utilizadas pelos auto-
res do KissMe |Kostinger et al., 2012|, intitulado neste trabalho de KISSME. Detalhes
sobre estes descritores podem ser encontrados na secao 2.1.1.

Os descritores WHOS, LOMO, PRDC e KISSME sao obtidos a partir da amos-
tra inteira, enquanto que os outros utilizam o conceito de modelos baseados em par-
tes [Satta, 2013], onde cada amostra é particionada em seis regides horizontais nao
sobrepostas de igual tamanho: cabeca, tronco superior e inferior, pernas superiores e

inferiores e pés.

3.2 Indexacao de Dados

Estruturas de indexagao de dados sao estruturas de acesso auxiliar utilizadas para
melhorar o desempenho na recuperacao de registros, onde a pesquisa por um registro
¢ restrita a um subconjunto, ou seja, nao ¢ necessario analisar o conjunto de dados
completo.

Neste trabalho, utilizou-se listas invertidas que sao estruturas de indexacao de
dados proposta por Knuth [1997] que permitem o mapeamento de atributos para ob-
jetos, ao invés de objetos para atributos, como normalmente utilizado. Aplicado ao
nosso problema, ela permite mapear caracteristicas extraidas de um individuo a seus
identificadores que, diferentemente de Schwartz [2012b] e Schwartz & Davis [2009], nos
permite criar uma estrutura de indexacgao cujo tamanho independe do nimero de indi-
viduos na galeria, tornando-a répida e escalavel para efetuar a correspondéncia entre
a imagem de teste e a galeria.

O processo de indexacao pode ser dividido em trés etapas, organizacao das ca-

racteristicas, criacao das listas e teste. A etapa de organizacao ocorre apés a obtencgao



24 CAPITULO 3. METODOLOGIA

dos vetores de caracteristicas de cada amostra da galeria. Nesta fase, é necessario
organizar e armazenar, da melhor forma possivel, em um indice as caracteristicas obti-
das de um subconjunto das amostras, pois sao elas que identificam as partes de maior
importancia de uma amostra. Na segunda etapa, é calculada a similaridade entre as
amostras utilizadas para aprendizado e as amostras do subconjunto, o indice é entao
utilizado para criar e armazenar nas listas invertidas os identificadores das amostras
com maior similaridade. Adicionalmente, um esquema de ponderagao pode ser utili-
zado para identificar as regides mais significativas. Na etapa de teste, a similaridade
entre uma amostra de teste e o subconjunto de caracteristicas ¢ medida e o indice é
utilizado para recuperar os identificadores das amostras associados a cada posicao da
lista invertida. E possivel que uma mesma amostra pertenca a mais de uma lista in-
vertida, desta maneira, um esquema de votacao se faz necessario para finalmente obter

a lista de candidatos.

3.2.1 Indexacdao baseada em Dicionarios Visuais

Com objetivo de obter uma lista de individuos candidatos para coincidir com a identi-
dade de uma amostra de teste, uma estrutura de indexacdo |[Dutra et al., 2013| é criada.
Durante o processo de construcao da estrutura de indexacao, um dicionério visual ba-
seado em bag-of-words é aprendido para armazenar as caracteristicas das amostras e
permitir a indexagao dessas caracteristicas. O dicionario é criado selecionando carac-
teristicas de um individuo e atribuindo cada individuo a uma palavra visual de acordo
com a similaridade entre os vetores de caracteristicas das amostras de teste e galeria.

O processo é dividido em trés etapas: aprendizado do diciondrio, treinamento e teste.

3.2.1.1 Aprendizado do Dicionario

Como a lista invertida ¢ indexada por atributos do objeto, dicionarios baseados em
bag-of-words foram construidos para extrair tais atributos das amostras. O processo é
exemplificado na figura 3.3. Primeiramente, as amostras dos n individuos com identi-
dade conhecida sao divididas utilizando o modelo baseado em partes que divide cada
imagem em m regioes horizontais nao sobrepostas de igual tamanho: cabeca, tronco
superior e inferior, pernas superiores e inferiores, e pés (passo 1 da figura 3.3). Em
seguida é feito a extracao das caracteristicas utilizando descritores de caracteristicas
(passo 2 da figura 3.3). O descritores sdo armazenados em vetores de caracteristicas.
O dicionério é entao criado pela selegao aleatoria de k vetores de caracteristicas

como palavras visuais (passo 3 da figura 3.3). Experimentos foram realizados utili-
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Vetores de caracteristicas
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Figura 3.3: Aprendizado do dicionario. Primeiramente as amostras dos individuos sao
divididas em m regides horizontais nao sobrepostas (1), em seguida é realizada a extra-
¢ao de caracteristicas (2). Por tltimo, é criado o dicionario selecionando aleatoriamente
k vetores de caracteristicas como palavras visuais (3).

zando o algoritmo de clusterizacao k-means para selecionar as palavras visuais, mas os
resultados sao muito semelhantes aos obtidos pela selecao aleatoéria.

A razao para se utilizar um dicionario é encontrar as palavras visuais que repre-
sentam da melhor forma possivel as regioes da amostra de modo que suas posicoes
no dicionario possam ser usadas como indices nas listas invertidas. Por exemplo, se a
i-ésima palavra visual é a mais proxima de um conjunto de individuos, identificadores
do individuo serao adicionados na lista invertida atrelada ao i-ésimo indice correspon-
dente aquela regiao. Desta forma, é considerado que, se uma amostra de teste tem um
vetor de caracteristicas semelhante & i-ésima palavra visual do dicionario, é provavel
que a sua identidade pertenca a um dos individuos que estao na lista invertida ligada
ao i-ésimo indice.

Buscando melhorar a precisao da estrutura de indexacao, foi realizada a seguinte
otimizacao: variou-se o numero de dicionérios visuais utilizados e assim extraiu-se
uma quantidade maior de caracteristicas relevantes |Dutra et al., 2014], tornando o
dicionario mais discriminativo. A figura 3.4 apresenta as diferentes formas utilizadas
para aprender o dicionario. A primeira consiste em aprender um dicionério para cada
regiao da amostra, dessa forma é possivel capturar informacoes locais das partes do
corpo. A segunda aprende varios dicionarios globais, o que permite que varios votos

sejam considerados ao calcular a similaridade entre uma amostra de teste e a galeria.

3.2.1.2 Treinamento

Uma vez que o dicionario foi aprendido de forma nao-supervisionada, o processo de
treinamento é executado para preencher as listas invertidas, e m listas sao criadas —

uma por regiao da amostra. A ideia de criar varias listas invertidas é permitir a votagao
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Figura 3.4: Abordagens para a estrutura de indexacao baseado em dicionarios: dicio-
nario global tnico, dicionério local para cada regiao e miltiplos dicionérios globais.

para selecionar os individuos com maior probabilidade de identificar uma amostra de
teste sem ser afetado por ruido incorrido em algumas regioes, o que pode interferir nos
descritores de caracteristicas. A figura 3.5 exibe as etapas de treinamento e teste da

estrutura de indexagao.

Na fase de treinamento, as n amostras da galeria de teste sao particionadas em m
regioes nao sobrepostas. Os descritores de caracteristicas sao extraidos das m regioes
de cada amostra e armazenados em vetores de caracteristicas. Em seguida, utilizando
o dicionério criado na etapa anterior, o vetor de caracteristicas de cada regiao é com-
parado (passo 1 da figura 3.5) a todas as palavras visuais do dicionario e o indice mais
préoximo — a i-ésima palavra visual — é utilizado para indexar a i-ésima posicao da
lista invertida (passo 2 da figura 3.5) . As comparacoes foram realizadas utilizando o
calculo da distancia euclidiana entre as caracteristicas do dicionario e as caracteristicas

das amostras de treinamento.

Finalmente, se o vetor de caracteristicas da j-ésima regiao da amostra do indi-
viduo [ for mais préximo da i-ésima palavra visual no dicionario, o identificador do
individuo [ sera adicionado na i-ésima posicao da lista invertida. Desta forma, durante
o teste, se a amostra de teste apresenta um vetor de caracteristicas semelhante a -
ésima palavra visual no dicionéario, ela serd indexada a identidade do individuo [. Note

que a 1-ésima posicao da j-ésima lista invertida pode conter mais que um individuo.
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Figura 3.5: Na etapa de treinamento, os vetores de caracteristicas das amostras da
galeria sdo comparados ao dicionario visual (1), o indice da palavra visual mais proxima
é utilizado para indexar a lista invertida, onde serd armazenado o identificador da

7

amostra analisada (2). No teste, a amostra de teste é particionada em regides nao
sobrepostas (3), em seguida é feito a extragdo de caracteristicas (4). Os vetores de
caracteristicas da amostra de teste sao comparados ao dicionario visual (5), o indice da
palavra visual que mais se assemelha ao vetor de caracteristica é utilizado para indexar
a lista invertida (6) e recuperar os identificadores das amostras da galeria que possuem
maior similaridade com a amostra de teste (7).

Buscando atenuar a influéncia de regioes da imagem que pertencem ao plano
de fundo e aumentar o significado de regioes pertencentes ao individuo a ser iden-
tificado, foi realizada uma otimizacao do método utilizando uma funcao Gaussi-
ana |Cai & Pietikiinen, 2011] para ponderar as partigbes mais relevantes. A funcdo
Gaussiana atribui maior importancia as regioes mais proximas do centro da amostra e
menor importancia as regioes mais distantes. Isso é possivel uma vez que os conjuntos
de dados assumem que os individuos foram detectados e se encontram no centro da

imagem.

3.2.1.3 Teste

O objetivo deste passo final é selecionar, a partir de uma consulta na estrutura de
indexacao, um subconjunto de individuos que é mais provavel de conter a identidade

correta da amostra de teste apresentada.
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Dada uma amostra de teste, o primeiro passo ¢ dividi-la em m regioes da mesma
maneira que foi feito nas etapas de aprendizado do dicionério e treinamento (passo 3 da
figura 3.5) e, em seguida, obter as caracteristicas para cada uma das regioes (passo 4 da
figura 3.5). O vetor de caracteristicas da j-ésima regido é entao comparado com todas
as palavras visuais contidas no dicionario calculando-se a distancia euclidiana entre elas
(passo 5 da figura 3.5). Por fim, o indice da palavra visual mais proxima, o i-ésimo,
¢ utilizado para indexar o subconjunto s; contendo os identificadores das amostras da
galeria mais similares a j-ésima regiao da amostra de teste, estes identificadores estao
na i-ésima posicao da j-ésima lista invertida (passo 6 da figura 3.5).

Apos o conjunto S ter sido obtido (passo 7 da figura 3.5) com o processo descrito
(o conjunto S é a unidao dos subconjuntos {s1, S, . . ., S, } que contém os identificadores
mais semelhantes as regioes 1,2, ..., m, uma vez que, foi criado uma lista invertida para
cada regiao da amostra de teste), a estratégia adotada para encontrar os p individuos
mais provaveis que identificam uma amostra de teste é a seguinte: o individuo mais
provavel é o que aparece o maior nimero de vezes em S, o segundo, é aquele que
aparece o segundo maior nimero de vezes, e assim por diante, até a obtencao dos p
individuos que aparecem mais em S. A motivacao para esta abordagem é que um
individuo que aparece varias vezes, possivelmente apresenta vetores de caracteristicas
semelhantes ao extraido da amostra de teste. Dessa forma, o resultado final é uma
lista ordenada pela maior similaridade entre a amostra de teste e a galeria, contendo

os provaveis candidatos.

3.2.2 Indexacao baseada em Partial Least Squares

Com o objetivo de obter uma lista de candidatos mais acurada, em que o candidato
correto esteja nas primeiras posicoes da lista, uma segunda abordagem ¢é proposta. Esta
abordagem difere da anterior por utilizar o algoritmo Partial Least Squares (PLS) nos
vetores de caracteristicas buscando diminuir a ambiguidade entre aparéncias distintas
e obter uma correspondéncia melhor.

PLS ¢ um método de regressao por minimos quadrados parciais utilizado para
modelar as relagoes entre um conjunto de variaveis observadas trocando as variaveis
originais por um subconjunto de variaveis latentes. Foi criado por Herman Wold na
década de 1970 e tem sido explorado em diversas areas, tais como Bioinformética, Qui-
miometria e Neurociéncias. Mais recentemente, PLS tem sido empregado com sucesso
a problemas de Visao Computacional para realizar classificagao de dados, reducao de
dimensionalidade e regressao [Schwartz & Davis, 2009; Schwartz et al., 2009, 2010,
2012; Sharma & Jacobs, 2011; Junior & Schwartz, 2014]. Enquanto detalhes adicionais
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sobre o método PLS podem ser encontrado em |Rosipal & Kramer, 2006], uma breve
descrigcao matematica é fornecida na secao 3.2.2.1.

O uso do PLS é motivado pela sua robustez em combinar varios descritores de
caracteristicas e sua capacidade de lidar com alta dimensionalidade. Além disso, ele
apresenta baixo custo computacional para analise das amostras, uma vez que, apenas
um Unico produto escalar entre coeficientes de regressao e o vetor de caracteristicas é
necessario para estimar uma resposta.

Para aprender um modelo PLS discriminativo para cada individuo foi utilizado
o0 esquema one-against-all (um-contra-todos) |Schwartz & Davis, 2009]. Dessa forma,
quando um individuo [ é considerado, todos os individuos restantes sao utilizado como
contraexemplos para o individuo [. A utilizacdo do PLS em conjunto com o esquema
um-contra-todos permite fazer um processo de selecao das caracteristicas mais impor-
tantes, pois o PLS consegue dar pesos mais elevados para as caracteristicas localizadas
em regioes mais discriminativas. Uma vez estimado o modelo PLS para cada aparén-
cia, os vetores de caracteristicas que descrevem esta aparéncia sao projetados sobre
os vetores de peso, resultando em caracteristicas de baixa dimensionalidade que serao
utilizadas durante a fase de teste para corresponder & uma amostra de consulta.

Neste trabalho, o Partial Least Squares one-against-all (PLS-OAA) foi utilizado
em duas abordagens distintas. Na primeira, ele é aplicado sobre o dicionério visual e
a escolha das caracteristicas foi feita de forma aleatoria (se¢do 3.2.2.2); na segunda, a
galeria foi divida em subconjuntos formados pela permutagao dos vetores de caracte-

risticas (sec@o 3.2.2.3) sem a utilizacao de um dicionério visual.

3.2.2.1 Regressao PLS

Seja y C R™ um espaco de caracteristicas de dimensao m e similarmente seja v C R um
espaco unidimensional representando os rotulos das classes. A quantidade de amostras

¢ dada por n. O PLS decompde a matriz X (n x m) e o vetor Y (n x 1) em

anm = TnXpPT + EnXm

mxp
Y1 = Unsp@F  + F,
nx1l — YUnxp px1 nx1l;

onde T),», e U,x, sao as variaveis latentes para os vetores de caracteristicas e as res-
postas, respectivamente, P, e (), representam os loadings e a matriz I/ e o vetor F
sao os respectivos residuos. O algoritmo PLS computa P e ) de tal maneira que a
covariancia entre U e T seja maxima.

O método PLS  utiliza o algoritmo Nonlinear Iterative PLS
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(NTPALS) [Wold, 1985], para construir o subespaco latente composto de um

conjunto de vetores de projecao (vetores de peso) W = {wy,ws---w,} tal que

[cov (t;, ul)}2 = ‘m|ax [cov (Xw;, y)]2 )
Wy, =1

onde t; é a i-ésima coluna da matriz T, u; a i-esima coluna da matriz U e cov(t;, u;)

¢ a covariancia entre os vetores latentes t; € u;. O vetor de regressao [ entre T' e U ¢é

calculado usando a matriz W de acordo com

B=w(Pw) (1) 'T"Y.

A resposta y da regressao PLS para uma amostra do vetor de caracteristicas x1xq
¢ dada por § =+ 87 (v — Z) = onde j e T sdo a média de Y e dos elementos de X,

respectivamente [Schwartz, 2012b].

3.2.2.2 PLS-OAA usando dicionario visual

Esta abordagem ¢ uma otimizacao do método descrito na segao 3.2.1. Ao invés de
utilizar diretamente as palavras visuais do dicionério e a distancia euclidiana para
encontrar a palavra visual mais proxima de uma amostra de teste, o aprendizado é
realizado utilizando o modelo PLS calculado para cada palavra visual. O modelo é
obtido utilizando o esquema um-contra-todos, onde a i-ésima palavra visual é utilizada
como amostra positiva e as palavras visuais restantes com amostras negativas. Apoés
a aplicacao do PLS, cada dicionario visual contém os modelos PLS obtidos que serao
utilizados nas etapas de treinamento e teste (figura 3.6). Nesta abordagem varios
dicionarios sao criados, o que torna o método mais discriminativo e aumenta a taxa de
reconhecimento obtida.

Nas etapas de treinamento e teste ¢ realizada a projecao dos vetores de caracte-
risticas de cada individuo sobre o subespaco latente estimado para cada palavra visual,
resultando em um valor de regressao para cada palavra visual. Na etapa de trei-
namento, as palavras visuais que obtiveram melhores respostas na proje¢io (maiores
valores de regressao), sao utilizadas para indexar a lista invertida, que sao preenchi-
das com os identificadores dos individuos. Na fase de teste, as melhores respostas da
projecao sao utilizadas para indexar a lista invertida e recuperar a lista de candidatos.
Esse processo pode ser visto na figura 3.7.

Ao final da etapa de teste, sao obtidas as listas invertidas de cada dicionério
com base na similaridade entre o descritor de caracteristicas e as palavras visuais

do dicionéario, estas listas contém os candidatos locais. Finalmente, varias listas sao
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Figura 3.6: Aprendizado dos dicionarios utilizando o PLS-OAA com diciondrios visuais.

combinadas em uma lista global tinica contendo os potenciais candidatos para coincidir
com uma amostra de teste. A lista global possui os identificadores da galeria ordenados
com o uso de um histograma que realiza a votacao. O histograma tem tamanho igual
ao numero de individuos na galeria. A resposta da regressao é utilizada para ponderar
cada posicao do histograma que equivale ao identificador de cada individuo presente
na lista de candidatos, dessa forma, os candidatos com melhor resposta de regressao

recebem peso maior. Uma ilustracao desse processo é mostrada na figura 3.8.

3.2.2.3 PLS-OAA usando permutacado de individuos

Nas abordagens que fazem uso do dicionario visual, apenas uma pequena parte das
amostras da galeria sao utilizadas (poucas palavras visuais sao escolhidas para o apren-
dizado do dicionario), o que pode tornar o método pouco discriminativo. Por outro
lado, a utilizacao de todas as amostras seria impraticavel, uma vez que, para cada
amostra seria necessario aprender um modelo PLS. Buscando tornar a abordagem
mais discriminativa e ao mesmo tempo gerar poucos modelos PLS, visando a obten-
¢ao de um modelo escalavel, optou-se por dividir a galeria em subconjuntos, onde cada
subconjunto é formado permutando os vetores de caracteristicas de todos os individuos

da galeria.
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Figura 3.7: Etapas de treinamento e teste do processo de reidentificacao usando PLS-

OAA com dicionarios visuais.

Resultado
Lista Invertida 01: [indice 1 (Peso k)]=5, 8
[indice 2 (Peso 1)]=4,7,2,1

[indice k (Peso k-3)] =4, n, 2

Lista Invertida d: [indice 1 (Peso k- 4)] = 1,n
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Figura 3.8: Estratégia para gerar uma tnica lista global a partir dos candidatos locais,
considerando a quantidade de individuos igual a 10.

Esta abordagem nao faz uso de um dicionario visual e possui apenas duas etapas:

treinamento e teste. No treinamento, os vetores de caracteristicas das amostras da

galeria sao divididos aleatoriamente em s subconjuntos. Em seguida, um modelo PLS

¢ aprendido para cada subconjunto utilizando o esquema um-contra-todos (quando o

i-ésimo subconjunto é considerado como classe positiva, todos os subconjuntos restan-
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Figura 3.9: Abordagem PLS-OAA usando permutacao de individuos.

tes sdo utilizados com contraexemplo). Uma vez estimado o modelo PLS para cada

subconjunto, os identificadores dos individuos pertencentes ao subconjunto rotulado

como amostras positivas sao armazenados. Esse processo é repetido M vezes e vérios

modelos sao criados.

Na fase de teste, sao utilizados os mesmos descritores de caracteristicas e eles sao

apresentados aos modelos criados para obter um valor de regressao r. Em seguida, os

identificadores armazenados para o subconjunto de amostras positivas é recuperado.

Um histograma de votagao de tamanho igual a galeria é criado, e cada posi¢ao do histo-

grama referente aos identificadores é incrementada em r. Este histograma é ordenado

obtendo assim a lista de candidatos final. A ilustracao deste processo pode ser visto

na figura 3.9.
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3.3 Meétodo de Reidentificacao

O método de reidentificacao utilizado neste trabalho foi o algoritmo Cross-view Colla-
borative Representation based Classification (X-CRC) criado por de Carvalho Prates
& Schwartz [2015]. O X-CRC foi inspirado no esquema de codifica¢ao conhecido como
Collaborative Representation based Classification (CRC) [Zhang et al., 2012] que re-
presenta cada amostra de teste usando todas as imagens da galeria, em vez de comparar
diretamente as distancias entre uma amostra de teste e uma amostra da galeria. Um
dos problemas do CRC é ignorar a transi¢ao entre as cameras, que é um dos principais
desafios em reidentificacao.

O X-CRC representa cada par de imagens de teste y e a galeria x usando de
forma colaborativa dicionérios de campos de visao especificos nomeados de D1 e D2
respectivamente, de forma a evitar a comparacao direta entre imagens de diferentes
campos de visao. Para incorporar informacoes de campos de visao distintos, o autor
atribui a cada coluna dos dicionarios D1 e D2, os descritores de caracteristicas que
pertencem a uma mesma amostra de treinamento capturada pelas cameras utilizadas
para teste e galeria, respectivamente. Portanto, coeficientes de codificacao semelhantes
devem ser obtidos quando y e x correspondem ao mesmo individuo obtidos de cameras
com campos de visao diferentes. A correspondéncia entre os pares de amostras de teste
e galeria ocorre de forma indireta utilizando esses coeficientes (a; e ag). Uma breve
descricao do algoritmo X-CRC ¢ apresentada no apéndice A.

O principal pressuposto feito pelos autores é que imagem de teste y seré represen-
tada com um pequeno erro de reconstrucao somente se x corresponde & sua respectiva
imagem da galeria. Devido ao termo de similaridade, qualquer imagem distinta ir&
forcar um grande erro de reconstrucao para a imagem de teste.

Neste trabalho, a base de dados foi particionada em dois grupos: amostras de
treinamento e amostra de teste. As amostras de treinamento foram utilizada para
realizar o aprendizado do algoritmo de reidentificagao X-CRC, e todas as amostras
foram utilizadas. Apo6s a aplicacao dos métodos de indexacao, uma porcentagem da
lista de candidatos obtida é apresentada ao algoritmo X-CRC como amostras de teste

para assim obtermos a lista de candidatos final.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo sao realizados os experimentos para avaliar as abordagens propostas
em duas bases de dados. A secao 4.1 descreve a configuragao experimental comum,
incluindo base de dados e medidas de avaliacao. Os resultados da reidentificacao ba-
seada na indexacao efetuada por dicionérios visuais para a base de dados VIPeR sao
apresentados na secao 4.2. Os resultados da reidentificacao baseada na indexacao
utilizando Partial Least Squares para a base de dados VIPeR sao apresentados na se-
cao 4.3. Finalmente, a secao 4.4 mostra os resultados obtidos utilizando a base de
dados CUHKOL.

4.1 Configuracao Experimental

Em ambientes reais de reidentificacao de pessoas, a imagem de cada pessoa que aparece
pela primeira vez em uma das cameras ¢ armazenada na base de dados ou galeria. Em
um segundo momento, quando essa mesma pessoa reaparece em outra camera, uma
nova imagem capturada ¢ utilizada no sistema como imagem de consulta para procurar
a imagem correspondente na galeria. Procurando simular o ambiente real, as imagens
da galeria e de consulta sao selecionadas de forma aleatéria e cada teste é realizado 10
vezes, um procedimento comum para alcancar resultados mais estaveis.

Os conjuntos de dados para reidentificacao sao geralmente formados por pares de
imagens capturadas em cameras distintas e sao divididos em conjuntos de treinamento
e teste. Os pares de imagens no conjunto de treinamento sao utilizados para apren-
der alguns modelos de aprendizado de maquina, e os pares restantes sao empregados
para avaliacao utilizando estes modelos. Em Song et al. [2013] e Vezzani et al. [2013]

podemos encontrar uma extensa discussao sobre este tema.

35
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4.1.1 Base de dados

Os experimentos foram realizados em duas bases de dados piblicas e muito utilizadas
no estado da arte: VIPeR [Gray et al., 2007|, e CUHKOL [Li et al., 2013a].

O conjunto de dados VIPeR (figura 4.1a) contém 632 individuos, tendo apenas
duas amostras por individuo, capturadas a partir de diferentes pontos de vista de
duas cameras. Essa base de dados é muito desafiadora devido & existéncia de apenas
uma imagem por pessoa de cada uma das vistas das cameras. Além disso, as ima-
gens apresentam variagoes de aparéncia, iluminacao e pose. Todas as imagens estao
normalizadas no tamanho 128 x 48 pizels.

A base de dados CUHKO1 (figura 4.1b) possui um namero maior de individuos
(971) extraidos a partir de duas cameras, onde cada individuo possui duas amostras
para cada ponto de vista. A camera A captura a vista frontal ou a vista traseira de
pedestres, enquanto a camera B captura a vista lateral. A base de dados CUHKO1
difere da base de dados VIPeR devido a menor variacao de ponto de vista e pose. As

imagens estao normalizadas no tamanho 160 x 60 pizels.

(a) (b)

Figura 4.1: Amostras dos conjuntos de dados: (a) VIPeR e (b) CUHKOL. As amostras
que estao na mesma linha pertencem ao mesmo individuo.

Como na maioria dos trabalhos que utilizam a base de dados VIPeR, o conjunto
de dados é dividido aleatoriamente em dois subconjuntos de treinamento e teste. Cada
subconjunto recebe metade dos pares de imagens. Diferentemente, a base de dados
CUHKO1 considera 485 imagens para treinamento e 486 imagens para teste. Neste
trabalho, utiliza-se apenas uma imagem de cada ponto de vista da camera, assim, foi

selecionado aleatoriamente uma imagem entre as duas disponiveis. No subconjunto
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de teste, imagens de uma camera sao consideradas como galeria e imagens da outra
camera sao consideradas como amostra de teste.
A base de dados VIPeR foi utilizada para validar os parametros das abordagens

propostas, pois ¢ a base de dados mais dificil da literatura em reidentificacao de pessoas.

4.1.2 Medidas de avaliacao

Uma maneira tipica para se avaliar o problema de reidentificacao de pessoas é a uti-
lizacao da curva Cumulative Match Characteristic (CMC) [Gray et al., 2007], a qual
representa a expectativa de encontrar uma correspondéncia correta nos primeiros n
ranks, ou seja, a taxa de reconhecimento obtida nos primeiros n candidatos presentes
nas listas. Na curva CMC, a taxa de reconhecimento aumenta ou permanece constante
a medida que o niimero de provaveis candidatos sao recuperados.

Com base nas propriedades da curva CMC, utilizamos a medida da area sob a
curva, Area Under the Curve (AUC), que apesar de incomum, em reidentificagao de
pessoas é uma boa maneira de comparar resultados diferentes usando uma medida
lnica, assim é possivel quantificar o desempenho de forma mais compacta. Os valores
da AUC sao computados no intervalo [1 : 30] (a partir do rank 1 até o rank 30) e sdo
normalizados dentro do intervalo [0, 1].

Também reportamos os resultados utilizando a métrica de avaliacao Maximum
Achievable Recognition Rate (MARR) proposta por ?. Essa métrica é calculada con-
siderando que um método de reidentificagao perfeito é empregado para diferentes ta-
manhos da lista de candidatos, proporcionando um limite superior para a taxa de
reconhecimento alcancada pelos métodos de reidentificacao. Dessa forma, a melhor
curva apresenta MARR igual a um para qualquer porcentagem de individuos na lista
de candidatos. Para a avaliacao dos parametros necessarios dos métodos de indexacao,
o grafico MARR foi plotado utilizando 50% da lista de candidatos original.

4.2 Indexacao baseada em Dicionarios Visuais

Esta secao avalia a abordagem baseada em dicionérios visuais e seus parametros utili-
zando a base de dados VIPeR. O descritor de caracteristicas utilizado para a validagao
de todos os parametros foi o SCNCD concatenado com os histogramas de cor como
sugerido por Yang et al. [2014b]. Optou-se por utilizar um descritor baseado em partes
pois a abordagem baseada em dicionarios foi proposta considerando que as amostras

sao particionadas em regioes nao sobrepostas.
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Sao avaliados o nimero de palavras visuais para o aprendizado do dicionério, o
numero de dicionarios globais, a avaliacao dos descritores de caracteristicas utilizados

e, por ultimo, a avaliagao dos métodos de otimizacao.

Niamero de palavras visuais Este teste avalia o nimero de palavras visuais utilizadas
para o aprendizado do dicionario. Foi realizado um experimento variando o niimero

entre 5 e 30 palavras com incremento de 5.
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Figura 4.2: Taxa de reconhecimento alcangada pela abordagem baseada em dicionarios
visuais como uma fun¢ao do ntimero de palavras visuais do dicionéario.

A figura 4.2 mostra o grafico MARR obtido. O melhor resultado é alcancado com
a utilizacdo de 10 palavras visuais, com um MARR igual a 0.7703, o que significa que,
ao selecionar 50% da lista de candidatos, 77.03% dos candidatos corretos estao inseridos
nesta lista. Assim, o ntimero de palavras visuais foi fixado em 10 nos experimentos

restantes.

Ndmero de dicionarios globais Este teste avalia o nimero de dicionarios globais
necessarios quando é utilizada a abordagem de otimizacao que permite a criacao de
multiplos dicionarios. Foi realizado um experimento variando o nimero de dicionarios
globais entre 2 e 20 com incremento de 2. De acordo com a figura 4.3 o melhor resultado

¢ alcancado utilizando 4 dicionarios globais.
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Figura 4.3: Avaliacdo do nimero de dicionarios globais da abordagem miltiplos dicio-
narios.

Descritores de caracteristicas Este teste avalia a acuracia obtida utilizando varios
descritores de caracteristicas do estado da arte, sao eles: Filtro de predominancia, his-
tograma RGB, histograma HSV, SCNCD, LOMO, WHOS, PRDC e as caracteristicas
utilizadas no KISSME. Para detalhes ver secao 2.1.1.

A figura 4.4 mostra a curva CMC e o grafico de barras MARR obtido apos a
aplicacdo do algoritmo X-CRC sobre 50% da lista de candidatos. O melhor resultado
foi alcancado utilizando o descritor SCNCD.

Avaliacdo dos métodos Avaliou-se a ponderacao de blocos por meio da funcao gaus-
siana e a variagao do nimero de dicionarios visuais utilizados. A figura 4.5 mostra o
grafico de barras MARR e a curva CMC obtidos.

De acordo com os resultados, pode-se observar que a utilizagao de varios dicio-
nérios visuais nao melhora a taxa de reconhecimento. Um possivel motivo é que ao
se utilizar varios diciondarios, diversos identificadores de individuos podem receber o
mesmo numero de votos, impedindo que o método se torne mais discriminativo. A
utilizagao de um tnico diciondrio com ponderacao gaussiana trouxe uma pequena me-

lhoria na taxa de reconhecimento.
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Figura 4.4: Gréfico de barras MARR e curva CMC mostrando os resultados obtidos
pela abordagem baseada em dicionérios visuais utilizando varios descritores de carac-
teristicas.
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Figura 4.5: Grafico de barras MARR e curva CMC mostrando os resultados alcancados
pelos métodos de ponderacao.
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4.3 Indexacao baseada em Partial Least Squares

Nesta secao sao avaliados os resultados obtidos utilizando a regressao PLS. A sec¢ao 4.3.1
avalia a abordagem PLS-OAA usando dicionério visual. Os resultados da abordagem
PLS-OAA usando permutacao de individuos sao exibidos na secao 4.3.2. A validagao
dos parametros das duas abordagens foi realizada utilizando WHOS como descritor de
caracteristicas, pois apresentou para este conjunto de testes, melhor resultado quando

comparado ao descritor SCNCD.

4.3.1 PLS-OAA usando dicionario visual

Esta secao avalia o ntimero de dimensoes do PLS, o niimero de palavras visuais do
dicionario visual, o ntimero de dicionarios, os descritores de caracteristicas utilizados

e, a taxa de reconhecimento final obtida.

Nidmero de dimensdes do PLS O PLS requer apenas um parametro, que ¢ o nu-
mero de dimensoes no espaco latente. Realizou-se um experimento com o ntmero
de dimensoes variando entre 1 e 9, com passo de 2. Os resultados sao apresentados
na figura 4.6, onde ¢é possivel notar que a melhor taxa de reconhecimento foi obtida
utilizando 5 dimensées para o PLS-OAA.
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Figura 4.6: Avaliagdo do nimero de dimensoes do PLS-OAA usando dicionario visual.
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Ndmero de palavras visuais do dicionario Para este experimento variou-se o nu-
mero de palavras visuais entre 10 e 30 com incremento de 5. A figura 4.7 mostra

que o melhor resultado foi alcancado utilizando 15 palavras visuais. Dessa forma, nos

proximos experimentos o nimero de palavras visuais foi fixada em 15.
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Figura 4.7: Avaliacao do nimero de palavras visuais do dicionario utilizando PLS-OAA

usando dicionario visual.
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usando dicionario visual.
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Nimero de dicionarios Para avaliar quantos dicionérios sdo necessarios para alcan-
car uma boa acuracia, variou-se o nimero de dicionarios entre 10 e 120, obtendo melhor

resultado ao utilizar 80 dicionarios (figura 4.8).
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Figura 4.9: Grafico de barras MARR e curva CMC mostrando os resultados alcancados

pelo PLS-OAA usando dicionarios variando os descritores de caracteristicas utilizados.

Descritores de caracteristicas A figura 4.9 apresenta o grafico de barras MARR e a

curva CMC para diferentes tipos de descritores de caracteristicas quando 50% da lista
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45

de candidatos é recuperada. Os descritores utilizados foram: WHOS, LOMO, KISSME,

PRDC e SCNCD. Os outros descritores utilizados na secao 4.2 nao foram usados, pois

apresentaram resultados ruins nesta abordagem. O descritor WHOS apresentou o

melhor resultado com MARR igual a 0.886.
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Figura 4.10: Curvas MARR e CMC mostrando os resultados alcancados pelo PLS-OAA

usando dicionérios para diferentes tamanhos da lista de candidatos recuperada.
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Resultado Final Este experimento avalia a acurdcia da abordagem ao variar o ta-
manho da lista de candidatos recuperada. Foi avaliado a taxa de reconhecimento ao
se recuperar 10% (WHOS @10), 20% (WHOS @20), 25% (WHOS @25), 33% (WHOS
@33) e 50% (WHOS @50) da lista original de candidatos. A figura 4.10 mostra a curva
MARR e a taxa de reconhecimento alcancada. Os resultados mostram que o método,
utilizando 20% da lista de candidatos, consegue superar a taxa de reconhecimento no
rank-01 obtida pelo algoritmo X-CRC e que ao recuperar 40% da lista de candidatos,

mais de 80% dos candidatos corretos se encontram nesta lista.

4.3.2 PLS-OAA usando permutacao de individuos

Esta secao avalia os parametros de configuracao do PLS-OAA usando permutacao
de individuos. Foi avaliado, o ntimero de dimensoes do PLS, o ntimero de modelos
utilizados, o niimero de subconjuntos em que a base de dados foi particionada e, a taxa

de reconhecimento final alcancada.

Ndmero de dimensdes do PLS A figura 4.11 mostra a variacao da taxa de reco-
nhecimento em funcao do ntimero de dimensoes do PLS, novamente a variacao foi de

1 a9 com passo de 2. O melhor resultado foi obtido utilizando apenas uma dimensao.
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Figura 4.11: Avaliacdo do niimero de fatores utilizando o PLS-OA A usando permutagao
de individuos.
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Ndamero de modelos A figura 4.12 mostra a variagao do nimero de modelos utiliza-
dos. Variou-se o ntimero entre 10 e 150 com incremento de 20. O melhor resultado foi

obtido utilizando 90 modelos.
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Figura 4.12: Avaliacdo do niimero de modelos utilizando o PLS-OAA usando permu-
tacao de individuos.
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Namero de subconjuntos O resultado da variacdo do nimero de subconjuntos (2,

5, 10, 15, 20) é exibida na figura 4.13. Note que dividir a base em 20 subconjuntos

gera o melhor resultado.
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Figura 4.14: Curvas MARR e CMC obtidas utilizando o PLS-OAA usando permutacao
de individuos considerando diferentes porcentagens da lista de candidatos.

Resultado final

Para avaliar a acurécia desta abordagem, variou-se o tamanho da

lista de candidatos que foi apresentada ao algoritmo X-CRC. A figura 4.14 mostra
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respectivamente as curvas MARR e CMC obtidas. Os gréaficos mostram que o método
alcanca melhores resultados no rank-01 quando comparado ao algoritmo X-CRC, note
que ao recuperar apenas 10% da lista de candidatos, a taxa de reconhecimento no
rank-01 é igual a 40.9%, e que ao recuperar 30% da lista de candidatos, praticamente

80% dos candidatos corretos se encontram nesta lista.

4.4 Resultados utilizando a base de dados CUHKO01

O resultado do método PLS-OAA usando permutacao de individuos sobre a base de
dados CUHKO1 pode ser visto na figura 4.15. Nota-se que ao recuperar 20%, 25%,
33% ou 50% da lista de candidatos o resultado praticamente nao é alterado. Observa-
se também que o melhor resultado (rank=1) foi obtido utilizando apenas 10% da lista
de candidatos e que ao recuperar 10% dos candidatos 80% das identidades corretas

estao nesta lista.
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Capitulo 5

Analise dos Resultados

Neste capitulo é realizada a anélise dos resultados apresentados na capitulo 4. A
analise esta dividida nas seguintes partes: analise do custo computacional (se¢ao 5.1),
estabilidade dos resultados (se¢@o 5.2) e comparagao com o estado da arte (segao 5.3).
Finalmente, na secao 5.4 sao apresentados os resultados obtidos na base de dados
CUHKOL1.

5.1 Andlise do custo computacional

Para realizar a andlise do custo computacional das abordagens de forma simples,
calculou-se o niimero de operagoes relevantes que cada abordagem realiza para obter
seus resultados. A primeira abordagem (Segao 4.2) faz uso da distancia euclidiana para
medir a similaridade entre as amostras, enquanto que a segunda abordagem (Secao 4.3)

utiliza o PLS para estimar essa similaridade.

Dicionério Visual PLS-OAA (Dicionario) PLS-OAA (Permutacao)
Caracteristicas(bins) = 448 Caracteristicas = 2.960 Caracteristicas = 2.960
Variaveis Palavras visuais = 10 Palavras visuais = 15 Numero Modelos = 90
Ntumero Dicionarios = 1 Nimero Dicionarios = 80 Ntunero Subconjuntos = 20
Quant. Operagoes relevantes 448 x 10 x 1 = 4.480 2960 x 15 x 80 = 3.552.000 2960 x 90 x 20 = 5.328.000
@33% - Rank=01 35.5 41.0 45.7

Tabela 5.1: Custo computacional de cada abordagem de acordo com o nimero de
operacoes relevantes necessarias.

Sabe-se que o tempo gasto para fazer a comparagao entre dois vetores calculando
a distancia euclidiana é diferente do tempo gasto para projetar um vetor no PLS.
Para o calculo da distancia euclidiana sao necessarios operacgoes de subtracoes, somas

e quadrado, ja a projecao faz um produto interno entre dois vetores e cada produto

o1
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interno tem n multiplica¢oes (onde n é o tamanho do vetor de caracteristicas). Porém,
para facilitar e padronizar o célculo do nimero de operacoes, considerou-se que o tempo
gasto para medir a similaridade nas duas abordagens é igual, ou seja, a multiplicagao no
produto interno tem o mesmo custo computacional que calcular a distancia euclidiana
de uma variavel, e ambos equivalem a uma operacao.

A tabela 5.1 mostra a quantidade de operacdes relevantes necessarias em cada
abordagem, considerando os parametros que alcancaram a melhor resposta.

Observa-se que o PLS-OAA usando permutacao possui o0 maior custo computa-
cional, sendo necessario mais operacgoes relevantes. Porém, como pode ser visto na
tabela 5.2, o aumento no niimero de operacoes é compensado pelos resultados obtidos,
comparaveis ao estado da arte. Por exemplo, o PLS-OAA com permutacao consegue
manter os resultados do estado da arte, e possui custo computacional igual a 5.328.000
operacoes, se fosse utilizado a abordagem com dicionario visual, o nimero de opera-
coes seria bem menor, 4.480, porém os resultados nao sao comparaveis aos melhores

resultados do estado da arte.

5.2 Estabilidade dos resultados

A figura 5.1 exibe a média MARR e o desvio padrao ao executar dez vezes as trés
abordagens. Observa-se que os métodos baseados no PLS-OAA possuem maior esta-
bilidade, que pode ser consequéncia da quantidade de modelos criados, o que reduz a
variancia das somas no histograma de votacao, resultando em uma distribuicao mais

estavel.

5.3 Comparacao dos métodos com o estado da arte

‘ Dicionario Visual ‘ PLS-OAA Dicionério ‘ PLS-OAA Permutagao ‘
| 10% 20% 25% 33% 50% | 10% 20% 25% 33% 50% | 10% 20% 25% 33% 50%
rank 1 | 25.2 31.8 32.6 355 389|349 40.0 40.6 41.0 42.1 | 40.9 443 451 45.7 44.2
rank 5 | 36.1 47.4 509 56.3 644 | 46.6 59.2 62.6 66.3 70.7 | 543 65.1 682 715 746
rank 10 | 37.6 50.5 54.9 61.1 71.4|485 634 679 73.0 793|558 69.2 734 779 828

rank 20 | 38.0 51.9 56.7 64.0 75.2|49.0 652 70.8 77.1 85.7|56.1 70.4 754 80.8 87.1
rank 30 | 38.0 52.0 57.1 64.5 76.5|49.0 65.6 7T1.1 77.8 87.5|56.1 70.6 756 81.3 88.7

Tabela 5.2: Resultados obtidos nos principais ranks utilizando todas as abordagens e
diferentes tamanhos da lista de candidatos.

A tabela 5.2 mostra os resultados obtidos pelas trés abordagens implementadas

sobre a base de dados VIPeR apés a aplicacao do algoritmo X-CRC utilizando como
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Figura 5.1: Média MARR e desvio padrao considerando 10 execugoes das aborda-
gens: (a) Indexacdo baseado dicionario visual, (b) Indexa¢do usando PLS-OAA com
dicionario visual e (c¢) Indexagido usando PLS-OAA com permutagio de individuos.

entrada para o algoritmo diferentes porcentagens da lista de candidatos original (10%,
20%, 25%, 33% e 50%). Nota-se que a abordagem baseada em dicionario visual, apesar
de ser extremamente simples, obteve bons resultados no rank-1 quando comparado ao
estado da arte (ver tabela 5.3). Por exemplo, reduzindo a lista de candidatos pela
metade, o que significa utilizar 50%, a taxa de reconhecimento no rank-1 é igual a
38.9%, o que coloca este método na sexta posicao da tabela 5.3 juntamente com o
método ECM [Liu et al., 2015].

Ao observar os resultados obtidos pelos métodos baseados no PLS-OAA, conclui-
mos que o PLS consegue reduzir a ambiguidade entre diferentes aparéncias e melhorar
a taxa de reconhecimento alcancada pela abordagem baseada em dicionéario visual. O
PLS-OAA usando dicionario visual consegue diminuir a lista de candidatos 5 vezes,

ou seja, utilizar apenas 20% da lista de candidatos, e ainda assim obter uma taxa de



54

CAPITULO 5. ANALISE DOS RESULTADOS

Método rank=1 rank=5 rank=10 rank=20 rank=30 Ano
PLS-OAA Permutagio @33% 45.7 71.5 77.9 80.8 81.3 2016
PLS-OAA Permutagdo @25% 45.1 68.2 73.4 75.4 75.6 2016
[Paisitkriangkrai et al., 2015] 44.9 76.3 88.2 94.9 - 2015
PLS-OAA Permutagio @20% 44.3 65.1 69.2 70.4 70.6 2016
PLS-OAA Permutagao @50% 44.2 74.6 82.8 87.1 88.7 2016
[Chen et al., 2015b] 43.0 75.2 87.3 94.8 - 2015
[Shi et al., 2015] 41.6 71.9 86.2 95.1 - 2015
PLS-OAA Permutagio @10% 40.9 54.3 55.8 56.1 56.1 2016
[Ding et al., 2015] 40.5 60.8 704 84.4 90.9 2015
PLS-OAA Dicionario Visual @20% 40.0 59.2 63.4 65.2 65.6 2016
LOMO-+XQDA [Liao et al., 2015] 40.0 68.0 80.5 91.1 95.5 2015
Dicionéario Visual @50% 38.9 64.4 71.4 75.2 76.5 2016
ECM |[Liu et al., 2015] 38.9 67.8 78.4 88.9 - 2015
[Chen et al., 2015a] 38.4 69.2 81.3 90.4 - 2015
SCNCD [Yang et al., 2014b] 37.8 68.5 81.2 90.4 94.2 2014
[Yang et al., 2014a| 37.6 68.1 - 90.2 94.0 2014
X-CRC-[de Carvalho Prates & Schwartz, 2015](em revisao) 36.0 74.2 85.9 94.8 - 2015
RLML [Liong et al., 2015b| 35.3 67.4 81.6 90.8 - 2015
[Ye et al., 2015] 35.0 62.9 72.0 82.5 - 2015
[Shen et al., 2015] 34.8 68.7 82.3 91.8 94.9 2015
[Ahmed et al., 2015] 34.8 63.5 75.0 80.0 - 2015
DRML [Liong et al., 2015a] 34.2 - 78.8 90.2 - 2015
[Li et al., 2015] 34.0 64.2 7.5 88.6 - 2015
[d. C. Prates & Schwartz, 2015| 32.9 62.3 78.7 87.8 91.6 2015
[Xiong et al., 2014] 32.3 65.8 79.7 90.9 - 2014
[Zeng et al., 2015] 31.2 56.0 70.0 82.0 86.5 2015
[Ma et al., 2014] 31.1 58.3 70.7 82.4 89.9 2014
[Zhao et al., 2014c] 30.1 52.3 65.8 - - 2013
LADF [Li et al., 2013b] 30.0 64.0 80.0 92.0 96.5 2013
[Zhang et al., 2014] 29.8 62.5 73.5 - - 2014
Mid-Level Filters [Zhao et al., 2014a] 29.1 52.5 65.9 79.9 - 2014
Region-based Salience |Geng et al., 2015] 28.5 50.6 64.6 76.3 - 2015
[Yi et al., 2014] 28.2 59.3 73.4 86.4 92.3 2014
KISSME [Kostinger et al., 2012] 27.0 55.0 70.0 83.0 89.5 2012
[Zhao et al., 2013b] 26.7 50.7 62.4 76.4 - 2013
LDFV [Ma et al., 2012] 26.5 56.4 70.9 84.6 - 2012
|[Leng et al., 2015] 23.8 53.2 70.2 84.0 90.4 2015
EIML [Hirzer et al., 2012b| 22.0 47.5 63.0 78.0 87.0 2014
SDALF [Bazzani et al., 2013] 19.9 40.0 49.4 65.7 75.6 2010
PRDC |Zheng et al., 2011] 15.7 38.4 53.9 70.0 - 2011

Tabela 5.3: Tabela CMC com os principais resultados do estado da arte para a base de
dados VIPeR (%). A tabela foi ordenada considerando a taxa de reconhecimento obtida
no rank=1. Tabela disponivel em http://www.ssig.dcc.ufmg.br/reid-results/.

reconhecimento igual a 40.0% no rank-1. Porém, os melhores resultados foram obti-

dos pelo PLS-OAA usando permutacdo de individuos (ver resultados na tabela 5.3).
Ao selecionar 25% (@25%) ou 33% (@33%) da lista de candidatos, a taxa de reco-
nhecimento ultrapassa os valores obtidos no estado da arte, respectivamente 45.1% e
45.7%, contra 44.9% obtido por Paisitkriangkrai et al. [2015]. Note também que, redu-

zindo a lista de candidatos 10 vezes, o que equivale a selecionar apenas 10% (Q10%),

¢ possivel obter no rank-1 taxa de reconhecimento igual a 40.9%, valor este inferior
a apenas trés trabalhos no estado da arte ([Shi et al., 2015], [Chen et al., 2015b] e
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|Paisitkriangkrai et al., 2015]). Note que o método PLS-OAA usando permutacao de
individuos também apresenta resultado superior ao alcancado pelo método X-CRC.

Uma divida que surge, é porque no rank-1 a resposta é tao boa” Vamos anali-
sar a melhor resposta obtida, PLS-OAA usando permutacao de individuos @33%. No
grafico MARR da figura 4.14, é possivel ver que o PLS consegue colocar grande parte
das identidades corretas nas primeiras posicoes da lista de candidatos. Ao utilizar 33%
da lista de candidatos, a quantidade de candidatos corretos nesta lista é aproximada-
mente 80%. O algoritmo X-CRC é entao utilizado para reordenar esta lista e arrastar
as identidades corretas para a primeira posicao da lista, nota-se que este objetivo é
alcancado uma vez que a taxa de reconhecimento neste rank ¢ a melhor do estado da
arte.

Observando a tabela 5.2 é possivel notar que a taxa de reconhecimento a partir
do rank-5 aumenta de forma lenta e gradual, apresentando um desempenho inferior
quando comparado aos primeiros métodos da tabela. Nota-se também que conforme
mais candidatos sao recuperados da lista, mais rapido a taxa de reconhecimento se
aproxima de 100%. Observe a curva MARR na figura 4.14, quando 10% da lista de
candidatos é recuperada pouco mais de 55% dos candidatos corretos estao nesta lista.
Ao aplicar o algoritmo X-CRC nesta lista, os candidatos sao reordenados de maneira
que grande parte dos corretos ficam na primeira posicao da lista de resposta. Porém
para que a curva CMC seja plotada, é necessario, preencher a lista de candidatos com
as identidades restantes. Esta lista é preenchida com as identidades restantes que
nao foram apresentadas ao X-CRC, e aproximadamente 45% destas identidades sdo
corretas. Como podem estar em qualquer posicao da lista, ao plotar a curva CMC
a taxa de reconhecimento demora a convergir pois algumas das identidades corretas
podem estar, por exemplo, na dltima posicao da lista de respostas. Para resolver este
problema, é necessario investigar outras técnicas e abordagens que consigam aumentar
a quantidade de candidatos corretos dentro de uma pequena porcentagem da lista de

candidatos.

5.4 Resultados sobre a base de dados CUHKO01

A tabela 5.4 mostra os resultados obtidos sobre a base de dados CUHKOL recuperando
diferentes tamanhos da lista de candidatos. O algoritmo utilizado foi o PLS-OAA
usando permutacao de individuos, pois apresentou o melhor desempenho sobre a base

de dados VIPeR.

Com pode ser visto, o melhor resultado obtido no rank—1 utilizou apenas 10%
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| 10% 20% 25% 33% 50% |

rank 1 | 56.3 54.7 54.2 534 524
rank 5 | 747 772 777 T74 0 76.2
rank 10 | 78.2 829 83.7 84.0 83.7
rank 20 | 79.3 85.9 87.6 89.3 89.7
rank 30 | 79.6 86.8 88.8 90.5 92.0

Tabela 5.4: Resultado CUHKO01

da lista de candidatos, alcancando uma taxa de reconhecimento igual a 56.3%. Obser-
vando o grafico MARR da figura 4.15, podemos ver que ao recuperar 10% da lista de
candidatos, 80% dos candidatos corretos se encontram nesta lista, e que a medida que se
recupera mais candidatos, a quantidade de candidatos corretos adicionados é pequena.
Dessa forma, podemos concluir que a taxa de reconhecimento diminui nos rank=1 &
medida que o tamanho da lista de candidatos aumenta, porque muitos candidatos com

identidade incorreta sao adicionados nesta lista.

Método rank=1 rank=5 rank=10 rank=20 rank=30 Ano
[Li et al., 2015] 59.5 81.3 89.7 93.1 - 2015
PLS-OAA Permutagio @10% 56.3 74.7 78.2 79.3 79.6 2016
PLS-OAA Permutagio @20% 54.7 77.2 82.9 85.9 86.8 2016
PLS-OAA Permutagao @25% 54.2 7.7 83.7 87.6 88.8 2016
PLS-OAA Permutagio @33% 53.4 77.4 84.0 89.3 90.5 2016
PLS-OAA Permutagdo @50% 52.4 76.2 83.7 89.7 92.0 2016
|[Paisitkriangkrai et al., 2015] 51.9 75.1 83.0 89.4 - 2015
[Chen et al., 2015a] 50.4 75.9 84.0 91.3 - 2015
[Ahmed et al., 2015] 47.5 71.0 80.0 - - 2015
X-CRC-|de Carvalho Prates & Schwartz, 2015](em revisao) 42.3 69.9 78.3 86.5 - 2015
[Chen et al., 2015b] 40.4 64.6 75.3 84.1 - 2015
Mid-Level Filters [Zhao et al., 2014a] 34.3 55.1 65.0 74.9 80.3 2014
[Zhao et al., 2014c] 28.4 45.8 55.7 67.9 74.9 2013
[Li et al., 2013a] 20.0 43.5 56.0 69.3 77.3 2012
SDALF |Bazzani et al., 2013| 9.9 22.6 30.3 41.0 - 2010

Tabela 5.5: Tabela CMC com os principais resultados do estado da arte para a
base de dados CUHKO1 (%). Tabela disponivel em http://www.ssig.dcc.ufmg.br/

reid-results/.

A tabela 5.5 compara o resultado alcangado com os resultados do estado da
arte, lembrando que foi utilizado para treinamento apenas uma das duas amostras
disponiveis por individuo. E possivel ver que utilizando 10% da lista de candidatos,
o resultado é o segundo melhor obtido no estado da arte para esta base de dados, o

melhor resultado é alcangado por Li et al. [2015].
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, abordamos o problema de reidentificacao de pessoas propondo um mé-
todo de filtragem que utiliza uma estrutura de indexacao de dados que faz uso de listas
invertidas e duas abordagens distintas, uma usando dicionario visual e a outra usando
Partial Least Squares em conjunto com o esquema de classificacao um-contra-todos.
A estrutura de indexacao contém um numero reduzido de identidades mais provaveis
para um candidato, o que possibilita obter uma indexacao mais rapida. O algoritmo
PLS um-contra-todos consegue reduzir a ambiguidade entre as aparéncias e melhorar a
acuracia. Os resultados obtidos demonstram que o método de filtragem proposto é acu-
rado e que precisa considerar apenas um pequeno subconjunto de potenciais candidatos
quando comparado a outros trabalhos no estado da arte.

Como dire¢oes futuras, pretendemos investigar outras técnicas que consigam re-
duzir o nimero de potenciais candidatos, de maneira, que todos estejam nas primeiras
posicoes da lista de candidatos e assim aumentar a acuricia do ranking. Além disso,
pretende-se analisar a forma como a informagao obtida na indexagao pode ser empre-
gada nas outras fases para aumentar nao apenas a eficiéncia, mas também a taxa de

reconhecimento.
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Apéndice A

Multi-Task Cross-View
Collaborative Representation based

Classiffication

O algoritmo Cross-view Collaborative Representation based Classification (X-CRC)
criado por de Carvalho Prates & Schwartz [2015] ainda néo foi publicado e se encontra

em processo de revisao. Uma breve descricao do algoritmo ¢ apresentado a seguir.

Considerando que diferentes campos de visao de um mesmo individuo sao tarefas
relacionadas, o X-CRC estima simultaneamente os coeficientes « e as que descrevem
os individuos das amostras de teste e galeria, respectivamente. Os autores introduzi-
ram um termo de similaridade ||y — apl|5 na formulacdo multi-tarefa, resultando no

seguinte problema de otimizagao
: 2 2 2 2 2
min [ly = Dy 3+ 1 = Dyaalld+ Mol + Afal3 + Jlan — e} (A1)

que analiticamente foi derivado em relacao a o e as obtendo

o) =yPlay+ P'D]y (A.2)

ay =7Q tan + Q' DIz (A.3)

as projecoes das matrizes P e () sao dadas por

P=DIDi+M+7)IeQ=DIDy+(N+7)1, (A.4)
onde as equacgoes A.2 e A.3 sao interdependentes, e I é a matriz identidade. Logo, é
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possivel substituir as pela equacao A.3 e isolar aq obtendo

ap =YW IP'Q Dy + WP ID]y (A.5)

com a matriz de projecao W correspondendo a

W=1-—~P Q" (A.6)

Entao, a similaridade entre a imagem de teste y e a galeria x é calculada pelo

~ 2 . -
erro de reconstrugao ||y — Dyoy||; como descrito no Algoritmo 1.

Algorithm 1: Multi-Task Cross-View Collaborative Representation based
Classification (X-CRC)

Entrada: Dicionérios (D e Ds), galeria (X) e amostra de teste (Y)
Saida : Lista de candidatos das imagens R da galeria
Calcule as matrizes Q e P de acordo com a equacao A.4
Calcule W usando a equagao A.6
Calcule Z, e Z, de acordo com:
Zy — WP=1Q-1DT
Z,+ W=tp=tDT
for y; € Y do
for z; € X do
oy — 2, X — 1+ Zyyj
sim(i) < Ily; — Dyo2
R; < ordena(sim, ascend)
return R
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