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Resumen

En los tltimos anos se estd observando un aumento de sistemas reales moni-
torizados con redes de cdmaras. Este tipo de sistemas tienen gran aplicacién en
el &mbito de la seguridad ya que podemos identificar objetos como por ejemplo
personas y conocer su trayectoria y desplazamientos realizados. Otras aplica-
ciones de re-identificaciéon de personas pueden ser por ejemplo la deteccion de
intrusos o controlar el aforo en ciertos lugares.

Para procesar la gran cantidad de informacién que nos proporcionan este
tipo de sistemas de cdmaras, es necesario realizar un procesado automético
porque manualmente resulta imposible tratar toda la informacién. Este trabajo
se centra en una tarea muy comun en estos sistemas, la re-identificacion de
personas. En particular se estudian técnicas basadas en aprendizaje profundo
(Deep Learning) porque son las que mejor funcionan hoy en dia en temas de
reconocimiento visual automaético.

El objetivo general de este proyecto es el estudio y la evaluacion de sistemas
existentes de re-identificacién de personas y proponer alguna mejora sobre los
mismos después de estudiar sus problematicas principales. En particular este
trabajo busca conseguir un sistema que sea mds eficiente y generalizable, es
decir, obtener que identifique a personas en entornos donde no hayan sido vistos
por el sistema con anterioridad.

Después de un estudio de los sistemas de re-idendificacién basados en técnicas
de aprendizaje profundo (Deep Learning), en particular de las redes neuronales
convolucionales (CNN), se ha disenado un sistema propio mejorado. La mejora
implementada consiste en un preprocesado adicional de las imagenes antes de
pasar al re-identificador. El sistema utilizado como base para la mejora consta
de dos moédulos: un médulo de extraccion de caracteristicas de la imagen de
la persona a identificar donde se realizard la segmentacion de instancias de la
imagen, y un médulo de comparaciéon donde comparara esta imagen con las del
conjunto de datos seleccionando las més similares e identificando si pertenecen
a la misma persona.

Tanto para evaluar los sistemas existentes, como la mejora implementada, se
han utilizado métricas estandar y conjuntos de datos publicos. La experimenta-
cion se agrupa en tres fases. En el primer experimento evaluaremos los distintos
modelos preentrenados de los métodos de re-identificacién existentes selecciona-
dos (MobileNet y OsNet), escogiendo las mejores variaciones para los préximos
experimentos. En el segundo experimento comprobaremos el funcionamiento de
nuestra implementacién, combinada con los mejores modelos preentrenados, y
comparando los resultados con los del experimento anterior. Para finalizar, en el
tercer experimento se entrenan los dos mejores modelos hasta el momento tanto
con el conjunto de datos originales y como con la segmentacién de instancias de
las imdgenes del conjunto de datos.

Los resultados obtenidos muestran un estudio exhaustivo de la capacidad (o
no) de generalizacién de los modelos existentes en re-identificacién de personas
y que la propuesta consigue mejorar estos sistemas, obteniendo un modelo més
generalizable como se planteaba al inicio.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Sistemas de monitorizacion. Cada vez es mds frecuente encontrar siste-
mas reales de monitorizacién con redes de cdmaras. Cuando vamos paseando,
observamos como hay cdmaras en casi todos los sitios, como en la calle, cajeros,
aeropuertos, hospitales, parkings... Estos sistema tienen particular relevancia
para tareas de seguridad, tanto en el sector piiblico como en el privado.

Estas camaras generan grandes cantidades de informacién imposible de pro-
cesar de manera manual, por lo cual es necesario conseguir sistemas que analicen
automaticamente el contenido de dichas imégenes o videos. Una de las tareas
que resulta muy relevante en estos sistemas es la re-identificacién automatica
de personas.

Re-identificaciéon de personas. La re-identificacion de personas se basa en
comparar dos imagenes y decidir si pertenecen o no a la misma persona. Con este
proceso lo que se pretende saber es si la persona que aparece en una imagen se
corresponde con personas ya vistas anteriormente, almacenadas en el conjunto
de datos. En la Figura [L.1] se muestra lo que se busca con la re-identificacién de
personas.

La re-identificaciéon automaética nos permitiria saber si cierta persona ha
pasado por un lugar en concreto, si ha realizado cierto recorrido o permitiria
realizar control de aforos analizando el nimero de personas distintas que estan
pasando por un escenario o estan dentro de un establecimiento. En la actualidad,
con la problemdtica del Covid, este tipo de tareas de control de aforo pueden
resultar muy tiles.

El proceso de re-identificaciéon en un sistemas multi-cAmara plantea nume-
rosos retos, los cuales estan relacionados principalmente con la resolucién de las
siguientes fases o tareas:

= Deteccion: a través del video de la cdmara se analizan todos los marcos
de la secuencia de video, detectando la posicién en imagen de todas las
personas que aparecen en la escena. Por ejemplo, en la Figll.2] se ve un
ejemplo de deteccion de personas. Con estas imagenes ya detectadas serd
con lo que realmente trabajaremos en las siguientes fases.
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Image of a person
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Figura 1.1: Finalidad del proceso de re-identificaciéon de personas. La camara
detecta a una persona parcialmente visible y comprueba si dicha persona ha
sido vista con anterioridad, confirmando como efectivamente si que habia sido
vista (fuente:NEC)

= Descripcion: extraer caracteristicas de la imagen de la persona que nos
permitan buscar similares entre el conjunto de datos.

= Re-identificacién: predecir si dos imagenes pertenecen a la misma persona.

Este proyecto se centra sobre todo en estudiar las dos tltimas fases.

Figura 1.2: Ejemplo de deteccion de personas en un sistema de
monitorizacién. Las personas detectadas han sido capturadas por un
rectdngulo rojo. (Fuente: https://delphimagic.blogspot.com/2013/04/
seguimiento-de-personas-animales-y.html

Reconocimiento visual y deep learning. Los algoritmos més efectivos de-
sarrollados en el ambito del reconocimiento visual en los ultimos anos se basan
en técnicas de aprendizaje profundo.

Encontramos ejemplos como [I], donde se discute la aplicacién de deep lear-
ning a reconocimiento de caras, o en otras aplicaciones como la conducciéon
auténoma [2]. Con la situacién que estamos viviendo actualmente, se han uti-
lizado en sistemas de reconocimiento de distanciamiento social, como medida
preventiva para covid 19 [3]. M4s detalles de estas técnicas mencionadas se ex-
plican en el siguiente capitulo.


https://delphimagic.blogspot.com/2013/04/seguimiento-de-personas-animales-y.html
https://delphimagic.blogspot.com/2013/04/seguimiento-de-personas-animales-y.html
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El proceso de re-identificacién no es una excepcién. Los trabajos que afrontan
esta tarea han demostrado que el uso de técnicas basadas en deep learning son
las mas eficaces [4]. Un ejemplo de ello es la aplicacién de deep learning para
reconocimiento visual de lugares [5]. Por eso, en este proyecto nos vamos a
centrar en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning [0]).

El objetivo principal de este proyecto es el estudio y evaluacién de técnicas
de deep learning para el analisis y re-identificaciéon automaética de personas en
sistemas con varias cdmaras.

Trabajos relacionados. El problema de la re-identificacién automatica se ha
estudiado mucho, pero sin embargo aun no hay soluciones claramente robustas
para funcionar en el mundo real en casos generales. Las grandes companias van
avanzando en este campo, por ejemplo encontramos una solucién de NEC don-
de presentan un sistema que re-identifica personas aunque estén parcialmente
ocluidas o giradasﬂ Otro ejemplo similar es el de la compania VIVOTEC, don-
de detectan la multitud en tiendas y negocios para identificar cuantas personas
hay en un 4rea determinada [7]

Camera Camera

Back

Target

Target 1acility  search for the same
Person

Y person using figure
verification
o} | |
Malchingfa E
mm;r;;;?l?oﬁlciul | Side | e »
(a) Fuente: NEC (b) Fuente: VIVOTEC

Figura 1.3: Ejemplos de aplicaciones comerciales. NEC (a) y VIVOTEC (b).

En el 4mbito de la investigacién, encontramos numerosas propuestas [7] [8]
muchas de ellas, como [4], utilizan una arquitectura del sistema similar al que
vamos a implementar en este proyecto: una fase de descripcién y una fase de
re-identificacion.

1.2. Objetivos y Tareas

Reto y Objetivo principal. La problematica actual es que al detectar perso-
nas en un entorno determinado, hay que adaptar previamente el método a dicho
entorno. Esto crea una pérdida de tiempo y un método poco eficiente, pues sélo
funcionara bien en esos entornos donde han sido adaptados. El objetivo que
buscamos es conseguir un sistema que intente mejorar dichos aspectos.

Thttps://www.nec.com/en/press/201902/global_20190208_01.html
%https://www.vivotek.com/es/learning/feature-article/24/smart-vca


https://www.nec.com/en/press/201902/global_20190208_01.html
https://www.vivotek.com/es/learning/feature-article/24/smart-vca
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Tareas. Para lograrlo se han definido y realizado las siguientes tareas en este
proyecto:

= Estudio de las herramientas béasicas para tareas de vision por computador
y de las herramientas béasicas para tareas de Deep learning.

» Estudio de conceptos bésicos de redes neuronales artificiales y Deep Lear-
ning

= Estudio de métodos existentes que utilizan técnicas basadas en Deep Lear-
ning. Nos centramos en redes neuronales convolucionales.

» Estudio de entornos y datos utilizados para la evaluacién de los métodos.
= Seleccién de 2 algoritmos y puesta en marcha de los mismos.

= Disenio de experimentos para evaluar dichos algoritmos haciendo hincapié
en la generalizacién a distintos entornos. Evaluar y comparar las alterna-
tivas seleccionadas.

= Estudio de métodos existentes para la reidentificacién de personas ponien-
do en marcha dos experimentos.

= Implementacién de una mejora del sistema.

Para trabajar en el problema de re-identificaciéon de personas se dividi6 en
distintas fases durante el periodo de tiempo de 4 meses. Esto se puede ver en el
cronograma de la Figura

TAREAS MES 1 MES 2 MES 3 MES 4

Estudio de métodos existentes que
utilizan técnicas basadas en deep
learning

Estudio de entornos y datos utilizados
para evaluacion de estos métodos

Seleccidon de al menos dos algoritmos y
puesta en marcha de los mismos

Disefio de experimentos para evaluar
dichos algoritmos haciendo hincapié en
la generalizacién a distintos entornos.
Evaluar y comparar las alternativas
seleccionadas

Propuesta e implementaciéon de mejoras
a los sistemas evaluados

Redaccién documentacion del proyecto

Figura 1.4: Divisién de tareas del proyecto
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Metodologia y Herramientas. Para llevar a cabo este proyecto, se han
estudiado articulos de investigacion, codigo y sistemas de evaluacion existentes.
Después se ha implementado una variaciéon a dichas propuestas para intentar
mejorar los sistemas estudiados. Durante todo este recorrido se ha realizado un
seguimiento de reuniones semanales.

Las herramientas utilizadas son bibliotecas de software de computer vision
y Deep Learning: OpenCV, Pytorch.

1.3. Contexto

Como paso previo a este proyecto, se han realizado practicas en el grupo de
Robética, Percepcién y Tiempo Real, de la Universidad de Zaragoza en la i3A.
En estas préacticas se realizaron tareas previas de estudio de ideas y técnicas
mds bédsicas y generales de aprendizaje automdtico y Deep Learning (estudio
de herramientas, los conceptos basicos de redes neuronales convolucionales y
la implementacién de algoritmos de reconocimiento automaético existentes en el
grupo de investigacién para aprender y evaluar su funcionamiento).

1.4. Resumen de contenido de la memoria

El proyecto esta dividido de la siguiente manera:

= En el Capitulo 1, se presenta la motivacion y objetivos que se pretenden
cumplir.

= En el Capitulo 2 se explica el trabajo relacionado en detalle.

= En el Capitulo 3 se describe el sistema propuesto para obtener mejoras en
los sistemas de re-identificacién estudiados.

s En el Capitulo 4 se describen los experimentos realizados para validar el
funcionamiento de los métodos existentes en re-identificacién y del sistema
propuesto de mejora.

= En el Capitulo 5 se describen las conclusiones obtenidas de la realizacién
del proyecto junto con algunos trabajos futuros.



Capitulo 2

Re-identificacion de
personas con métodos de
deep learning

2.1. Definicién del problema de re-identificacién.

El problema de re-identificacién consiste en lo siguiente: dada una imagen
capturada por el sistema de monitorizacién, donde se detecta a la persona que
aparece en ella, averiguar si esa persona pertenece a alguna de las personas
vistas anteriormente por el sistema.

Este problema no es facil de resolver, ya que influyen muchos aspectos como
por ejemplo la iluminacién del ambiente donde se realiza la foto, o la postura
de la persona.

En la actualidad, la mayoria de los métodos usados para la re-identificacién
son generalmente adaptados con anterioridad al entorno para que funcionen de
manera mas robusta. Uno de los objetivos que buscamos con este proyecto es
conseguir un sistema que generalice lo mejor posible a datos que no haya visto
antes, es decir, un algoritmo con el que no sea necesario la adaptacion al entorno
para conseguir buenos resultados.

Los métodos existentes que mejor funcionan hoy en dia para la re-identificacion
de personas estdn basados en técnicas de Deep Learning [6], conocidas en caste-
llano como aprendizaje profundo. Como se ha mencionado, este proyecto centra
el estudio en este tipo de técnicas. Una caracteristica clave de estas técnicas
es que no tienen que estar provistos de caracteristicas ’hechas a mano’, sino
que aprenden las caracteristicas més adecuadas para el problema a partir de los
datos de la imagen.

2.2. Conceptos basicos de Deep Learning

El Deep Learning es un subcampo especifico del aprendizaje automatico
(Machine Learning [9]) que trabaja con redes neuronales artificiales profundas
para obtener una prediccién dado un conjunto de entradas. Este tipo de redes
neuronales implican capas sucesivas de representaciones, que se aprenden au-
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tomaticamente a partir de la exposicién de los datos de entrenamiento. Cada una
de estas capas estan formadas por un conjunto de unidades, llamadas neuronas,
conectadas entre si. En la figura [2.1] podemos ver un ejemplo de red neuronal
donde cada nodo circular representa una neurona y cada flecha representa la
conexion de entrada y salida entre ellas. La arquitectura de las redes neuronales
esta formada por tres bloques de capas:

= Capa de entrada: donde se le pasan los datos de entrada, en nuestro caso
imégenes.

= Capas ocultas: realizan los cdlculos matematicos. Suelen estar formadas
por multiples capas.

= Capa de salida: es el tultimo eslabén, devuelve la prediccion realizada.

O
O

CAPA DE CAPA DE
ENTRADA CAPAS OCULTAS SALIDA

O

QOO
OO0

Figura 2.1: Ejemplo de esquema de red neuronal. Cada nodo circular representa
una neurona y cada flecha representa la conexién de entrada y salida entre ellas.

Vamos a entrar més en contexto en cémo funcionan las capas de las redes. La
cantidad total de capas en la red es lo que le da la profundidad al modelo. Cada
capa tiene asociado un peso (conjunto de ntimeros). Estos pesos se actualizan en
el entrenamiento a medida que se va recorriendo la red, pero una vez terminado el
entrenamiento los valores quedan fijos, no cambian. Cuando introducimos datos
de entrada a la red (en nuestro caso imégenes), a medida que va recorriendo las
distintas capas que forman la red, estos valores se van transformando debido a
los pesos de dicha capa. Si esta capa recorrida es la ultima capa, con estos nuevos
valores se procederd a la clasificacién, devolviendo la prediccién, pero en caso
contrario estos valores seran los de entrada de la siguiente capa, realizandose el
mismo proceso que antes pero con los pesos de la capa que recorre.

En la figura[2.2] podemos ver un ejemplo de modelo neuronal con n entradas
y sus pesos. La operacién que se realiza en una neurona es la siguiente:

y = f(WX), (2.1)

donde W son los pesos de la capa, X son los datos (valores) de entrada a la capa

Para conseguir que una red aprenda a reconocer el contenido de las image-
nes, necesitamos entrenarla. Entrenar consiste en ajustar cada uno de los pesos
de las entradas de todas las capas de la red neuronal. Es decir, ajustar las re-
presentaciones de las clases de la red para que a la hora de detectar objetos
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Neuronas
Axén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del ax6n

/

Funcién de
activacion

Axén

Salida

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Ejemplo de modelo de una neurona, con entrada de dimensién n. Se
compara la terminologia de redes neuronales artificiales con la de las bioldgicas.
(Fuente: http://www.cs.us.es/~fsancho/7e=72)

en la imagen que le pasamos pueda comparar las representaciones e identifi-
car los objetos correctamente. Este entrenamiento se debe hacer con una gran
cantidad de imagenes de contenido conocido para que la red pueda captar sus
caracteristicas tnicas.

Hay muchos tipos de redes neuronales artificiales (FNN; RNN, PNN, etc.),
pero este trabajo se centra en las Convolutional Neural Network (CNN), cono-
cidas como Redes Neuronales Convolucionales, que son las més habituales en
clasificacién de imagenes. Las CNN son un tipo de redes neuronales artificiales
formadas por multiples capas cuya operacion clave es la convolucién.

Estructura de una CNN: Para entender mejor la arquitectura de la CNN
y tener una representacién visual, en la Figura se ve un pequeno esquema
con las principales capas que constituyen una red neuronal convolucional y que
explicaremos mas adelante.

' L | - . ‘ d t—a —| [] — micres

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING RATIEN ST cp SOFTMAX
o i
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
Figura 2.3: Ejemplo de una arquitectura de
red CNN. (fuente: https://towardsdatascience.com/

a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53)

Las redes neuronales convolucionales consisten en multiples capas de filtros
convolucionales de una o mdas dimensiones. En la entrada de la red (capa de
entrada) introducimos una imagen, que en realidad es una matriz de pixeles. Las
imagenes que manejamos son a color, donde el valor de cada pixel se obtiene


http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=72
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
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como la combinacién de tres valores que corresponden a tres canales (RGB).
Estos valores de pixel tienen un rango de 0 a 255.

Al trabajar con imédgenes a color, antes de alimentar la red, hay que norma-
lizar los valores para que nos queden entre 0 y 1. Esto se hard con una simple
transformacién ”valor/255”. La red toma los pixeles de la imagen como entrada.
Una vez tenemos trasformada la imagen, la red puede empezar a trabajar.

Las principales capas que forman una red neuronal convolucional son las
siguientes:

= Capa convolucional: este tipo de capa es distintivo respecto a otros tipos
de redes. Las convoluciones consisten en tomar grupos de pixeles cercanos
de la imagen de entrada e ir operando con ellos (mediante producto esca-
lar) contra una pequenia matriz llamada kernel. Esta matriz recorre todas
las imdgenes de entrada (de izquierda a derecha, de arriba a abajo) y ge-
nera una nueva matriz de salida, que serd la entrada a la siguiente capa.
En la figura podemos ver una representacién visual de como realiza el
proceso de convolucién con matriz kernel.

0] 1]1]11640)07 _
oloftfrlifofo7- 1]4]34/1]
olofofiftfifo 1{0|1 1]274]3]3
ofojo|il+fo]0T-« Jo]1|o] ="]1{2|3[4]1
ofo|1]{1|ofo|0f~. |1[0]1 103[3]1]1
011110101040 Filtro utilizado 313]111]0
1{1]olofo]o|o

Figura 2.4: Representacion visual del proceso de convolucién en red CNN. Vemos
como se aplica un kernel o filtro de 323 a una imagen (matriz de pixeles) con
un step de 1 (kernel se mueve de uno en uno) y stride 1 (se deja un margen de
1). (Fuente: https://www.diegocalvo.es/red-neuronal-convolucional/)).

= Capa de activacion: esta capa suele ir después de una capa de convo-
lucién. Aplica la funcién de activacién generando limites de decisién no
lineales.

= Capa Pooling o de agrupacion: es habitual anadirla entre cada capa de
convolucién. Se encarga de reducir el tamano espacial de la representacion
para reducir la cantidad de pardametros y cédlculos en la red prevaleciendo
las caracteristicas mdas importantes detectadas por el filtro. En la Figura
vemos una representacion de este proceso, en particular, un ejemplo
de maz-pooling.

= Fully Connected: este tipo de capa normalmente se encarga de la cla-
sificacién. Puede haber una o varias y consolidan en un vector la salida
de la ltima capa convolucional (también conocido como el dltimo ma-
pa de caracteristicas extraidas por la red). En la dltima capa se realiza
la clasificacién final, y tendra tantas neuronas como nimero de clases a
predecir.
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Figura 2.5: Reducciéon de tamano mediante capa maz-pooling. El pooling se
aplica de regiones de 2x2 y consiste en conservar solamente el valor maximo de
cada una de esas regiones, por lo tanto, como se puede ver, pasamos de una
imagen 4z4 a una imagen 2x2. (Fuente: https://www.ellaberintodefalken.
com/2019/10/vision-artificial-redes-convolucionales—CNN.html)

Las salidas de las diferentes capas intermedias de las CNN se pueden inter-
pretar como descriptores de la imagen que se le pasa a la red. En nuestro caso,
es el punto clave de la CNN que se va a utilizar para la re-identificacion.

2.3. CNN aplicadas a re-identificacion

Como se ha comentado, la re-identificaciéon de personas no es una misién
facil de conseguir. Influyen aspectos como por ejemplo la iluminacién, perspec-
tiva, escala o resolucién entre las mismas. Tenemos que tener en cuenta que
se producen grandes variaciones intra-clases (instancia/identidad) debido a los
cambios en las condiciones de visualizacién de la cdmara. No siempre vamos
a encontrarnos con una imagen dénde se vea la persona completamente, con
toda su vestimenta o complementos, hay veces que solo se ve una parte de la
persona porque la tapa un coche o un semaforo por ejemplo. Esto se produce
por el cambio de vista a través de caAmaras donde produce grandes cambios de
apariencia en el area de ciertas partes de la persona, lo que dificulta la identidad
de la misma persona. Otro aspecto a tener en cuenta son las pequenas varia-
ciones entre clases porque la gente suele llevar ropa similar. Desde las caAmaras,
con distancia, se pueden ver casi iguales. En la Figura [2.6] podemos ver cémo
influyen los inconvenientes mencionados anteriormente.

Figura 2.6: Ejemplos de imagenes dificiles de re-identificar. Los tres chicos de
la derecha tienen la vestimenta junto a la mochila practicamente igual, lo tinico
que varia es el dibujo de la camiseta, estos pequenos detalles son los que a la
red le es dificil diferenciar. Con las chicas pasa lo mismo, le resulta costoso
diferenciarlas debido a su vestimenta y corte de pelo. (Fuente: [4])


https://www.ellaberintodefalken.com/2019/10/vision-artificial-redes-convolucionales-CNN.html
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En los sistemas de re-ID el objetivo es aprender caracteristicas discrimina-
torias pero a su vez invariantes a este tipo de variaciones intra-clase. Para iden-
tificar a la persona correctamente, sin confundirla con impostores nos fijamos
en todas las caracterfsticas tanto regiones locales pequetias (tipo de zapatillas,
tamafio de mochila...) como regiones globales (sexo de la persona, colores de la
ropa...). Las redes convolucionales profundas (CNN) han sido disenadas para ta-
reas de reconocimiento a nivel de categoria de objeto que son fundamentalmente
diferentes de la tarea de reconocimiento a nivel de instancia en RelD.

2.3.1. Meétodos para Re-identificacion de personas basa-
dos en CNNEs.

Los sistemas de re-identificacién mas efectivos hoy en dia son los basados en
Deep Learning y estdn formados por redes neuronales convolucionales (CNN).

En particular, en este trabajo nos centramos en el entorno para re-identificacién
Torchreid, desarrollado en [10] [4, 11]ﬂ donde se estudian y comparan numerosas
alternativas para re-identificacion.

El sistema de base de dicho entorno que se estudia en este trabajo consiste
en dos fases: 1) Fase de descripcién y 2) Fase comparaciéon de las personas
detectadas, este esquema es el que se sigue también en el sistema propuesto en
este trabajo, detallado en el capitulo siguiente.

2.3.1.1. Fase de descripcion

Dentro de Torchreid se trabaja con diferentes modelos para describir una
imagen de una persona. En particular, los mas relevantes seleccionados y utili-
zados en este trabajo son los siguientes:

= MobileNetV2 [12]: Esta arquitectura se ha elegido porque es conocida por
su eficiencia y rapidez en tareas de clasificacion de imagen genéricas. Mo-
bileNet se basa en una estructura residual invertida donde la entrada y la
salida del bloque residual son capas delgadas de cuello de botella opues-
tas a los modelos residuales tradicionales que utilizan representaciones
expandidas en la entrada. MobileNetV2 utiliza convoluciones en profundi-
dad ligeras para filtrar caracteristicas en la capa de expansién intermedia.
Ademis, se eliminaron las no linealidades en las capas estrechas para man-
tener el poder de representacién. La arquitectura de este modelo se puede
ver en la Tabla 211

= OSNet [4]: Esta arquitectura se ha elegido porque es una nueva CNN
propuesta especificamente para el problema de re-identificacién. Logra el
aprendizaje de funciones omnidireccionales disenando un bloque residual
compuesto por miltiples flujos convolucionales, cada uno de los cuales
detecta caracteristicas a una determinada escala. Este método introduce
una nueva puerta de agregacién unificada para fusionar dindmicamente
caracteristicas de multiples escalas con pesos por canal dependientes de
la entrada. Para aprender de manera eficiente las correlaciones de canales
espaciales y evitar el sobreajuste, el bloque de construccién utiliza con-
voluciones puntuales y en profundidad. Al apilar dichos bloques capa por

Thttps://kaiyangzhou.github.io/deep-person-reid
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Input Operator t c nis
2242 x 3 conv2d - 032 |12
1122 x 32 bottleneck | 1| 16 |11
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 | 2| 2
562 x 24 bottleneck | 6 32 312
282 x 32 bottleneck | 6 64 4| 2
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 |3 |1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 x 160 bottleneck | 6 | 320 | 1|1
72 % 320 conv2d 1x1 | - | 1280 | 1 | 1
72 x 1280 avgpool 7x7 | - - 17 -

1 x1x 1280 | conv2d 1x1 | - k -

Tabla 2.1: Arquitectura general de MobileNetV2

capa, el método OSNet es ligero y se puede entrenar desde cero en los
puntos de referencia de RelD existentes. La arquitectura de este modelo
se puede ver en la Figura OSNet-AIN[II] es una variacién de OS-
Net que también se considera, cuya principal modificacién es la estructura
de bloques, ya que utiliza bloques de aprendizaje de funciones a escala
omnidireccional con normalizacién de instancias.

stage output OSNet
128 x64, 64 Tx7 conv, stride 2
convl 6432, 64 3%3 max pool, stride 2
conv2 6432, 256 bottleneck x 2
transition 6432, 256 1x1 conv A
32x16, 256 2x2 average pool, stride 2
conv3 32x16,384 bottleneck x 2
transition 32x16, 384 1x1 conv
168, 384 2x2 average pool, stride 2
conv4 16x8, 512 bottleneck > 2
convs 168, 512 1x1 conv
gap 1x1,512 global average pool
fc 1x1,512 fc
# params 22M
Mult-Adds 978.9M

Figura 2.7: Arquitectura del método OSNet (fuente: [4] )

El entorno Torchreid facilita diferentes variaciones de estos modelos ya en-
trenadas con las siguientes configuraciones.

Loss function. Han sido entrenados utilizando la funcién Softmax. Esta
funcién se encarga de controlar la salida de la red neuronal. Para entrenar, hay
que calcular una funcién de perdida en la salida, que nos indica qué tan lejos
estd la salida predicha de lo que se esperaba. La SoftMax loss esta basada en el
célculo de la cross-entropy loss, y se calcula como define la Ecuacién [2.2

o:RE 0, 1]K
€%

= j=1,... K (2.2)
Dp €

o(z);
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donde z es el vector de dimensiones K.

Optimizador. También han usado en el entrenamiento el optimizador Adam
(Adaptive moment estimation) [I3]. Este algoritmo es de los mds recientes y estd
construido en base a dos optimizadores (AdaGrad y RMSProp), combinando sus
mejores caracteristicas. Se mantiene un factor de entrenamiento por parametro y
ademsds de calcular RMSProp, cada factor de entrenamiento también se ve afec-
tado por la media del momentum del gradiente. Su funcién es ajustar un poco
el valor de las ponderaciones, en una direccién que reducird la puntuacién de
pérdida utilizando la puntuacién de distancia como senal de retroalimentacién.

Por 1ltimo, la re-identificacién de la persona se realiza segtn las distancias
calculadas entre los descriptores de la imagen que estamos intentando identificar
y el conjunto de datos de referencia. Este cédlculo lo vamos a hacer mediante la
distancia métrica euclidea. Con las distancias ya calculadas, la persona més
parecida a la que estamos identificando serd la que menor distancia tenga.

Una vez entrenados los modelos, realmente la descripcién de una imagen se
consigue extrayendo las caracteristicas de la capa fully conected que se encuen-
tran antes de la 1ltima capa de salida.

2.3.1.2. Fase de comparaciéon

Una vez que estan calculados los descriptores para representar las imagenes
de personas, el siguiente paso para conseguir la re-identificaciéon es encontrar si
la persona detectada se encuentra en la base datos.

Para ello, se utiliza el algoritmo de nearest neighbour para encontrar las
imagenes de la base de datos maés similares respecto a la que queremos iden-
tificar. Para conseguirlo se realiza haciendo el cédlculo de distancias de los des-
criptores de las imédgenes. Con las distancias ya calculadas, para identificar a
la persona nos fijamos en la distancia mas cercana siendo esa la persona més
parecida o similar a la que estamos identificando.



Capitulo 3

Sistema de re-identificacion
implementado

Descripcién del sistema: En este capitulo se va a describir el sistema pro-
puesto para mejorar los sistemas de re-identificacion estudiados. La idea global
de la propuesta se muestra en la Fig. En primer lugar, la entrada al sistema
es una imagen recortada de la persona a re-identificar (I'mg). A continuacion,
se obtiene un descriptor de dicha imagen mediante el bloque Mdédulo de descrip-
ci6n de imagen (p-i). Finalmente, con el Médulo de comparacién obtenemos la
persona de la base de datos (BD) con mayor similitud a I'mg.

El objetivo es encontrar a la persona de la imagen (I'mg) en las imdgenes
almacenadas de la base de datos (BD) pertenecientes a la misma persona.

En nuestro caso, asumimos que en la base de datos se encuentran todos los
ejemplos de personas que vamos a querer re-identificar, es decir, la persona a
re-identificar ya ha pasado anteriormente por el sistema.

A continuacion se explica en que consiste cada médulo.

3.1. Mobdulo de Descripcion

Este médulo recibe una imagen recortada de la persona a re-identificar I'mg
y devuelve un descriptor de dicha persona, p_i. Este descriptor es un vector de
caracteristicas que se obtiene mediante una red neuronal convolucional (CNN).

La mejora que se propone evaluar en este trabajo es un paso de pre-procesado
que consiste en segmentar la imagen de entrada, desechando asi, la informacion
que no es relevante para nuestro proceso. Con esto buscamos facilitar el trabajo
a la red, dejando lo esencial.

La segmentacién es un proceso de clasificaciéon por pixel que asigna una
categoria a cada pixel de la imagen analizada. Es una técnica similar a lo que
los humanos solemos hacer cuando miramos algo, identificar que partes de la
imagen pertenecen a una etiqueta o categoria. En la actualidad, la segmentacion
tiene muchas aplicaciones como la conduccién auténoma, la segmentacién facial,
la segmentacién de objetos en interiores, Geo Land Sensing, etc. Este proceso
es todo un desafio porque ademaés de la deteccion correcta de todos los objetos
en una imagen también requiere la segmentacién precisa de cada instancia.

14



CAPITULO 3. SISTEMA DE RE-ID IMPLEMENTADO 15
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Figura 3.1: Esquema del modelo de Re-identificacién implementado formado
por dos médulos principales (Mdédulo de descripcién de imagen y Mdédulo de
comparacién). Como entrada al sistema se mete una imagen recortada de una
Unica persona. La salida es la imagen mas similar a la de entrada ubicada en la
base de datos.

Existen distintos tipos de segmentacion, pero en este proyecto se va a usar
la segmentacién de instancias. Mientras que la deteccién de objetos estdndar se
basa en definir el area donde se encuentran los objetos con ” bounding boxes”,
la segmentacién de objetos consiste en definir el contorno de un objeto de la
manera mas precisa posible. En la Figura [3.2] se puede ver un ejemplo de la
diferencia entre ambos. La segmentacién de instancias es el proceso mediante
el cual se detecta cada objeto en la escena y se genera una méscara individual
para cada deteccion, permitiendo asi, extraer el objeto detectado con mayor
precision. Este método, puede entenderse como la combinaciéon de dos procesos.
En primer lugar, la deteccion del area rectangular que contiene el objeto y luego,
la obtencién de la mascara que segmenta dicho objeto.

Para hacer la segmentacién de instancias usamos el método Mask R-CNN
[14]. En la Figura se puede observar su estructura. Este método es una
extensién de la red de deteccién Faster R-CNNJ[IF] a la que se le anade una
rama en paralelo a la ya existente de prediccién de ”bounding boxes”. Este
complemento realiza la prediccién de maéscaras para cada uno de los objetos
que aparecen en la escena. Una de las ventajas de este método es la mejora
en la precision de la méscara conseguida gracias a la capa simple que se anade
llamada RolAling. Esta capa sirve para corregir la desalineacién mejorando la
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(a) (b)

Figura 3.2: Ejemplo de deteccién de personas de dos maneras: (a) mediante
deteccién de objetos estandar (indicando solamente la ventana de la imagen, en
verde, donde se encuentra la persona) y (b) mediante segmentacién de instancias
(indicando los pixeles exactos de la imagen que pertenecen a cada persona,
marcados en rosa).

precision de la méscara en un relativo 10 % a 50 %, mostrando mayores ganancias
bajo métricas de localizacion mas estrictas.

Figura 3.3: Estructura del proceso de segmentacién de Mask R-CNN (fuente:

(4]

El modelo utilizado para hacer la segmentacion es el FCN-ResNet101 pre-
entrenado. Esta formado por un modelo de red neuronal totalmente convolucio-
nal(CNN) denominado ResNet-101. Los modelos previamente entrenados han
sido entrenados en un subconjunto de COCO train2017, en las 20 categorias pre-
sentes en el conjunto de datos de Pascal VOC. En nuestro caso, nos centraremos
en las mascaras etiquetadas como persona.

Una vez que hemos obtenido las mdscaras correspondientes a la etique-
ta deseada, realizamos una operacién binaria mediante el método de Opencv
cv2.bitwise_and() para conseguir la segmentacién de la imagen original. En la
Fig[3.4] podemos ver el resultado final de la segmentacién de instancias.

Por lo tanto, este médulo cuenta con dos versiones. La primera, en la que
las imagenes de entrada serdn las originales, y una segunda en la que dichas
iméagenes habran tenido un pre-procesado de segmentacién de instancias.

En cuanto a la extracciéon de caracteristicas se plantean dos opciones:

» Utilizar modelos preentrenados explicados previamente en la Seccién[2.3.1.1]

= Utilizar modelos entrenados por nosotros. La principal modificacion se
centra en la base de datos de entrenamiento, la cual se ha segmentado
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(a) Imagen real de entrada (b) Imagen final segmentada

Figura 3.4: Ejemplo final del resultado de hacer la segmentacién de instancias
de la imagen junto a la operacién binaria. La imagen (a) es la de entrada y la
imagen (b) es la que nos devuelve al hacer la segmentacién de instancias y la
operacion binaria.

para intentar obtener una mejora en la generalizacién en los modelos.

Todos los modelos se han obtenido de la biblioteca torchreid: https://
kaiyangzhou.github.io/deep-person-reid/MODEL_Z00.html

3.2. Mobdulo de comparacion

En este médulo la entrada es el descriptor (o vector de caracteristicas) de la
imagen a identificar, p_i, y los descriptores de las imagenes de la base de datos,
p-BD. La funcién de este modulo es encontrar una persona de la base de datos
con caracteristicas las mas similares a la que queremos identificar.

Para ello, como se ha descrito en la seccién se utiliza el algoritmo de
Nearest Neighbour. Este algoritmo se basa principalmente en el calculo de las
distancias entre los descriptores, y la decision se toma de acuerdo a la distancia
minima. Es decir, para seleccionar a la persona con mayor similitud de la base
de datos, miramos las distancias de cada imagen, y la que menor distancia tenga
con respecto a la imagen a identificar, serd la escogida.

En particular, en el sistema implementado se usa la distancia Euclidea (ecua-
cion , donde P y Q son puntos del espacio euclideo n-dimensional.

P:(plaPZa"'vpn) Q:(ql,q%"WQn),

dp(P,Q) = (3.1)
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Capitulo 4

Evaluacion de los métodos
de re-identificacion

Este capitulo muestra los experimentos realizados para analizar los diferentes
modelos para re-identificacion estudiados y evaluar la modificaciéon propuesta.

4.1. Configuracion de Experimentos

4.1.1. Datos utilizados

Todos los conjuntos de datos ptblicos utilizados en estos experimentos con-
sisten en un conjunto de imagenes capturadas en un entorno en concreto. Las
imagenes consisten en imagenes recortadas donde cada imagen contiene solo
una persona. Todos estan divididas en 3 sub-conjuntos: entrenamiento, galeria
y consulta.

= Imdgenes de entrenamiento: son las que se utilizan para entrenar la red
y conseguir asi caracteristicas lo suficientemente descriptivas como para
poder realizar correctamente la identificaciéon de las personas.

» Imdgenes de galerfa (BD): conjunto de imdgenes etiquetadas de las per-
sonas conocidas por el sistema.

» Imé&genes de consulta (Img): imagen de la persona a re-identificar, es decir,
imagen a comparar con las que se encuentran en la de galerfa.

Las bases de datos que vamos a utilizar en nuestros experimentos son:

s DukeMTMC-Re-ID [16] (Duke): formado por imdgenes de vigilancia
realizadas en el campus de la Universidad de Duke en 2014 capturadas
mediante 8 camaras. Contiene un total de 36411 imédgenes de 1404 perso-
nas. Estas imagenes estan divididas en: 16522 de entrenamiento, 2228 de
consulta y 17661 de galeria. En la Figura podemos ver algunos ejem-
plos de las imagenes de este conjunto de datos, en concreto estas imagenes
pertenecen a las iméagenes de consulta.

» Market1501 [17] (Market): este conjunto de datos han sido recopila-
dos frente a un supermercado en la Universidad de Tsinghua mediante

18
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Figura 4.1: Ejemplos de algunas iméagenes pertenecientes al conjunto de datos
de Duke, en concreto estas imagenes son ejemplos de imagenes de consulta.

6 camaras. Lo forma un total de 32217 imdagenes de 1501 personas. Las
iméagenes estan divididas en: 12936 de entrenamiento, 3368 de consulta y
15913 de galeria. En la Figura podemos ver algunos ejemplos de las
imagenes de este conjunto de datos, en concreto estas imégenes pertenecen
a las imagenes de consulta.

Figura 4.2: Ejemplos de algunas imagenes pertenecientes al conjunto de datos
de Market, en concreto estas imédgenes son ejemplos de imagenes de consulta.

4.1.2. Meétricas utilizadas

Las métricas que utilizaremos para la evaluacién del modelo son las siguien-
tes:

= Rank-N: representa el porcentaje de aciertos que hay en las N imégenes
de la galeria con menor distancia a la imagen de consulta. Como ya comen-
tamos en la seccién el calculo de esta distancia se realiza mediante la
distancia euclidea. Para los resultados de las evaluaciones en los modelos
preentrenados se ha seleccionado el valor de Rankl (N = 1), y para los
modelos que entrenamos desde cero se han obtenido los valores de Rankl,
Rank5 y Rank10, con el objetivo de tener un andlisis mas completo del
sistema.

» Mean Average Precision (mAP): conocida como la media de la precisién
media. Una vez realizado el ranking de imégenes de la galeria (BD), esta
métrica informa sobre lo cercanos que se encuentran los ejemplos de BD
correspondientes con la identidad de la imagen de consulta. Se obtiene
mediante la Ecuacién[£.1} donde @ es el nimero de consultas en el conjunto
y AveP(q) es la precisién media para una consulta determinada, g.

222:1 AveP(q)

mAP =
Q

(4.1)
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4.1.3. Meétodos comparados

Los modelos que vamos a comparar pertenecen a los métodos estudiados y
explicados en el Capitulo [2 y son variaciones de los modelos MobileNet [12] y
OsNet [4].

Provenientes del método MobileNet consideramos las siguientes variaciones:

mobilenetv2_x1_0: este modelo es el MobileNet original. No tiene ninguna
variacion ya que el factor de multiplicaciéon es de 1, las dimensiones de los
canales, caracteristicas y capas quedan igual.

mobilenetv2_x1_4: en esta variacién la estructura del modelo se modifica
por un factor de 1.4. Esta modificaciéon produce el aumento de dimensién
de canales (32*1.4) y caracteristicas (1280*1.4), incluyendo también la
modificacién de las distintas capas.

Del método OSNet se consideran las siguientes variaciones del modelo:

osnet_x1_0: estd compuesta por 1000 clases, tres bloques de aprendizaje
de funciones omni-escala y dimensiones de canales de filtro [64, 256, 384,
512].

osnet_x0_75: tiene la misma estructura que osnet_r1_0 exceptuando los
canales que estédn reducidos un 0.75, quedédndose en [48, 192, 288, 384].

osnet_r(0_5: tiene la misma estructura que osnet_xr1_0 exceptuando los ca-
nales que estdn reducidos un 0.5, queddndose en [32, 128, 192, 256].

osnet_x0_25: tiene la misma estructura que osnet_rl_0 exceptuando los
canales que estdn reducidos un 0.25, quedéndose en [16, 64, 96, 128].

osnet_ibn_r1_0: tiene la misma estructura que osnet_r1_0 pero con la am-
pliacién de una capa IBN.

osnet_ain_x1_0: esta variacion es igual a osnet_x1_0 con la diferencia de
que en la estructura de bloques también tiene bloques de aprendizaje de
funciones a escala omnidireccional con normalizacién de instancias.

Utilizaremos la versiéon pre-entrenada de todos estos modelos disponible en
el entorno torchreid[l] Las versiones més prometedoras también las utilizamos
para realizar entrenamientos desde cero como se describe en el Experimento 3.

En la Tabla se ven las caracteristicas de memoria y velocidad de todas
estas variaciones.

Thttps://kaiyangzhou.github.io/deep-person-reid/MODEL_Z00.html
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Modelo PARAMETROS (10°) | GFLOPs
mobilenetv2_x1_0 2.2 0.2
mobilenetv2_x1_4 4.3 0.4

osnet_x1_0 2.2 0.98
osnet x0_75 1.3 0.57
osnet_x0_5 0.6 0.27
osnet _x0_25 0.2 0.08
osnet_ibn_x1_0 2.2 0.98
osnet_ain_x1_0 2.2 0.98

Tabla 4.1: Caracteristicas de los distintos modelos de descripcion de imagen
estudiados.

4.2. Experimento 1: Evaluacién de todos los mo-
delos

Objetivo: En esta parte de la experimentaciéon se quiere verificar el funciona-
miento de los métodos existentes de re-identificaciéon cuando se entrena y testea
en conjuntos de datos distintos. Con esto buscamos la seleccién de los modelos
que mejor generalizan para posteriores pruebas.

Descripcién experimento: Los modelos con los que trabajamos en este ex-
perimento ya han sido previamente entrenados. Lo primero que hacemos es
testear con el mismo conjunto de datos con el que ha sido preentrenado. De esta
forma, obtenemos la referencia del valor maximo que se puede conseguir con ese
modelo. Después realizamos una evaluacién cruzada testeando el mismo modelo
en otro conjunto de datos.

Resultados: En la Figura podemos ver ejemplos obtenidos de la evalua-
cién de los mejores modelos seleccionados pre-entrenados en Duke y testeados
en Market.

En el apéndice [Alhay més ejemplos y detalle de todos los resultados engloba-
dos en este experimento 1. A continuacién se muestran y discuten los resultados
mas relevantes.

En la tabla podemos ver los resultados de entrenar los modelos en el
conjunto de datos de Market, y en la tabla [£:3] los resultados de entrenar en
Duke.

A la hora de elegir el mejor modelo es necesario tener en cuenta no soélo los
resultados de Rankl y mAP, sino también el nimero de pardmetros y GFLOPs
de cada uno. Estas caracteristicas se pueden ver en la tabla

Con esto presente podemos empezar a comparar resultados. Echando un pri-
mer vistazo, se ve claramente como los modelos de OSNet dan mejores resulta-
dos que los de Mobile Net. El modelo con mejor resultado es osnet_ain_x1_0, por
lo que seré el primero que escogeremos. También seleccionaremos osnet_tbn_xr1_0
al ser el segundo mejor y tener las mismas caracteristicas.

Como hemos comentado, influyen las caracteristicas del modelo, por eso el
siguiente que escogeremos sera el que tenga menor tamano y sea mas rapido.
Como se observa en la tabla dicho modelo equivale a ser osnet_x0-25.
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osnet_ain_x1_0

Figura 4.3: Experimento 1: Ejemplos de la evaluacién en los mejores modelos
seleccionados. En cada fila, la imagen de la izquierda es la imagen de consulta,
y el resto son las imdgenes mds similares encontradas (de izquierda a derecha)
por el sistema. El cuadro verde indica acierto mientras que rojo indica error.
Estos modelos estan preentrenados en Duke y testeados en Market.

Modelo Train Test Rankl (mAP)
mobilenetv2_x1_0 | Market | Duke 25.1 (13.3)
mobilenetv2_x1_0 | Market | Market 86.2 (68.6)

mobilenetv2 x1_4 Market Duke 23.1 (12.7)
mobilenetv2 x1_4 Market | Market 86.8 (69.9)
osnet_x1_0 Market Duke 34.6 (19.7)
osnet_x1_0 Market | Market 94.2 (83.6)
osnet_x0_75 Market Duke 33.5 (18.8)
osnet_x0_75 Market | Market 93.9 (82.4)
osnet_x0_5 Market Duke 29.2 (17.0)
osnet_x0_5 Market | Market 92.8 (81.3)
osnet_x0_25 Market | Duke 28.2 (15.1)

osnet_x0_25 Market | Market 91.6 (77.4)
osnet_ibn x1_0 Market | Duke 47.9 (27.6)
osnet_ibn_x1_0 Market | Market 92.9 (80.0)
osnet_ain_x1_0 Market | Duke 52.4 (30.5)
osnet_ain x1_0 Market | Market 92.7 (80.3)

Tabla 4.2: Experimento 1: Resultados de todos los modelos preentrenados en
Market y testeados en Duke y Market. Los modelos resaltados en negrita son
los que seleccionamos como mejores.

Para terminar, a pesar de que los modelos de MobileNet no dan tan bue-
nos resultados, vamos a escoger el mobilenetx2_r1_0 para poder evaluar con un
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Modelo Train Test Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1_0 | Duke | Market 39.9 (17.0)
mobilenetv2 x1. 0 | Duke | Duke 74.9 (56.6)

mobilenetv2_x1_4 Duke | Market 38.0 (16.3)

mobilenetv2 x1_4 Duke Duke 76.6 (57.6)
osnet_x1_0 Duke | Market 50.2 (22.5)
osnet_x1_0 Duke Duke 87.0 (72.7)
osnet_x0_75 Duke | Market 47.8 (21.1)
osnet_x0_75 Duke Duke 85.5 (72.1)
osnet_x0_5 Duke | Market 46.7 (20.1)
osnet_x0_5 Duke Duke 85.4 (70.7)

osnet_x0_25 Duke | Market 41.9 (17.9)

osnet_x0_25 Duke | Duke 81.6 (65.1)
osnet_ibn x1_0 Duke | Market 57.8 (27.4)
osnet_ibn x1_0 Duke | Duke 84.5 (69.2)
osnet_ain_x1_0 Duke | Market 61.0 (30.6)
osnet_ain x1_0 Duke | Duke 85.1 (70.4)

Tabla 4.3: Experimento 1: Resultados de los modelos preeentrenados en Duke
y testeados en Market y Duke. Los modelos resaltados en negrita son los que
seleccionamos como mejores.

modelo de diferente método. EI motivo por el que cogemos mobilenetx2_x1 0y
no mobilenetx2_rl_4 es porque tiene un tamano de parametros menor y es mas
rapido, ya que si nos fijamos en los resultados de la evaluaciéon son muy pare-
cidos. En resumen, seleccionamos los modelos: mobilenetx2_x1_0, osnet_x0_25,
osnet_ibn_x1.0 y osnet_ain_x1_0.

4.3. Experimento 2: Evaluacién de modelos con
la segmentacion de instancias de las image-
nes del conjunto de datos

Objetivo: Queremos comprobar el funcionamiento de los modelos utilizando
nuestra variacién implementada: la segmentacién de instancias de las imagenes
de los conjuntos de datos como paso inicial.

Descripcion: En este experimento compararemos los resultados de los mejo-
res modelos preentrenados testeados con el conjunto de datos originales (modelos
resaltados en las Tablas y , con los resultantes de la segmentaciéon de
instancias de los conjuntos de datos. El proceso de evaluacién es igual que en el
experimento anterior. Con los modelos preentrenados testeamos en los diferentes
conjuntos de datos, pero esta vez el conjunto de datos sera con la segmentacion
de instancias de las imagenes.

Resultados: En la Tabla[d.4 podemos ver los resultados de los modelos preen-
trenados con Market y testeado con segmentacion de instancias de las imagenes
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de Duke, y en la Tabla los resultados obtenidos con los modelos preentre-
nados en Duke y testeado con la segmentacién de instancias de las imagenes
de Market. Los resultados obtenidos son similares a los obtenidos sin hacer la
segmentacién de instancias.

Modelo Train | Test | Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1. 0 | Market | Duke 23.7 (11.8)
mobilenetv2 x1_ 0 | Market | Market 67.7 (45.4)

osnet_x0_25 Market | Duke 25.6 (12.3)
osnet_x0_25 Market | Market 60.6 (35.7)
osnet_ibn x1.0 | Market | Duke 43.5 (23.6)
osnet_ibn x1.0 | Market | Market 75.4 (52.0)
osnet_ain x1.0 | Market | Duke 44.7 (23.3)
osnet_ain x1_.0 | Market | Market 75.4 (52.8)

Tabla 4.4: Experimento 2: Resultados de modelos preentrenados en Market y
testeados en Duke y Market con la segmentacién de instancias de las imagenes
de la base de datos.

Modelo Train | Test | Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1.0 | Duke | Market 29.0 (11.8)
mobilenetv2 x1 0 | Duke | Duke 46.8 (28.1)

osnet_x0_25 Duke | Market 28.4 (10.7)
osnet_x0_25 Duke | Duke 41.4 (23.9)
osnet_ibn_x1_0 Duke | Market 35.3 (14.3)
osnet_ibn x1_0 Duke | Duke 54.7 (32.7)
osnet_ain x1.0 Duke | Market 38.5 (16.2)
osnet_ain x1_0 Duke | Duke 54.6 (33.2)

Tabla 4.5: Experimento 2: Resultados de modelos preeentrenados en Duke y
testeados en Market y Duke con la segmentacién de instancias de las imagenes
de la base de datos.

Sin embargo, si nos fijamos en algunos ejemplos visuales concretos de la eva-
luacién (Figura se ve como al hacer segmentacién de instancias obtenemos
mejoras. Al sélo aparecer la persona, extrae mejor las caracteristicas y hace que
identifique a la persona sin tener influencia de lo que le rodea. Esto se puede
entender mejor en el ejemplo de la Figura donde vemos que con el conjunto
de datos original la red se 'distrae’ con el coche naranja a la hora de detectar a
la persona. En cambio, a pesar de no re-identificar del todo bien, con la imagen
segmentada el coche ya no existe y sélo se fija en la persona que es lo tnico que
ve y realmente nos interesa, buscando asi la similitud sélo referido a la persona.

En el apéndice [B] podemos ver més resultados donde utilizar como entrada al
sistema las imagenes después de aplicarles la segmentacién de instancias produce
mejores resultados frente al conjunto de datos original.
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(b) Base de datos segmentada

Figura 4.4: Experimento 2: Mejora de testear utilizando la segmentacion de
instancias de imagenes frente a utilizar el conjunto de datos original. En cada
fila, la imagen de la izquierda es la imagen de consulta, y el resto son las imagenes
més similares encontradas (de izquierda a derecha) por el sistema. El cuadro
verde indica acierto mientras que el rojo indica error. Este ejemplo es resultado
de evaluar mobilenetv2_x1_0 preentrenado en Market y testeado en Duke.

4.4. Experimento 3: Evaluacién de modelos con
entrenamientos propios

Objetivo: La finalidad de este experimento es evaluar el funcionamiento de
diferentes modelos entrenados con los conjuntos de datos segmentados, intentado
asi, conseguir una mejor generalizacién del modelo.

Descripcién: Para realizar una comparacion justa, se van a realizar dos en-
sayos, primero el entrenamiento y testeo con el conjunto de datos originales y
luego se hard con la segmentacién de instancias de las imagenes del conjunto
de datos. En este experimento vamos a utilizar dos modelos. Los escogidos son
osnet_x0_25 porque es que tiene menor pardmetros y el més rdpido (ver Tabla
de caracteristicas [4.1)), y osnet_ain_z1_0 porque es el que mejores resultados
proporciona (Tabl y Tabla . Para la realizacién del entrenamiento de
todos los modelos se han seleccionado 50 épocas, la funcién de pérdida Softmax
y el optimizador Adam con el método de velocidad de aprendizaje ’single_step’.
Los resultados del conjunto de datos originales y con la segmentacion de ins-
tancias de imagenes de Duke y testeados en el conjunto de datos de Market se
ven en la tabla[4.6] Los obtenidos entrenando en Market y testeando en Duke
se ven en la tabla

Resultados: Analizando la Tabla[4.6] podemos ver que los modelos resultan-
tes siguen dos tendencias. En primer lugar, los modelos entrenados y testeados
en el mismo conjunto de datos obtienen resultados ligeramente inferiores en el
caso de utilizar imagenes segmentadas, debido probablemente, a que la red en
ciertos casos se apoya en informacién proveniente del fondo de la imagen. Sin
embargo, en el caso de evaluaciones cruzadas, se observa una segunda tenden-
cia de mejora de hasta 4.9 puntos cuando el entrenamiento se ha realizado con
imagenes segmentadas frente a un entrenamiento con los datos originales. Por
lo tanto, estos resultados muestran como el paso propuesto, de segmentar en
detalle las imagenes de las personas, merece la pena de cara a obtener mejor
generalizacion de los modelos.
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(b) Base de datos segmentada

Figura 4.5: Experimento 2: Ejemplo de identificacion con y sin la segmentacion
propuesta. En cada fila, la imagen de la izquierda es la imagen de consulta, y el
resto son las imdgenes més similares encontradas (de izquierda a derecha) por el
sistema. El rojo indica error.Sin embargo, en este ejemplo se muestra la distrac-
cién del modelo con el coche naranja si utilizamos el conjunto de datos original,
a diferencia de los resultados utilizando segmentacién de instancias en los que
sblo se fija en la persona. Es un resultado de la evaluacién mobilenetv2_x1_0
preentrenado en Market y testeados en Duke.

En la Figura se puede ver la evolucion del entrenamiento del modelo
osnet_10-25. Ademds, en el apéndice [C] se pueden ver las grificas restantes de
pérdida y precisién de los modelos entrenados desde cero durante 50 épocas.
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(a) Precisién del modelo

Figura 4.6: Experimento 3: Graficas de precision y pérdidas en el modelo os-
net_x0_25 entrenado con la segmentacién de instancias de imagenes del Market
y testeado con la segmentacion de instancias de imagenes de Duke. Observamos
como el sistema mejora cuando se incrementan las épocas (epoch) obteniendo
mejores resultados a mayor épocas entrenando.

PERDIDAS DEL MODELO

(b) Pérdida del modelo
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Modelo Train Test Rankl | Rank5 | Rank10 | mAP
Modelo entrenado con segmentacion de instancias de imagenes
osnet_x0_25 Duke | Market 30.3 49.4 58.7 12.2
osnet_x0_25 Duke Duke 45.6 62.8 69.6 28.3
osnet_ain_ x1_.0 | Duke | Market 49.0 68.7 75.8 23.4
osnet_ain_ x1_0 | Duke Duke 65.0 78.7 82.4 43.2
Modelo entrenado con conjunto de datos originales
osnet_x0_25 Duke | Market 26.2 42.9 51.1 10.3
osnet_x0_25 Duke Duke 45.6 65.7 73.6 29.5
osnet_ain_ x1_.0 | Duke | Market 44.1 63.8 71.6 19.4
osnet_ain_ x1_0 | Duke Duke 68.9 80.7 85.0 46.3

Tabla 4.6: Experimento 3: Comparacién de resultados de modelos entrenados
por nosotros en el conjunto de datos Duke y testeado en Market y Duke con
la segmentacién de instancias de imagenes del conjunto de datos frente a los
conjunto de datos original.

Modelo [ Train | Test | Rankl | Rank5 | Rank10 | mAP
Modelo entrenado con segmentacion de instancias de imagenes
osnet_x0_25 Market | Duke 20.3 33.7 40.3 10.6
osnet_x0_25 Market | Market 55.9 76.8 83.8 33.2
osnet_ain_x1_0 | Market Duke 42.1 56.6 62.8 23.3
osnet_ain_x1_0 | Market | Market 77.3 89.7 92.9 53.8
Modelo entrenado con conjunto de datos originales
osnet_x0_25 Market | Duke 8.4 14.8 19.0 3.5
osnet_x0_25 Market | Market 54.6 77.3 85.4 32.9
osnet_ain_x1_0 | Market Duke 26.7 40.8 46.8 13.2

osnet_ain_x1_0 | Market | Market

Tabla 4.7: Experimento 3: Comparacién de resultados de modelos entrenados
por nosotros en el conjunto de datos Market y testeado en Duke y Market
con la segmentacion de instancias de imagenes del conjunto de datos frente a
los conjunto de datos original.



Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

5.1. Conclusiones Técnicas

Se ha realizado un estudio de los métodos existentes de re-identificaciéon ba-
sados en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning), centrandonos en
redes neuronales convolucionales (CNN). Con este estudio se han verificado y
replicado los resultados principales que se encuentran en la literatura més rela-
cionada, realizando las distintas evaluaciones de los métodos de re-identificacion,
comprobando que los resultados proporcionados son correctos y verificando los
problemas abiertos que presentan, en particular, la falta de generalizacién a
entornos diferentes al utilizado en el entrenamiento de los sistemas.

Ademas, se ha propuesto una variacion a los métodos estudiados. Esta va-
riacién consiste en realizar un paso de pre-procesado encargado de hacer la
segmentacién de instancias (en este caso personas) de las imdgenes del conjunto
de datos, buscando conseguir una mejora del sistema.

Para el estudio y para comprobar el funcionamiento del sistema propuesto
hemos realizado tres bloques de experimentos donde se evalian los distintos
modelos preentrenados (experimento 1y 2) y entrendndolos desde cero (experi-
mento 3) con los distintos conjuntos de datos. La conclusién principal extraida
de estos experimentos es que la variaciéon propuesta produce mejora frente a
los modelos con el conjunto de datos originales, obteniendo asi un sistema més
generalizable que es lo que buscdbamos. En especial, esta mejora se refleja cuan-
do hacemos nuestros propios entrenamientos desde cero con la segmentacion de
instancias de las imagenes de los conjuntos de datos. Aun asi, cuando usamos
los modelos previamente entrenados y testeamos en un conjunto de datos con
la segmentacion de instancias hecha también se puede ver visualmente en las
imégenes de los resultados cémo busca mejor a la persona a re-identificar, ya
que con el conjunto de datos original se distrae con objetos de su alrededor.

Con todos estos resultados podemos concluir que merece la pena invertir
tiempo en hacer la segmentacién de instancias de imagenes como paso inicial
del sistema.
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Problemas encontrados El principal problema practico en la realizacién de
este trabajo han sido los requisitos hardware. Para poder escribir cédigo Python
instalé Anaconda pero paquetes los Opencv y dlib daban fallo de instalacién.
Este problema se ha solucionado utilizando el entorno de Google Colab.

La mayoria de los experimentos se han ejecutado en el entorno de Google
ColabE| Este es un entorno gratuito en la nube, que da acceso a la utilizacién de
GPUs, pero que implica una serie de problemas a la hora de lanzar las distintas
evaluaciones, ya que el tiempo de uso de la GPU est4 limitado. Esto ha supuesto
que se ralentice el proceso de evaluacién y entrenamiento de los modelos junto
con la limitacion del tiempo de entrenamiento de estos.

5.2. Conclusiones Personales

Gracias a este proyecto he descubierto més en profundidad la visién por
computador, en particular temas relacionados con el deep learning, ya que a
penas habia trabajado en ello.

También me ha servido para ver el funcionamiento del grupo de investigacion,
trabajando en temas de investigacién y aprendiendo las distintas implementa-
ciones que hacian.

5.3. Trabajo Futuro

Se han planteado una serie de ideas que podrian mejorar el sistema propuesto
en futuras ampliaciones o mejoras:

= Para seleccionar a la persona que queremos identificar entre las personas
de la base de datos podriamos hacer una votacion entre las 10 primeras
imégenes, donde la persona que tenga mas votos serd la elegida como
més similar. Con esto podriamos hacer el sistema més robusto ya que hay
muchas veces que no siempre la persona con menor distancia es la misma
que la de la imagen.

= Para conseguir mejores identificaciones podriamos fijarnos y seleccionar
primero personas que tengan las regiones locales comunes (por ejemplo el
mismo color de sudadera, o de pantalones) a la persona que re-identificaremos
para acortar el rango, y luego calcular las distancias métricas de cada una.

Thttps://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
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Apéndice A

Detalles adicionales de los
experimentos

A.1. Resultados de todos los modelos preentre-
nados

Estos resultados se pueden ver en la Tabla

A.2. Resultado de los dos modelos seleccionados
entrenados desde cero durante 50 épocas

Estos dos modelos (osnet_x0-25 y osnet_ain_x1.0) han sido entrenados y
testeados con los conjuntos de datos originales y con la segmentacién de instan-
cias de las imédgenes de los conjuntos de datos. En la Tabla[A.2] podemos ver los
resultados de cada entrenamiento con su respectivo conjunto de datos. Hay que
recalcar que cuando se dice Modelo entrenado con segmentacién de instancias
de imagenes, en el testeo también se usan los datos con segmentacién de instan-
cias de la base de datos correspondiente. Cuando entrenamos con el conjunto de
datos originales es lo mismo, se testea luego con el conjunto de datos originales
correspondiente.

A.3. Resultados adicionales

Se han realizado evaluaciones de los diferentes modelos preentrenados en un
conjunto de datos adicional. Este conjunto de datos es M. SMT17 donde sus
imégenes fueron realizadas mediante 15 cidmaras. Esté formado por:

= 4101 identidades de personas.

= 126441 iméagenes en total subdivididas en: 32621 de entrenamiento, 11659
de consulta y 82161 de galeria.

Los resultados de estas evaluaciones se ven en las Tablas y y son
con los conjuntos de datos originales.
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Modelo Train Test Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1_0 | Market | Duke 25.1 (13.3)
mobilenetv2 x1_0 | Market | Market 86.2 (68.6)

mobilenetv2 x1_4 Market Duke 23.1 (12.7)
mobilenetv2 x1_4 Market | Market 86.8 (69.9)
osnet_x1_0 Market Duke 34.6 (19.7)
osnet_x1.0 Market | Market 94.2 (83.6)
osnet_x0_75 Market Duke 33.5 (18.8)
osnet_x0_75 Market | Market 93.9 (82.4)
osnet_x0_5 Market Duke 29.2 (17.0)
osnet_x0_5 Market | Market 92.8 (81.3)
osnet_x0_25 Market | Duke 28.2 (15.1)
osnet_x0_25 Market | Market 91.6 (77.4)

osnet_ibn x1_0 Market | Duke 47.9 (27.6)
osnet_ibn x1_0 Market | Market 92.9 (80.0)
osnet_ain x1_0 Market | Duke 52.4 (30.5)
osnet_ain x1_.0 | Market | Market 92.7 (80.3)
mobilenetv2 x1_.0 | Duke | Market 39.9 (17.0)

mobilenetv2 x1.0 | Duke Duke 74.9 (56.6)
mobilenetv2 x1_4 Duke Market 38.0 (16.3)
mobilenetv2 x1_4 Duke Duke 76.6 (57.6)

osnet_x1_0 Duke Market 50.2 (22.5)
osnet x1_0 Duke Duke 87.0 (72.7)
osnet_x0_75 Duke Market 47.8 (21.1)
osnet_x0_75 Duke Duke 85.5 (72.1)
osnet_x0_5 Duke Market 46.7 (20.1)
osnet_x0_5 Duke Duke 85.4 (70.7)
osnet_x0_25 Duke | Market 41.9 (17.9)
osnet_x0_25 Duke Duke 81.6 (65.1)

osnet_ibn_x1_0 Duke | Market 57.8 (27.4)
osnet_ibn_x1_0 Duke Duke 84.5 (69.2)
osnet_ain x1_0 Duke | Market 61.0 (30.6)
osnet_ain x1_0 Duke Duke 85.1 (70.4)

Tabla A.1: Experimento 1: Resultados de todos los modelos preentrenados. Re-
saltados los modelos que seccionamos como mejores.



APENDICE A. DETALLES EXPERIMENTOS 32
Modelo [ Train [ Test [ Rankl [ Rank5 [ Rank10 [ mAP
Modelo entrenado con segmentacién de instancias de imagenes
osnet_x0_25 Duke Market 30.3 49.4 58.7 12.2
osnet_x0-25 Duke Duke 45.6 62.8 69.6 28.3
osnet_ain_x1_0 Duke Market 49.0 68.7 75.8 23.4
osnet_ain_x1.0 Duke Duke 65.0 78.7 82.4 43.2
osnet_x0_25 Market Duke 20.3 33.7 40.3 10.6
osnet_x0_25 Market | Market 55.9 76.8 83.8 33.2
osnet_ain_x1_0 | Market Duke 42.1 56.6 62.8 23.3
osnet_ain_x1.0 | Market | Market 77.3 89.7 92.9 53.8
Modelo entrenado con conjunto de datos originales
osnet_x0_25 Duke Market 26.2 42.9 51.1 10.3
osnet_x0_25 Duke Duke 45.6 65.7 73.6 29.5
osnet_ain_x1_.0 Duke Market 44.1 63.8 71.6 19.4
osnet_ain_x1_-0 Duke Duke 68.9 80.7 85.0 46.3
osnet_x0_25 Market Duke 8.4 14.8 19.0 3.5
osnet_x0-25 Market | Market 54.6 77.3 85.4 32.9
osnet_ain_x1_0 | Market Duke 26.7 40.8 46.8 13.2
osnet_ain.x1.0 | Market | Market 78.3 91.2 94.3 54.1
Tabla A.2: Resultados totales de entrenar los modelos desde cero con la seg-

mentacion de instancias de imagenes del conjunto de datos frente al conjunto

de datos original

Modelo Train Test Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1.0 | MSMT17 | Market 37.9 (17.2)
mobilenetv2 x1.0 | MSMT17 | MSMT17 *
mobilenetv2 x1.4 | MSMT17 | Market 38.2 (17.4)
mobilenetv2 x1.4 | MSMT17 | MSMT17 *

osnet_x1_0 MSMT17 | Market 66.6 (37.5)

osnet_x1_0 MSMT17 | MSMT17 *

osnet_x0_75 MSMT17 | Market 63.6 (35.5)
osnet_x0_75 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_x0_5 MSMT17 | Market 64.3 (34.9)
osnet_x0_5 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_x0_25 MSMT17 | Market 59.6 (33.6)
osnet_x0-25 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_ibn x1 .0 | MSMT17 | Market 66.7 (39.8)
osnet_ibn x1_0 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_ain x1.0 | MSMT17 | Market 70.1 (43.3)
osnet_ain x1.0 | MSMT17 | MSMT17 *

*

Tabla A.3: Tabla de resultados de modelos preentrenados en MSMT17 y tes-
teados en Market. Los resultados con
gran tamano del conjunto de datos M SMT17

no se han podido realizar debido al
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Modelo Train Test Rankl (mAP)
mobilenetv2 x1.0 | MSMT17 Duke 42.7 (24.1)
mobilenetv2_x1.0 | MSMT17 | MSMT17 *
mobilenetv2 x1.4 | MSMT17 Duke 42.9 (25.3)
mobilenetv2 x1.4 | MSMT17 | MSMT17 *

osnet_x0_25 MSMT17 Duke 61.9 (42.2)

osnet_x0_25 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_ibn_x1_0 MSMT17 Duke
osnet_ibn_x1_0 MSMT17 | MSMT17 *
osnet_ain x1.0 | MSMT17 Duke 71.1 (52.7)
osnet_ain_x1_0 MSMT17 | MSMT17 *

(@)
oo
—_

188)

Tabla A.4: Tabla de resultados de modelos preentrenados en MSMT17 y tes-
teados en Duke. Los resultados con * no se han podido realizar debido al gran
tamano del conjunto de datos MSMT17

Modelo Train Test Rankl(mAP) | Rankl(mAP)
10 épocas 20 épocas
mobilenetv2_x1_0 | Market + Duke Duke 13 3 (6.5) 14.9 (7.9)
osnet_x0-25 Market + Duke Duke 1(4.1) 12.5 (6.2)
osnet_ibn_x1_0 Market 4+ Duke Duke 25 0 (12.8) 31.5 (17.2)
osnet_ain_x1_0 Market + Duke | Duke 28.5 (14.6) 31.9 (16.6)
mobilenetv2_x1.0 | Market + Duke | Market 26.1 (10.9) 31.0 (13.5)
osnet_x0-25 Market + Duke | Market 26.2 (10.2) 29.8 (12.1)
osnet_ibn_x1_0 Market + Duke | Market 42.3 (18.2) 47.8 (21.6)
osnet_ain_x1_0 Market + Duke | Market 43.1 (19.1) 46.9 (21.3)

Tabla A.5: Tabla de resultados de modelos preentrenados en MSMT17 y tes-
teados en Duke. Los resultados con * no se han podido realizar debido al gran
tamano del conjunto de datos MSMT17

También se realizaron entrenamientos con los conjuntos de datos originales
durante 10 y 20 épocas, viendo como cuantas mas épocas se entrena, mejor
resultados se obtiene. Estos entrenamientos se han realizado combinando las
imagenes de entrenamiento, galeria y consulta. Los resultados se observan en la

Tabla [A.H



Apéndice B

Mejoras visuales de la
segmentacion de instancias
del conjunto de datos frente
al conjunto de datos
original

B.1. Modelos preentrenados en DukeMTMC —
reird y testeados en Market1501

Podemos verlo en las Figuras y[B4] En todas estas figuras, en
cada fila, la imagen de la izquierda es la imagen de consulta, y el resto son las
imdgenes més similares encontradas (de izquierda a derecha) por el sistema. El
cuadro verde indica acierto mientras que rojo indica error.

Bl |

] | g™

= &
| /o =

Base de datos 0r1g1nal

,,,,, “ |

Base de datos Segmentada

Figura B.1: Ejemplo 1: Modelo osnet_x0-25

34
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(b) Base de datos segmentada

Figura B.3: Ejemplo 3: Modelo osnet_ibn_x1_0

B.2. Modelos preentrenados en Market1501 y tes-
teados en DukeMTMC — reid

Podemos verlo en las Figuras y B En todas estas figuras, en
cada fila, la imagen de la izquierda es la imagen de consulta, y el resto son las
imégenes més similares encontradas (de izquierda a derecha) por el sistema. El
cuadro verde indica acierto mientras que rojo indica error.
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i

(a) Base de datos orlgmal

i VAL

(b) Base de datos segmentada

Figura B.4: Ejemplo 4: Modelo osnet_ibn_x1_0

(a) Base de datos original

o ‘,,:v'x ‘ ‘,‘ c.;
' r /1 ) i ']
SLW L RF

(b) Base de datos segmentada

Figura B.5: Ejemplo 5: Modelo mobilenetv2 x1.0

(b) Base de datos segmentada

Figura B.6: Ejemplo 6: Modelo mobilenetv2 x1.0

(b) Base de datos segmentada

Figura B.7: Ejemplo 7: Modelo osnet_x0-25



Apéndice C

Comportamiento de
modelos durante los
entrenamientos

C.

1. Entrenamiento con la segmentacion de ins-
tancias de las imagenes del conjunto de da-
tos de Duke y testeado en Market

C.1.1. OsNet_x0_25

Precisién

Los graficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras

PRECISION DEL MODELO PERDIDAS DEL MODELO
120 7
100 E
80
8
’ ENTRENAMIENTO ‘§
L
- TEST o
20
1
! 10 20 30 40 50 60 . 0 10 20 30
Epoch Epoch
(a) Precisién del modelo (b) Pérdida del modelo
Figura C.1:

C.1.2. osnet_ain x1. 0

Los graficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras
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Precision
2

C.

C.2.1.

PRECISION DEL MODELO
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(a) Precision del modelo

Figura C.2:
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—#—ENTRENAMIENTO
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ngL®
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10 20 30 40 50 60

Epoch
(b) Pérdida del modelo

2. Entrenamiento con la segmentacion de ins-
tancias de las imagenes del conjunto de da-

tos de Duke y testeado en Duke

OsNet_x0_25

Los gréficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras [C.3|
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C.2.2. osnet_ain x1 0
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o8
.. .".lgq:'fu"ﬂ---nﬂ“\-lf
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(b) Pérdida del modelo

Los graficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras [C.4]
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PRECISION DEL MODELO PERDIDAS DEL MODELO
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(a) Precisién del modelo (b) Pérdida del modelo
Figura C.4:

C.3. Entrenamiento con el conjunto de datos
original de Duke y testeado en Market

C.3.1. OsNet_x0_25
Los graficos de pérdida y precision se observan en las Figuras
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Figura C.5:

C.3.2. osnet_ain x1.0

Los graficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras
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Los gréficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras [C.7]
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Los graficos de pérdida y precision se observan en las Figuras



APENDICE C. GRAFICAS DE ENTRENAMIENTOS DE MODELOS 41
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Figura C.8:
C.5. Entrenamiento con la segmentacién de ins-
tancias de las imagenes del conjunto de da-
tos Market y testeado en Duke
C.5.1. OsNet_x0_25
Los graficos de pérdida y precision se observan en las Figuras
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Los graficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras
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Los gréficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras[C.12]
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Figura C.12:

C.7. Entrenamiento con la segmentacion de ins-
tancias de las imagenes del conjunto de da-
tos Market y testeado en Market

C.7.1. OsNet_x0_25

Los gréficos de pérdida y precisién se observan en las Figuras
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