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Abstract

In the recent years, the demand for unsupervised annotation tools to annotate and
classify large audiovisual datasets has grown considerably. One of these tasks is
concretely addressed on TV broadcast videos, to determine who and when appears in a
video sequence.

This work is aimed on exploring deep learning methods for face feature extraction and
the implementation of a verification system in order to boost the performance of person
recognition tasks.

A comparison between different identification methods that have been developed during
this project is made, with the aim of evaluating their performance and to conclude which
ones are the best.

Finally, a comparison between the results obtained with this system and the one
proposed by the 2015 UPC System Mediaeval Multimodal Person in Discovery TV
Broadcast is done. Achieving a performance boost up to 5.8% in terms of Mean Average
Precision.
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Resum

En els darrers anys ha aparegut la necessitat de disposar d’eines d’anotacié no
supervisada per tal de classificar i anotar grans conjunts de dades audiovisuals. Una
d’aquestes tasques recau en anotar sequencies de video de TV per tal de determinar qui
i quan apareix en un video.

Aquest treball es centra en explorar sistemes d’extraccid de caracteristiques basats en
tecniqgues de deep learning i la implementacié d’un sistema de verificacié per tal de
millorar aquestes tasques d’anotacio.

En el transcurs del projecte es realitza una comparativa de les diferents metodologies
d’anotacié que s’han desenvolupat amb l'objectiu d’avaluar-ne el rendiment i acabar
seleccionant-ne les millors

Finalment s’acaba comparant els resultats del sistema final amb la proposta de UPC
System for the 2015 MediaEval Multimodal Person Discovery in Broadcast TV task,
obtenint una millora superior al 5,8% en termes de Mean Average Precision.
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Resumen

En los dltimos afios ha aparecido la necesidad de disponer de herramientas de anotacién
no supervisada para clasificar y anotar grandes conjuntos de datos audiovisuales. Una
de estas tareas recae en anotar secuencias de video de TV para determinar quién y
cuando aparece en un video.

Este trabajo se centra en explorar sistemas de extraccion de caracteristicas basados en
técnicas de deep learning i la implementacion de un sistema de verificacién para mejorar
estas tareas de anotacion.

En el transcurso del proyecto se realiza una comparativa de las diferentes metodologias
de anotacién que se han desarrollado con el objetivo de evaluar su rendimiento y acabar
seleccionando las mejores

Finalmente se termina comparando los resultados del sistema final con la propuesta de
UPC System for the 2015 Mediaeval Multimodal Person Discovery in Broadcast TV task
obteniendo una mejora superior al 5,8% en términos de Mean Average Precision.
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1. Introduccio

La enorme quantitat de dades visuals (videos) que es genera actualment crea una forta
necessitat d'eines d'anotacié que facin possible la cerca i recuperacié de la informacio
present en els videos. Una de les informacions més rellevants és la identitat de les
persones. En aquest context, 'anotacié consisteix en determinar qui apareix i en quins
instants.

Per tal de realitzar aquestes tasques d’anotacid no supervisada s’utilitzen diferents
tecniques que s’aprofiten dels recursos presents en el video com ara audio, imatges
facials o text.

1.1. Declaracié d’intencions

L’'objectiu d’'aquest projecte és explorar técniques basades en deep learnig i la
implementacié d’'un sistema de verificacio per tal de millorar el rendiment de 'anotacié no
supervisada en sequencies de video.

El treball es centrara en la identificacio de persones mitjangant el reconeixement de
noms escrits i la identificacié facial ja que sén dels recursos més rellevants que s'utilitzen
en les anotacions multimodals.

Aquest treball es desenvolupa a l'entorn del CAMOMILLE project (Collaborative
Annotation of multi-MOdal, multl-Lingual and multi-mEdia documents) proposat per I
European Coordinated Research on Long-term Challenges in Information and
Communication Sciences & Technologies ERA-NET.

El projecte neix com a la continuacié logica de la submissié de I'any passat per part de la
UPC, amb l'objectiu millorar-ne els resultats mitjancant I'is de noves técniques
d’anotacio.

Per dur a terme aquesta tasca s’implementara un sistema complert d’anotacio
automatica i es desenvoluparan nous components per tal d’incorporar I's de técniques
de deep learning. Finalment es fara una comparativa dels diferents métodes proposats
per seleccionar-ne els millors i acabar comparant-ne el rendiment amb la submissié de
l'any passat, UPC System for the 2015 MediaEval Multimodal Person Discovery in
Broadcast TV task[1].

Les principals contribucions que s’han realitzat amb aquest projecte sén les seguents:
— Desenvolupament de un sistema de verificacio per 'anotacio de videos
— Desenvolupament de un sistema de clustering per I'anotacié de videos

— Desenvolupament d’'un sistema extractor de caracteristiques facials mitjangant
CNN

— Desenvolupament d’'un programa d’anotacié manual

10
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1.2. Requeriments i especificacions

Requeriments del projecte:

Desenvolupar un sistema d’extraccidé de caracteristiques facials mitjangant CNN
— Desenvolupar un programa base per el sistema d’anotacié automatica

— Provar i desenvolupar els diferents metodes de verificacié

Provar i desenvolupar un sistema basat en clustering

Especificacions del projecte:

— Els programes d’anotacié automatica i manual estan desenvolupats amb Python.

— EIl programa d’extraccié de caracteristigues amb CNN esta desenvolupat amb
Matlab

— EIl programa d’anotacié automatica monomodal basat en video ha d’assolir un
rendiment superior a l'utilitzat en la submissié de I'any passat

1.3. Plade Treball

Durant el desenvolupament del projecte s’ha intentat seguir la planificacié marcada per el
project proposal plan i el critical review. El pla de treball proposat t¢ com a objectiu
familiaritzar-se amb la tematica del projecte i les eines principals per després centrar-se
exclusivament en el desenvolupament.

En general, a excepcié de I'addicié del desenvolupament del software d’anotacié manual
i alguns petits ajustaments en els terminis de les tasques, s’ha seguit la planificacio
establerta.

Jan 31 _Fen7 | Fenld | Fen2i | Fends Mar

Jun

EEEE

Intraduction to CHN

Emiironment set up ‘
Base system analysis == ‘
Face 1D using CHH ‘ ‘
Fae clustering using CHN . ‘
Experimentsl results | | 4 ‘

Final repoConclusions

Study of deep leaming I
Lean gvn | ; j \
| | \ \
Figura 1: Diagrama de Gantt proposat en el project proposal plan

— --
P @), 2016
project - ‘
- ) I I I I I I I T
. -] ezt 20 Wkl ozt 2 Vet 21 ivazt 2t Wzt 25 Vet % ivs
Name | Begin date | End date E-m e i . — s e s a0
MAP evaluation /0516 18/05/16 [ —
Face frentalization 18/05/16  01/06/1% [ ]
Eatrh processing 1805716 O1/06/16 [ |
Clustering 01/06/76  08/06/16

Fine-tuning and final evelua.. 08/06/16 27708/16 |

Figura 2: Diagrama de Gantt proposat en el critical review
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2. Estat de ’art:

2.1. Xarxes neuronals convolucionals (CNN’S)

Les xarxes neuronals convolucionals sén un sistema de machine learning amb una certa
semblanca estructural al funcionament de cortex visual huma. Aguest tipus de xarxa son
una variant de les xarxes neurals multicapa on la seva arquitectura esta optimitzada per
treballar amb entrades 2D, de manera que sén molt més efectives per tasques com la
visié artificial.

Aquestes xarxes tenen l'objectiu de extreure informacié d’alt nivell de les imatges
d’entrada per finalment classificar-les o extreure’n els vectors de caracteristiques. Per tal
de realitzar tot aquest proceés, les diferents capes que conformen al xarxa neuronal
s’encarreguen de processar la imatge d’entrada de manera que la sortida de l'ultima
capa s’obtingui el resultat. Les capes estan organitzades de manera que cada una d’elles
processa la sortida de I'anterior excepte la primera capa que processa directament la
imatge i l'ultima capa on la sortida ja és directament el resultat.

Actualment podem trobar una gran varietat de capes segons el tipus d’arquitectura
utilitzada. Tot i aixd normalment acostuma a haver 4 tipus de capes basiques presents
en la majoria d’elles:

e Convolutional Layer: Es la capa basica que constitueix a xarxa. Els parametres
d’aquesta capa sén un conjunt de filtres que realitzen una convolucié sobre la
informacio d’entrada. De manera que si tenim k filtres de dimensions nxnxr que
operen sobre unes dades d’entrada mxmxr obtindrem una sortida amb dimensions
(m—-n+1)x(m-n+1)xk. Un dels parametres d’aquest tipus de capes es el pas de
convolucio (stride), que és equivalent aplicar un delmat a la sortida de la
convolucio.

e Pooling Layer: L'objectiu d’aquesta capa es reduir la mida espacial de I'entrada
per tal de disminuir el nombre de parametres i de calculs. Actualment hi ha
diferents criteris per realitzar aguesta operacié dels quals el max pooling és el
més utilitzat. Aquest consisteix en transformar regions 2x2 o 4x4 en una sola
component d’'igual valor a I'element maxim de I'entrada.

e Fully Connected Layer: Mitjangcant una convolucié 1x1 aquest tipus de capes
s’encarreguen de generar una sortida mono-dimensional. Normalment es
posiciona en les ultimes posicions i s’encarreguen de realitzar classificacio o
raonaments d’alt nivell. Aquest tipus de capes no deixen de ser un cas particular
de capes convolucions.

e RelLU Layer (non-linearity): La seva funcié es introduir no-linearitat en la xarxa,
per exemple mitjancant la funcid6 f(x)=max(0,x) que resulta en un llindar
d’activacio a 0.

Per tal de determinar els parametres dels filtres de les capes convolucions s’ha de
realitzar un entrenament de la xarxa sobre un conjunt de dades etiquetades destinades a
'entrenament. L’entrenament és realitza mitjangant el procés de back propagation on per
a cada imatge d’entrada es computa l'error que s’ha produit en la classificacid i
s’actualitzen el parametres dels filtres per tal de minimitzar-lo mitjancant I'algorisme de
gradient descent.

12
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pooling pooling

convolution fully
connected

output
classes

input image feature maps
Layer 0 1 2 3 4 5 6

Figura 3: Exemple d’estructura de xarxa neuronal convolucional, on és pot observar la connexio tipica entre
capes i els diferents elements que la conformen.

2.2. Deep Face VGG-NET

VGG-NET es una arquitectura de xarxa neuronal convolucional proposada per Karen
Simonyan & Andrew Zisserman del Visual Geometry Group d’Oxford. Aquesta xarxa va
aconseguir la primera posicio en la ImageNet Challenge 2014 [2].

Les principals caracteristiques d’aquesta xarxa soén les seguents:

e Les imatges d’entrada es pre-processen mitjancant la subtraccié de la mitja RGB
computada en el conjunt d’entrenament per a cada pixel.

o Els filtres utilitzats en les capes convolucionals presenten dimensions bastant
reduides 3x3 que (les minimes dimensions que permeten captura la nocié de
posicio)

e El pas de convolucié és manté fixe a 1 i totes les capes de convolucié estan
seguides per un RelLU.

e En les capes de convolucio és realitza padding per tal de preservar la resolucié
de sortida.

e S'utilitza max-pooling sobre regions 2x2 amb un stride de 2, no totes les capes
convolucionals estan precedides per pooling.

o La xarxa finalitza amb tres fully conected layers (FC): les dues primeres tenen
4096 connexions mentre que la tercera realitza la classificacié softmax amb 1000.

La xarxa VGG té diferents variants, la utilitzada en aquest projecte es la variant A. La
seva estructura es mostra a continuacio.

layer 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
type | input  conv relu cony relu mpool conv relu conv relu mpool  conv relu conv relu conv relu mpool  conv
name convl_1 relul_1 convl_2 relul_2 pooll conv2_I relu2_I conv2_2 relu2_2 pool2 conv3_l relu3_1 conv3_2 relu3_2 conv3_3 relu3_3 pool3 conv4_l
support - 3 1 3 1 2 3 1 3 1 2 3 1 3 1 3 1 2 3
filt dim - 3 - 64 - - 64 - 128 - - 128 - 256 - 256 - - 256
num filts - 64 — 64 - — 128 — 128 - — 256 — 256 - 256 — — 512
stride - 1 | 1 1 2 | 1 1 1 2 | | 1 1 1 1 2 1
pad 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1
layer 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37
type relu conv relu conv relu  mpool conv relu conv relu conv relu mpool conv relu conv relu conv softmx
name |relud | convd 2 relud 2 convd 3 relud 3 poold conv5_1 relu5 1 conv5 2 relu5 2 conv5 3 relu5 3  pool5 fco relu6 fc7 relu7  fc8 prob
support 1 3 1 3 1 2 3 1 3 1 3 1 2 7 1 1 1 1 1
filt dim - 512 - 512 - - 512 - 512 - 512 - - 512 - 4096 - 4096 -
num filts - 512 - 512 - - 512 - 512 - 512 - - 4096 - 4096 - 2622 -
stride 1 1 1 1 1 2 | 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1
pad 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Taula 1: Estructura de la configuracio A de la xarxa VGG. Taula extreta de [3]

13
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Aquesta arquitectura s’ha entrenat amb éxit per tal de realitzar tasques de verificacié i
classificacio facial. Aconseguint una exactitud del 98.95% i 97.3% en les bases de dades
Labeled Wild Faces(LWF) i Youtube Faces Dataset respectivament [3].

L’entrenament es va realitzar mitjangcant una base de dades composta per 2.6 milions
d'imatges provinents de 2622 identitats amb [l'objectiu de realitzar classificacié i
verificacio facial. De manera que es poden obtenir els resultats de classificacio o els
vectors de caracteristiques a partir de qualsevol imatge facial d’entrada.

2.3. ldentificacié no supervisada de persones en videos

La identificacié no supervisada de persones en sequiiencies de videos és una tasca amb
un llarg recorregut. Al 1999 és van realitzar les primeres propostes per afrontar el
problema [4],[5].

L’objectiu de la identificacidé no supervisada consisteix en anotar els moments d’aparicié
per pantalla de les diferents persones que apareixen en una sequencia de video. Per tant,
per una banda és requereix esbrinar els noms de les persones mitjancant la informacié
present en el video, i per altre banda, identificar tot els moments en que una determinada
persona hi apareix.

La majoria dels sistemes actuals s6n multimodals, és a dir que utilitzen diferents fonts de
informacid per realitzar aquestes tasques. Actualment les 3 fonts d’informacié més
comunes son els noms escrits que apareixen per pantalla, 'audio corresponent als
segments de parla i les caracteristiques facials de les persones. Cada una d’elles
s'utilitza per realitzar una tasca concreta.

— Noms escrits: Aquesta font d’informacié s'utilitza per associar els nhoms que
apareixen en el video a les persones que apareixen juntament amb ells. Obtenint
aixi unes primeres hipotesis d’identificacié que serviran com a base per identificar
la resta de persones.

— Caracteristiques facials: Aquests descriptors s’extreuen a partir de les cares
detectades en els fotogrames del video i serveixen com a identificador biométric
per a cada identitat. S'utilitzen per segmentar els intervals d’aparicié6 d’una
mateixa persona [6].

— Fragments de parla: L'audio present en un video pot aportar 2 tipus d’'informacié.
Per una banda permet realitzar una primera identificacié de les persones a partir
dels noms esmentats en la parla i per altre banda també permet realitzar una
dialitzacié dels locutors utilitzant la veu com a model biométric per identificar les
persones de manera semblant a I'is de les cares. [7],[8].

Per aprofitar els recursos presents en aquestes fonts d’informaci6 s’utilitzen técniques
molt diverses i que en general, han seguit una notable evoluci6 per tal daugmentar-ne la
fiabilitat.

Una altre part molt important en I'anotacié no supervisada és la metodologia utilitzada
per realitzar les segmentacions, fusié d’informacié i propagacié de noms. Normalment,
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s’utilitzen técniques de clustering tan per la diaritzacié de parla com per la segmentacié
facial tot i que també es poden utilitzar altres metodologies com la utilitzacié de grafs [9].

2.4. Gaussian Naive Bayes

En machine learning, els classificadors Naive Bayes corresponen a una familia de
classificadors probabilistics que és basen en I'aplicacié del teorema de Bayes amb una
forta assumpcio d’independéncia entre caracteristiques [10].

Donada una variable y i un vector X1, ...,X, associat, el teorema de Bayes exposa la
seguent relacio:

P[y]P[I‘h...In | y]
P[;IH__,..._,;I‘HII

Mitjancant I'assumpcié de que els components de x soén independents, el criteri MAP
(Maximum a Posterior) permet classificar-lo de la segient forma:

P[y|:1"1,...,:1"ﬂ]=

Ply | z1,. .. z0) o< Ply) [ Pl | v)
1=1
l

y = argmax P(y) I[P ),

1=1

En el cas gaussia, s’assumeix una distribuci6 de probabilitat Gaussiana en les

caracteristiques.
1 Ti — 2
Pz | y) = — s exp (——[ ol ) )

. fE?rcryz 202

Y

De manera que mitjangant un conjunt d’entrenament amb les etiquetes de cada classe
podrem calcular P(y) i els parametres de la distribucié gaussiana de cada classe.

D’aquesta manera obtenim un classificador basat en el criteri MAP on la decisi6 es
realitzara mitjangant I'avaluaci6 del log likelihood ratio.

2.5. Joint Bayesian

El joint Bayes és una proposta de classificador binari per tal de determinar si dues cares
pertanyen al mateixa persona o no.

Aquest metode ha obtingut uns resultats del 92.4% d’exactitud en la Challenging Labeled
Face in Wild (LFW) data set. El que suposa una reduccié de un 10% comparat amb els
meétodes convencionals [11].

A diferencia de altres metodes classics que treballen sobre la diferencia entre dues cares
com es mostra en la figura 4, el joint bayesian intenta modelar la distribucié conjunta
entre dues cares (x1,x2) a avaluar per tal d’evitar reduir-ne la separabilitat.
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Figura 4: ll-lustracio de la pérdua de separabilitat entre 2 objectes a causa de la reduccio de la
dimensionalitat mitjangant métodes convencionals. Imatge extreta de [11]

Per aconseguir les distribucions conjuntes de (xi,X2) es defineixen a priori les
representacions facials com a la suma de dues variables independents gaussianes

X =Uu+e&

on x correspon a la cara observada, u s’encarreguen de modelar la part intrinseca de la
identitat i € la variacié intra-personal (expressions, il-luminacid, etc...). u i € segueixen
dues distribucions gaussianes N(0,S,) i N(0,S¢) on S, i S; sOn les dues matrius de
covariancies desconegudes.

Basant-nos en aquestes assumpcions, mitjancant algoritmes de maximitzacié de
'esperanga es poden aprendre efectivament els models parametrics de les dues
variables, fent possible la obtencié de les distribucions conjuntes.

Un cop obtingudes les distribucions, es possible establir la relacié de logaritme de les
probabilitats amb la seglient expressié. On el numerador correspon a la probabilitat de
gue xi i X2 pertanyin a la mateixa identitat i el denominador a que X1 i X2 pertanyin a
identitats diferents.

P(x1,%2|H)) _

T T T
————— = x1 Axy + x5 Axy — 2%, G
Playxy|Hp) LT T e

r(xq,%;) = log

Per tant A i G seran les matrius a determinar en la fase d’entrenament per tal de realitzar
la verificacio.

Finalment, establint un llindar sobre la relacié anterior podrem decidir si un conjunt de 2
cares pertany a la mateixa identitat o no.

2.6. Clustering Jerarquic

La clusteritzaci6 de dades o clustering és una técnica molt utilitzada en analisis de dades
i que té com a objectiu agrupar una col-lecci6 d’objectes de tal manera que els elements
d’un mateix grup (anomenat clusters) siguin mes semblants entre ells que no pas amb
els dels altres grups.

En concret, el clustering jerarquic correspon a la familia d’algoritmes de clustering on es
construeixen clusters a partir de la unié o separacié successiva de les dades. Un claster
jerarquic es representa en forma d’arbre on les arrels de 'arbre corresponen a un unic
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cluster que agrupa tots els elements i les fulles s’associen a clusters amb un Unic
element.

Per tal de generar l'arbre complert, normalment es fusionen successivament els
elements més similars (utilitzant el métode i la métrica seleccionada) per tal de generar
nous clusters. De manera que s’obté un arbre complert amb totes les agrupacions com a
resultat final.

00
)
0

i

Figura 5: ll-lustracié que mostra com a partir de un conjunt d’elements inicials a,b,c,d,e,f és poden realitzar
agrupacions entre ells en funcié de la distancia utilitzant la técnica de clustering jerarquic. Imatge extreta de
[12]

Llavors mitjangant la poda d’aquest arbre s’aconsegueix agrupar les dades d’entrada en
les agrupacions desitjades.

Normalment en aplicacions no supervisades on el nhombre de clisters o la distancia
maxima entre elements és un parametre desconegut s'utilitzen diferents técniques
d’analisi per tal de reconeixer el nombre optim de clusters. Com ara el métode de silueta
[13] o el criteri de Calinski-Harabasz [14].

Calinski Harabasz és basa en la maximitzaci6 del criteri de relacions de variancia (VRC)
per tal de trobar en nimero de clisters optims. Es busquen aquells cllsters que estan
ben definits i que per tant presenten una variancia entre clisters alta i una variancia dins
el mateix cluster baixa.

El métode de silueta en canvi mesura com de similar sén els punts dins d’un mateix
cluster en comparacié als punts residents en altres clusters.
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3. Desenvolupament del projecte/Metodoloqgia:

El projecte consta de dues aplicacions que s’han desenvolupat durant el curs. Per una
banda el programa principal, que té I'objectiu de realitzar la anotacié no supervisada de
sequencies de video, i per altre banda, una aplicacié auxiliar que ha sorgit davant la
necessitat de disposar de sequiencies de video anotades manualment per tal de entrenar
i avaluar el rendiment del programa principal.

3.1. Sistema d’anotacioé no supervisada

El programa principal té una estructura modular. Esta compost per diferents components
que s’encarreguen de realitzar les diferents etapes de tot el procés d’anotacio. D’aquesta
manera s’augmenta la flexibilitat i la intercanviabilitat entre moduls.

El programa és pot separar en 3 grans blocs que consten de pre-procesament, extraccié
de caracteristiques i identificacié. Aquests s’interconnecten de la seglient manera:

"

Sistema de
verificacié

L

| Sistema de
clustering
Clustering

*

Propagacié de noms

\
‘_'
~. -’

Figura 6: Diagrama de cconnexions que mostra l'estructura del sistema. En verd les etapes que s’han
desenvolupat integrament durant el projecte.

=9
= g

Entrenament del

Extractor de descriptors

Identificacié mitjangant

3.1.1. Pre-procesament

El pre-procesament té com objectiu extreure tota la informacié base per els sistemes
posteriors a partir dels fitxers de video. Per realitzar aquesta tasca s'utilitzen diferents
eines i scripts que ja s'utilitzaven en el projecte anterior.
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A partir del video d’entrada, el primer pas a realitzar és la deteccidé d’escenes mitjangant
un programa anomenat Shot Detector Maseter. Aquest software analitza la quantitat de
moviment entre fotogrames i mitjancant un llindar definit com a parametre d’entrada
decideix en quins instants del video es produeix els canvis d’escena.

El seglient pas consisteix en la deteccié de cares mitjancant un script de Python. Aquest
script, utilitza les llibreries open CV per tal de detectar les cares que apareixen durant el
video mitjancant un detector Viola—Jones entrenat especificament per aquesta tasca.
Amb aquest script s’aconsegueix un index de totes les cares detectades en cada
fotograma juntament amb les seves dimensions i posicié.

A partir d’aqui s’utilitza un altre script que s’encarrega de definir els intervals temporals
en que apareix una mateixa persona. Aquests intervals temporals se’ls assigna una
identificacié Unica i se’ls anomena tracks. El criteri basic per decidir si una sequencia
consecutives de deteccions facials correspon 0 no a un track és basa en I'estudi del flux
optic. Ja que duran la creaci6é de tracks es produeixen molts falsos positius, és realitza
un filtratge posterior per tal de eliminar tracks amb alta probabilitat de ser falsos positius
com ara els de longituds massa curtes.

Finalment un nou script s’encarrega d’extreure les cares detectades per a cada track per
tal de utilitzar-les durant la verificaci6 facial. D’aquesta manera, cada track tindra
associades un conjunt de cares corresponents a la identitat que representa. Aquest
mateix script també disposa de la opci6 de frontalitzar-les. Un procés on es sintetitza una
viso frontal de la cara a partir de les imatges d’entrada [15].

Un altre part important consisteix en realitzar les transcripcions dels noms que apareixen
durant el video. Per aconseguir-ho primer es realitza una detecci6 dels fragments de text,
llavors és transcriuen mitjangant técniques OCR i finalment s’hi busquen aparicions de
noms propis a partir de un diccionari. Els noms detectats serviran per identificar aquells
tracks que han aparegut en el mateix interval temporal, i que llavors serviran per
identificar la resta.

STEPHANE VITELLO

HESPFUNSAULE UU FEHSUNNEL
“LE MISTRAL"

Figura 7: Exemple de l'aparici6 d’'un nom escrit que permetra
identificar a la persona que esta parlant
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Aquest conjunt d’elements de pre-pocessament han estat proporcionats com a sistema
base per els organitzadors MediaEval 2015, a excepcié del sistema de frontalitzacié
desenvolupat per [15].

3.1.2. Extracci6 de Caracteristiques

En aquesta nova etapa, I'objectiu es extreure vectors de caracteristiques de les imatges
facials de cada track, per facilitar-ne la seva identificacié en fases posteriors. Aquesta
tasca és realitza mitjancant una xarxa de convolucions neuronals implementada sobre
MatConvNet.

MatConvNet és una plataforma pensada per treballar amb CNN que presenta una gran
flexibilitat a I'nora de treballar gracies a un sistema d’estructura per capes i que permet
treballar utilitzant tant la GPU com la CPU. Aquesta plataforma disposa de totes les
operacions i estructures de les xarxes neurals implementades, i permet carregar amb
facilitat diferents arquitectures de xarxes.

Degut al poc temps del projecte i la complexitat per entrenar una xarxa d’aquestes
caracteristiques s’ha decidit utilitzar una xarxa pre-entrenada per tal de realitzar aquesta
tasca. En concret I'arquitectura VGG entrenada especificament per a classificacié facial.
Cal destacar que tot i que I'entrenament de la xarxa s’hagi realitzat mitjangant imatges
facials de persones no presents en les seqliencies de video a analitzar, els vectors de
caracteristiques que s’obtenen sén prou representatius i discriminatius.

Al disposar d’'una xarxa amb tots els pesos inicialitzats, només s’ha de carregar
l'estructura en memoria i acte seguit ja es poden comengar a extreure els vectors de
caracteristiques posant com a entrada la imatge desitjada i accedint a la sortida de la
penultima capa.

Aquest procediment ens permet obtenir els descriptors, ja que al tractar-se de una xarxa
entrenada amb I'objectiu de classificacio, la xarxa transforma la imatge original en noves
estructures de cada cop més alt nivell fins a arribar a l'ultima capa de classificacié. Es
per aix0 que ens interessa accedir a aquesta pendltima capa que és on hi ha les
descripcions de més alt nivell de la imatge.

Per tal de integrat aquesta xarxa en el sistema complert, s’ha desenvolupat un script
Matlab que extreu tots els descriptors facials donat un conjunt de tracks.

fully fully
conv2 conv3 connected connected
fully
Ma-x connected
pooling
Drop| |Drop|_|Soft-
Max Out | | Out  max
oolin oolin “ High level feature
pocins pocins 4096 4096 Voo

Figura 8: Imatge on es mostra la estructura de la xarxa utilitzada. Els vectors de caracteristiques s’obtenen a
la sortida de la penultima capa. Imatge modificada a partir de [16]
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3.1.3. Verificador

Aquesta Ultima etapa es tracta d’'un programa realitzat amb Python que té I'objectiu de
generar els resultats d’anotacié mitjancant verificacié facial dels tracks extrets i les
transcripcions dels noms.

El mecanisme general de funcionament es el seguent:

1) Es carreguen els vectors de caracteristiques de cada track i es crea un objecte de
tipus track que conté tota la informacié necessaria (frame inical, frame final, track
ID, etc...)

2) Es busquen solapaments entre l'aparicié dels noms transcrits i I'aparicié dels
tracks per tal d’identificar els tracks que apareixen juntament amb un nom.
Aquests tracks identificats s'utilitzaran per entrenar el classificador i identificar la
resta de tracks. A partir d’'aqui els anomenarem TOK.

3) Cada track no identificat es compara un per un amb tots els TOK, passant-los per
el classificador per mirar si els dos tracks corresponen a la mateixa persona o no.
En cas de que es tractin de la mateixa persona, s’identifica el nou track amb el
mateix hom que el track procedent de TOK.

4) Finalment, es comparen les anotacions fetes per el programa amb les anotacions
manuals per tal d’avaluar el rendiment del sistema.

Malgrat que el funcionament general es sempre el mateix, es possible realitzar les
diferents etapes de varies maneres diferents. Per aquesta rad, s’ha decidit provar amb
diferents metodes per a cada cas per tal de trobar la configuracié optima.

3.1.3.1. Verificacio facial

Per decidir si dos imatges facials corresponen o0 no a la mateixa identitat s’utilitza un
classificador. Aquest decideix si els 2 vectors de caracteristiques d’entrada corresponen
a la mateixa persona o no.

Per el sistema de verificacié s’han provat 2 classificadors diferents: El Gaussian Naive
Bayes i el Joint Bayesian.

Gaussian Naive Bayes: Aquest classificador es capac¢ de decidir si el resultat de la
distancia euclidiana entre dos vectors correspon a una distancia entre elements d’'una
mateixa persona (distancia intra) o a una distancia entre elements de persones diferents
(distancia inter). Per tant es tracta d’un classificador binari que utilitza una caracteristica
unidimensional, la distancia euclidiana. Per tant s’haura d’establir un llindar sobre la
distancia per determinar si un parell de cares corresponent a la mateixa identitat. El
llindar es decidira en funcié de les probabilitats a priori i les funcions de probabilitat
calculades a partir de la sequiencia d’entrenament.

Abans de comengar amb la identificacio dels tracks sense text solapat, s'utilitzen els TOK
per tal d’entrenar aquest classificador. Es calculen totes les distancies entra cares
pertanyents al mateix track i totes les distancies entre cares entre tracks diferents,
agquestes s’etiqueten respectivament amb la finalitat de obtenir una seqiencia
d’entrenament.

Seguint aquesta metodologia, s’obté un nombre molt superior de distancies inter que de
distancies intra, ja que la quantitat de distancies per classe segueixen les seguients
expressions:
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#inter = Nm #intra = N (2)

Per tant, un cop entrenat el classificador, es canvien les probabilitats a priori per unes de
més properes a les esperades a I'hora de verificar els tracks. En totes les
implementacions que s’utilitza el classificador Bayesia s’han utilitzat les probabilitats a
priori calculades a partir de una sequencia d'entrenament de 3 videos anotats
manualment. La probabilitat de que la distancia correspongui a intra s’ha calculat
mitjancant la formula escrita a continuacié per a cada video i llavors s’ha calculat la mitja
entre els 3 videos d’entrenament:

1 #track_identificats
#tracks_ok #tracks_ok

P(intra) =

Joint Bayesian: Aquest classificador també té l'objectiu de decidir si dos cares
corresponen a la mateixa persona o no.

En una primera etapa, es va intentar entrenar el classificador de la mateixa manera que
el Naive Bayesian, utilitzant les cares de els persones amb text solapat com a
entrenament (TOK). El problema es que es disposa Unicament de unes 30 identitats amb
unes 30 cares per identitat i al tractar-se de sequiéncies de video, la variabilitat és baixa
(les imatges facials dins un track son molt similars). En consequencia I'entrenament
resulta insuficient donat les elevades dimensions dels vectors de caracteristiques.

Per tant es va decidir que s’entrenaria el classificador utilitzant una base de dades
externa de dimensions suficients que s’utilitzaria per igual en tots els videos a anotar.

Seguint aquest procediment s’obté tota la part de les distribucions conjuntes mitjancant
les covariancies de la base de dades externa i s'utilitzen els videos de la seqliencia
d’entrenament per determinar el llindar de discissio.

També s’ha provat una versio que utilitza analisis de components principals (PCA) amb
I'objectiu de reduir la dimensionalitat dels vectors de caracteristiques i aixi millorar la fase
d’entrenament.

3.1.3.2. Verificacio de tracks

Donat que cada track conté una sequencia d’imatges facials associades, existeixen
diferents possibilitats a I'hora de realitzar la verificacié a nivell de track. Per tal decidir el
millor métode s’han provat i avaluat diferents alternatives.

En tots els casos, per a cada track no identificat que es compara amb tots els TOK,
s’acaba identificant amb el track que ha obtingut la puntuaci6 més alta en cas de que
s’hagi superat el llindar d’identificaci6.

— Tots contra tots: Aquest méetode consisteix en computar la distancia per totes
les parelles de vectors facials entre els dos tracks a avaluar. Llavors hi ha 2
variacions possibles de 'algorisme: hard decision i soft decision.

En la opcié de hard decision, és passen totes les distancies calculades pel
classificador, s’obté la classe per a cada una delles, i finalment s’estableix un
segon llindar per decidir quina relacié hi ha d’haver entre els resultats de cada
classe per decidir si els 2 tracks corresponen a la mateixa identitat o no.
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Track 1 no identificat
ToKk 1 P(dl = intra) = 0.46 == Track 1 =\=TOK1

P(d2 = intra) = 0.3 Track 1 =\=TOK1
P(d3 = intra) = 0.38 == Track 1 =\= TOK1

P(d1 = intra) = 0.40 =>Track 1 =\=TOK1 /9
P(d2 = intra) = 0.556= Track 1 ==TOK1 Vs Trackl =\=TOK1L

P(d3 = intra) = 0.45==>=Track 1 =\=TOK1 2/9

F(dl =intra) = 0.51 p»Track 1 == TOK1
P(d2 = intra) = 042> Track 1 =\= TOK1
P(d3 = intra) = 0.30 ==>>Track 1 =\=TOK1

Figura 9: Esquema que mostra el criteri de verificacié entre 2 tracks utilitzant el métode de tots
contra tots mitjancant hard descision

En la opcié de soft descision, en comptes de predir la classe per a cada distancia,
el que es fa es obtenir les probabilitats de que cada distancia sigui de una classe
concreta. Llavors es fa la mitja de totes aquestes probabilitats per obtenir la
probabilitat de que els dos tracks pertanyin a la mateixa persona o no.

MEAM

Track 1 no identificat TOK 1
P(dl =intra) = 0.46

P(d2 = intra) = 0.36
P(d3 = intra) = 0.38

P(d1 = intra) = 0.40 P(Trackl = TOK1) = 0.435

P(d2 = intra) = 0.55

P(d3 = intra) = 0.45 @
F(dl = intra) = 0.51

P(d2 = intra) = 0.42 Trackl == TOK1

P(d3 = intra) = 0.39

[Figura 10: Esquema que mostra el criteri de verificacié entre 2 tracks utilitzant el métode de tots
jcontra tots mitjancant soft descision

En totes dos opcions, es pot reduir el nombre maxim de vectors per track a
analitzar durant la verificacio per tal d’augmentar-ne la velocitat de execucié.

Vector més representatiu/distancia minima: Aquest meétode consisteix a
seleccionar un vector de caracteristiques que representi cada track per realitzar la
verificacid. Per tant s’escull el vector que minimitzi la suma de diferencies amb la

resta de tracks.
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Track 1 no identificat TOK 1

N

vl vz | w3 vf = minz d(v;, vn)
v

n=1

— —_——
P(d = intra) = 0.45

! v
W Trackl =\= TOK1

Figura 11: Esquema que mostra el criteri de verificacié entre 2 tracks utilitzant el métode del vector
més representatiu/distancia minima.

— Mitjana de vectors de caracteristiques: Amb aquest métode es genera un nou
vector de caracteristiques per tal de representar el track. Aquest nou vector s’obté
a partir de realitzar la mitjana de tots els vectors associats.

Track 1 no identificat TOK 1

N
vi vz | va - IZ“'
N Tl

=1

—_—

P(d = intra) = 0.45

Wi

. Trackl =\=TOK1

Figura 12: Esquema que mostra el criteri de verificacio entre 2 tracks utilitzant el métode del mitja vectorial.

Quan un vector no identificat es compara amb tots els TOK se I'hi assigna un valor de
confianga corresponent a la decisi6 que s’ha pres a I'hora de classificar-lo i que més
endavant s’utilitzara en la métrica d’avaluacié. Cada métode té un criteri diferent per
calcular aquesta confianga, pero en general és proporcional a les probabilitats de que el
track analitzat correspongui a la mateixa identitat que el track de referencia..

3.1.3.3. Sistema d’identificacié mitjangant transcripcions

Un dels problemes principals durant la identificacié mitjancant les transcripcions de text
succeeix quan es produeix un solapament temporal entre varis trakcs. Es a dir, que
apareix més de una persona durant l'interval d’aparicié del text. Aquests solapaments
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multiples és poden agrupar en 3 casos diferents en els quals s’han plantejat diferents
meétodes per afrontar el problema.

Solapament seqiencial: En aquest cas, durant linterval d’aparicid d’un text,
apareixen multiples tracks perd no es solapen entre ells ja que apareixen de
manera sequencial. En aquest cas s'observen 2 possibles escenaris; que els
diferents tracks pertanyin a una mateixa identitat (ja sigui per problemes de
tracking o oclusi6 momentania) o que els tracks pertanyin a persones diferents.
En el primer escenari es possible assignar el nom a els tracks ja que es tracta de
la mateixa persona mentre que en el segon cas, sense disposar de la informacio
d’audio, no es possible.

Per tant I'objectiu d’aquest escenari consisteix en detectar si es tracta del primer
0 segon cas. Per dur a terme aquesta tasca, és podria utilitzar la diferencia de
posicio relativa entre la ubicacié de les cares de cada track i també avaluar-ne la
semblanca mitjancant la comparacié dels vectors de caracteristiques.

TRACK3 -
TRACKL TRACKZ2 -
b T
LS ™) -
Fa =
LS -
TEXT NOM 1

Figura 13: ll-lustracié que representa la distribucié temporal dels tracks i aparicié del text en un cas
de solapament sequiencial. Cada eix horitzontal representa una mateixa identitat.

Solapament simultani: En aquest cas, durant l'interval d’aparicio del text, més
de una persona apareix simultaniament. Ja que el nostre sistema no disposa de
deteccié d’expressions facials per detectar quin track esta parlant no es possible
identificar el track.

TRACK3
£ ~
€ 2
TRACK2
£ =
€ 2
TRACK1
€ )
£ Y
€ 7
TEXT NOM 1

Figura 14: Representaci6 de la distribucio entre texts | tracks en el cas de solapament simultani.

Solapament mixta: En aquest cas apareixen tan tracks solapats com tracks no
solapats. Mitjancant els procediments esmentats anteriorment, es possible
identificar tracks no solapats com a un mateix track i convertir el cas de
solapament mixta en solapament simultani.
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Figura 15: Representacié de la distribucié entre texts | tracks en el cas de solapament mixte

En tots 3 casos, sempre es possible acabar assignat el text a un track determinat
utilitzant criteris probabilistics basats en la duracié del track o ordre d’aparicio.

Tot i aixi, després de provar amb diferents configuracions s’ha decidit no contemplar cap
d’aquests casos i assignar el nom de la transcripcié a tots els tracks solapats dins de
linterval.

La rad d’aquesta decisio es la segiient: Normalment, a les persones que se’ls assigna un
nom erroni mitjancant aquests procediments corresponen a espectadors o persones poc
rellevants que no acostumen a apareixer en futures trames del video. Per tant, I'error que
es coment amb aquestes assignacions incorrectes dificilment es propagara en les
seglents etapes de verificacio. Cometre aquests petits errors és menys critic que no pas
deixar un personatge rellevant sense assignacié de nom, ja que aquests acostumen a
apareixer diverses vegades de manera que no es podrien identificar la resta dels seus
tracks i augmentaria la possibilitat de que aquests s’identifiquessin erroniament.

3.1.4. Anotacio mitjancant clustering jerarquic

Aquest sistema d’anotacié és un alternativa a la identificacid mitjangant verificacio i
també té com a objectiu identificar una seria de tracks a partir de les cares extretes de
cada track i les transcripcions dels noms. Aquest sistema pero, es basa en un concepte
totalment diferent, el clustering. L’objectiu és aconseguir agrupar tots els tracks d’'una
mateixa identitat en un sol cluster per facilitar la propagacié de noms en cas de que
algun dels tracks hagin estat identificat per les transcripcions de text.

En aquest cas s’ha decidit utilitzar un clustering jerarquic ja que el nimero de clasters a
realitzar dependra del video. Per definir els diferents clisters s’ha utilitzat la distancia
euclidiana com a métrica de distancia juntament amb el métode de Ward. Aquest Gltim
realitza les agrupacions entre elements mitjancant la minimitzacié de la suma de les
diferencies al quadrat. Un métode que esta basat el la minimitzacié de variancies.

De la mateixa manera que en el sistema de verificacid, el primer pas consisteix en
obtenir una llista amb tots els objecte track i realitzar les primeres identificacions a partir
de les transcripcions de text.

Arribats a aquest punt, es realitza un clustering jerarquic a partir de tot el conjunt de
vectors de caracteristiques i és defineixen els clisters amb la intencié de agrupar tots els
vectors de cada identitat en un mateix cluster.

Finalitzat el clusterig, s’etiqueta a cada vector de caracteristiques amb la id de claster al
que pertany.

Per tant, observant quina és la id del cluster predominant en el conjunt de vectors d’un
mateixa track, podrem associar el track a un determinat clister. A més a més, el
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percentatge de vectors amb la id del clister associat al track servira com a valor de
confianca.

L’'ultim pas consisteix en identificar els tracks que falten mitjancant la propagacié de
noms. En cas de que un clister contingui a un track previament identificat, aquest
identificara a la resta amb el seu mateix hom, ja que en principi, tots els tracks dins un
mateix cluster haurien de pertanyer a una mateixa identitat.

TRACK1 TRACK2Z TRACK3Z TRACK4

Clust 2
Clust 1 TRACK1 TRACKZ  TRACK3 TRACK4

112 222 13

P(Trackl = Clustl) = 2/
P(Trackl = Clust2) = 1/
P(Track2 = Clust2) = 3/
Clust 3 F(Tracks = Clust3) = 2/
P(Track3 = Clustl) = 1/
P(Tracks = Clust3) = 3/

Trackl = Clustl
Track2 = Clust2

Track3 = Trackd = Clust2

Ld el g Ld g

Figura 16 ll-lustracio del procediment utilitzat en la identificacio de tracks mitjangant el sistema de clustering.

En la Figura 16 es poden observar 3 casos diferents que il-lustren el procediment
d’anotacié mitjangant clustering:

— Trackl: Dos dels seus vectors de caracteristiques han anat a parar dins del
cluster 1 mentre un altre ha anat a parar al clister 2. Per tant el Trackl tindra 2
vectors etiquetats amb la id1 i un altre amb la id3. Llavors, doncs que hi ha una
relacié favorable 2/3 respecte la id1 s’identificara al track amb la id1.

— Track3 i 4: Amb el mateix procediment que el trackl, tots dos tracks acaben
obtenint la id3. Al compartir la mateixa id significa que els dos tracks pertanyen a
la mateixa identitat i per tant es realitzara la propagacié de noms

3.2. Implementaci6 del sistema 2015:

Per tal de poder comparar els sistemes desenvolupats en aquest projecte amb la
submissié de l'any passat, s’ha decidit desenvolupar un altre software d’anotacio
mitjancant clustering jerarquic, perd aquest cop utilitzant els descriptors facials del
sistema de I'any passat.

Inicialment aquest sistema és va desenvolupar amb un Unic descriptor facial per track tal
com es proposava en l'article de la submissié 2015. Tot i aixo al final s’ha decidit utilitzar
diversos vectors per track per tal d’aconseguir un millor sistema de confianga. S’ha
comprovat que les diferencies de rendiment en els 2 sistemes sbén practicament
negligibles.
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3.3. Avaluaci6 del sistema d’anotacié no supervisada:

Per tal de avaluar el rendiment final, s’ha decidit utilitzar un nou conjunt de videos
anotats manualment com a seqliencies d’avaluacié. Els parametres dels diferents
meétodes s’han fixat a partir dels resultats de les corbes ROC buscant un equilibri entre
maximitzar els TPR i minimitzar els FPR. Per tal de seleccionar el llindar optim a partir
del conjunt d’entrenament s’ha escollit el llindar que minimitza la expressié TPR-FPR. On
TPR i FPR corresponen a el True Positive Rate i el False Positive Rate i s’'obtenen a
partir de les expressions seglents:

TPR=—2_ ppr=12_
tp+fn tp+tn

La metrica utilitzada per avaluar el rendiment final ha estat la mateixa que la que
s'utilitzara en la submissié del setembre, la métrica MAP (Mean Average Precision).

La métrica MAP és la mitjana aritmetica del conjunt de precisions mitjanes de totes les
persones que apareixen en el video. On per cada persona es realitza una consulta on
s’obtenen les seves anotacions per odre de confianca. D’aquesta manera, les
anotacions amb confiances altres s6n més rellevants en la puntuacié final.

A continuacié les formules per calcular la precisié mitjana i la MAP.

L Q
AveP = Z P(k)Ar(k) MAP — qul AQveP(CI)
k=1

On k és el rang en l'ordre dels elements retornats per la consulta, n és el nombre
d’elements retornats, P(k) és la precisio en el conjunt d’elements que van des del primer
finsak, i Ar (k) és canvi en el recall del conjunt d’elements que van desde k-1 ak.

Tot i aixi s’ha de destacar que les anotacions manuals utilitzades per obtenir els resultats
finals, s’han generat amb l'objectiu d’avaluar només l'etapa final d’anotacié i no tot el
sistema. Per tant les puntuacions obtingudes no es correspondran amb les que
s’obtindrien al avaluar el sistema complert.

3.4. Software d’anotacié manual

Per tal d’avaluar el rendiment d’anotacié de cada sistema es requereix de taules de la
veritat, on hi ha 'anotacié correcta de tots els tracks. Aconseguir aquestes taules no es
una feina senzilla ja que I'anotacid6 manual es lenta. Aixi que per tal d’agilitzar aquest
procés es va decidir crear un programa que assistis en aquesta tasca.

El programa mostra un per un el segment de video associat a cada track juntament amb
el requadre de la cara a on esta associat. L'usuari llavors pot decidir donar-li una id
personal nova o associar-lo amb alguna ja existent. En cas de que aparegui un text per
pantalla amb el nom de la persona que esta parlant, el programa suggerira associar
aquest nom a la identitat del track o permetra a l'usari introduir un altre nom en cas
d’errors. Al final de I'execuci6 s’anota el nom de cada track.
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El programa també disposa de diferents comandes que permeten algunes funcionalitats
extra. Com ara repetir la reproduccié d'un track en cas de que l'usuari no hagui prestat
suficient atencio o tingui alguns dubtes, visualitzar un eix temporal amb una imatge de
cada track per comprovar si alguna persona ha aparegut amb anterioritat o no i buscar
guina es la seva id, o identificar un nou track amb la mateixa id del track anterior sense
haver-la d’especificar.

%] 1617 (Not Responding) — °<] programe - [C:\Users\HEIMDAL13\Pycharr cts\r ogram ers\HEIMDAL13\P b = o
o ok File Edit View Navigate Code Refactor Run Tools VCS Window Help
X} » R/ — - =
8 g AR [ eval ) [ eval_ Sv3.py ) atvalg s3v| b # Q

t Run "_ eval_generator5v3 o
= 10T & NOm: 7 7

Track: 1327, Introdueix ID i nom:
ID: S NOM: 2unknown?

Track: 1378, Introdueix ID i nom:
ID: & NOM: 2unknown?

recomended text: rachel

Track: 1552, Introdueix ID i nom:ok
ID: 7 NOM: rachel

£ recomended text: robert

ROBER Track: 1617, Introdueix ID i nom:
PUIS 2 MOIS >

«] 7: Structure

P.4Run 0 &TODO  [E Terminal ¥ Python Console Event Log
20:34 CRLF: UTF-8: & &

i W R e

Figura 17: Imatge de la interficie del software d’anotaci6 manual. A I'esquerra és mostra la reproduccié del
track actual. A la dreta la consola on s’introdueixen les comandes i finalment a la part inferior es mostra una
imatge amb tots els tracks que s’han anotat anteriorment juntament amb la seva ID.
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4. Resultats

Amb l'objectiu de maximitzar el rendiment del software d’anotacié no supervisada s’han
decidit comparar els resultats obtinguts amb diferents meétodes, classificadors i
algorismes de verificacio per tal de seleccionar-ne la configuracio més adient.

La comparacié dels diferents métodes s’ha realitzant mitjancant la comparacié de les
corbes ROC dels resultats procedents del programa d’anotacié. Utilitzant el TPR i el FPR
obtingut a partir de la comparacié de les anotacions no supervisades amb les de
referencia obtingudes manualment.

Ja que l'objectiu d’'aquesta part consisteix en avaluar les millores respecte el projecte
anterior i no pas el rendiment general del sistema, les taules de la veritat no contenen
les anotacions reals del video sindé que només s’anoten aquelles persones les quals son
possibles d’identificar mitjancant la informacié provinent dels components de pre-
procesament. D’aquesta manera, els resultats que s’obtenen depenen directament del
rendiment de la part d’identificacié no supervisada i no pas de les fases anteriors. Aixo
implica que durant I'anotacid6 manual dels videos s’ha seguit els seglents criteris
especifics:

— Només s’anotaven aquelles persones les quals el seu nhom apareixia transcrit
correctament. En el cas de les persones en que el text apareixia quan no s’havia
detectat cap track o que simplement no s’hagués detectat el text s’identificaven
com a desconeguts. En algun cas on s’havia realitzat la trasncripicé correctament
perd el nom era lleugerament diferent del que apareixia en pantalla, s’identificava
amb el nom de la transcripcio erronia.

— Fotografies, quadres o altres imatges dins el video que s’havien detectat com a
falsos tracks s’anotaven amb la id de la persona real com si fossin la persona en
guestio.

Per obtenir les corbes ROC en els sistemes de verificaciod, donat un metode concret s’ha
realitzat un escombrat del llindar de decisié i s’ha calculat els TPR i FPR a partir de els
TP, FP, TN, FN totals calculats com la suma dels resultats individuals de cada video de
la seqiliencia d’entrenament.

41. Comparativa d’algoritmes de verificacid de tracks

En aquesta primera prova, com s’ha comentat anteriorment, es buscava quina era la
millor forma de utilitzar els vectors de caracteristiques a I'hora de identificar tracks.

En primera instancia s’ha pogut observar que en el metode de tots contra tots, utilitzar el
sistema de classificacido soft o classificacié hard es irrellevant, ja que amb tots dos
meétodes s’obtenen uns resultats practicament idéntics, la Unica petita diferencia entre els
dos recau en el temps d’execucio.
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Figura 18: Comparativa de les corbes ROC obtingudes per el sistema de tots contra tots soft | tots contra tots
hard. En els 2 casos, el classificador utilitzat ha estat el Naive Bayes

Si ens fixem en la resta de corbes, de seguida podem observar que el métode del vector
representatiu és el que obté pitjors resultats. El sistema de tots contra tots, tot i que
lleugerament millor que l'anterior, presenta una cost computacional d’'un ordre de
magnitud superior als altres dos, aixi que el métode de la mitja vectorial es el clar
guanyador en aquest apartat.
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Figura 19 Comparativa de les corbes ROC dels metode tots contra tots, vector representatiu i mitja vectorial.
En tots els casos el classificador utilitzat ha estat el Naive Bayes.

4.2. Comparativa Naive Bayes amb Joint Bayes

Una vegada seleccionat el métode de comparativa, quedava per decidir quin
classificador obtindria el millors resultats. El Joint Bayes o el Naive Bayes.

Tot i que en una primera instancia podria semblar que el Joint Bayes hauria de ser millor
ja que el seu rendiment tedric es superior al Naive, al final no ha resultat aixi. Els motius
d’aquests resultats possiblement estan causats per la fase d’entrenament. El Joint
bayesian requereix d’una base d’entrenament molt més gran i profunda que en el cas del
Naive. Tot i que s’ha utilitzat una base de dades externa per entrenar-lo mitjangant
Transfer Learning amb més de 500 identitats i més de 20 fotos per identitat, es possible
gue no hagui estat suficient ja que en article [11] utilitzaven una base de dades 3
vegades més gran i amb menys caracteristiques per vector. A més a més, les identitats
amb que s’han entrenat el joint bayesian estan totalment desvinculades de les identitats
gue apareixen durant els videos, fet que pot haver influit en el rendiment final.

També s’ha provat d'utilitzar la técnica de PCA per tal de reduir la dimensionalitat dels
vectors de caracteristiques i aixi aconseguir un millor entrenament. Tot i aixi els resultats
han resultat ser molt similars al sistema joint complert i no s’ha obtingut una millora
substancial en la zona de treball
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Figura 20 Comparativa de les corbes ROC entre el classificador Bayesia, el classificador Joint bayesian i el
classificador joint bayesian utilitzant PCA. En tots 3 classificadors s’ha utilitzat el metode de la mitja vectorial.

4.3. Frontaltizacio

Un altre dels temes pendents a resoldre era valorar si valia la pena frontalitzar les
imatges o no abans de introduir-les a la xarxa convolucional. Doncs que esta demostrat
qgue mitjancant la frontalitzacié es pot aconseguir una lleugera reduccié de de I'error en
CNN [3], s’ha provat d’aplicar aquestes mateixes técniques per intentar millorar-ne els
resultats. Tot i aixi, en aquest projecte no s’ha disposat del mateix software de
frontalizacio de manera que després de provar amb frontalitzacié i sense, s’ha pogut
observar que en el nostre cas la frontalitzacio les imatges no implica una millora de
rendiment sino tot el contrari.

Aquest resultats tenen certa logica si tenim en compte que el frontalitzador no esta
optimitzat per el conjunt de imatges que s’utilitzen i en alguns casos, el resultats de la
frontalitzaci6 s6n molt pobres. Segurament amb tecniques de frontalitzaci6 més
avancades com [] es podrien aconseguir resultats molt més satisfactoris.

e B

Figura 21: En aquesta figura és mostren 2 exemples del procés de frontalitzacié6 mitjancant el software
utilitzat en el projecte. Mentre que per algunes imatges com les de l'esquerra s’aconsegueixen molt bons
resultats, en algunes altres imatges com les de la dreta els resultats sén nefastos.
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Figura 22: Comparacio de les corbes ROC obtingudes mitjancant forntalitzacié facial i sense.

4.4. Clustering
En aquest projecte s’ha decidit desenvolupar un sistema de clustering utilitzant també els
vectors de caracteristiques extrets a partir de CNN.

Per tal d’avaluar-ne el seu rendiment s’ha decidit comparar-lo tant amb el sistema de la
submissié del 2015 com amb el millor métode de verificacid, la mitjana vectorial.

Mitjangant un escombrat del nombre de cliusters per a un conjunt de 3 videos
d’entrenament, podem observar que qualitativament el sistema basat en deep learning
aconsegueix obtenir un rendiment lleugerament superior.
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Figura 23: Comparativa entre les corbes ROC del Sistema de clustering utilitzant descriptors extrets
mitjancant CNN | els descriptors del projecte Passat.

Per tal de poder comparar el sistema de clustering deep learning amb el millor métode de
verificacid, s’han realitzat les comparacions per a cada video individualment, ja que en el
sistema de clustering cada video utilitza el seu propi nombre de clusters, per tant, seria
injust utilitzar les metodologies esmentades anteriorment.

Es pot observar, que en tots 3 videos, en el sistema de verificacid mitjancant la mitjana
vectorial s’'obtenen millors resultats.

Corbes ROC videol

Corbes ROC video2

— mitjana vectorial ] : : : — mitjana vectorial
— clustering : : : : — clustering

0.00 005 010 015 020 025 030 035 005 010 015 020 025 030 035
FPR FPR
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Figura 24: Comparativa de les corbes roc individuals entre el Sistema de clustering | el Sistema de verificacié
utilitzant promig vectorial.

4.5.

Finalment, seleccionat el métode de la mitja vectorial amb classificador Bayesia sense
forntalitzacié i fixant el llindar d’identificacio optim per la sequencia d’entrenament
(0.999998) s’han obtingut els segtlients resultats per els 3 videos d’avaluacio:

Resultats d’Avaluaci6

A la dreta de cada cas és mostra els resultats maxims que s’haurien obtingut amb un
sistema com la submissio de I'any passat.

Nom del video: FPVDB07010304 FPVDB07010705 | FPVDB07010806
Nombre total Tracks 151 185 144
Nombre de TOK 32 41 33
True Positives 44/40 54/48 42/42
True Negatives 97/89 111/113 97/93
False Positives 5/14 15/13 1/5
False Negatives 5/7 5/11 4/3
Precission 0.90/0.74 0.78/0.79 0.98/0.89
Recall 0.90/0.85 0.92/0.814 0.91/0.93
Accuracy 0.93/0.86 0.89/0.87 0.97/0.94
FMeasure 0.90/0.79 0.84/0.8 0.94/0.91
MAP score 91.37/84.48 92.45/84.13 94.99/92.83

Taula 2: Comparativa dels resultats d’avaluacié entre el sistema desenvolupat i la proposta de I'any passat.
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La puntuaci6 MAP del sistema anterior és en realitat és una cota superior, ja que s’ha
seleccionat manualment el numero de clister optim en cada cas, en un sistema real, el
numero de clisters es calcularia mitjancant algoritmes automatics que empitjorarien
notablement els resultats.

També és interesant mencionar que el sistema d’assignacié de confiances esta més ben
adaptat pel sistema de clustering que no pas pel sistema de verificacio amb mitjana
vectorial.

A partir de la taula 2 podem observar que mitjancant verificacié deep learning s’obté una
millora de resultats per sobre el 5,8%
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5. Pressupost

El pressupost d’aquest projecte recau unicament en el desenvolupament ja que no s’ha
realitzat cap implementacio fisica.

La carrega de treball ha estat de 12 crédits ETC equivalents a 300h de treball. Per
aquest pressupost s’ha considerat un salari d’Enginyer junior equivalent a 15 eur/I'hora.
També s’ha considerat el cost associat a la supervisor del projecte per part d’'un enginyer
sénior amb una dedicacio d’'una hora a la setmana amb un cost de 36 eur/h.

Durant el projecte s’han utilitzat diverses eines de software i serveis computacionals. De
manera que s’ha decidit incorporar el cost del lloguer d’'un servidor d’equivalent potencia
durant 5 mesos i la compra de les diferents llicencies de software.

Amb tots els criteris anteriors, el pressupost total aproximat d’aquest treball ascendeix a
7631€ euros.

Llicencia Matlab 2000€

Lloguer de servidors 375€!

300h de treball a 15eur/hora 4500€

Supervisio 756€

Pressupost Total 7631€

Taula 3: Desglossament dels pressupostos

1 Cost calculat utilitzant les tarifes de 'empresa Baltic Servers per al lloguer de 5 mesos de
servidor amb GPU dedicada.
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6. Conclusions:

Durant el desenvolupament d’aquest projecte s’ha pogut observar que les técniques
d'extracci6 de caracteristiques basades en xarxes neuronals convolucionals
proporcionen resultats superiors als descriptors facials convencionals. També s’ha
comprovat que un sistema de verificacié facial és molt més eficient que sistemes de
clustering per a tasques d’anotaci6 no supervisada.

Després de provar amb tots el métodes desenvolupats s’ha arribat a la conclusié de que
la combinaci6é de verificacid mitjangcant mitjana vectorial, classificador gaussia, i sense
etapa de frontalitzacio obté els millors resultats. Tot i aixi, encara és podria aconseguir
molt més rendiment si la resta del programa s’optimitzés per treballar amb aquest
métode. Ja que per exemple, I'entrenament del classificador bayesia, s’entrena
mitjancant distancies de vectors individuals mentre que les distancies obtingudes en la
verificacié corresponen a vectors promitjats que tenen una estructura diferent. A causa
d’'aixd0 les distancies generades durant la verificaci6 no es corresponen amb les
distancies utilitzades amb I'entrenament i les probabilitats que genera el classificador
esdevenen completament abaixades, afectant alhora el sistema de confianca.

També seria interesant continuar la recerca amb técniques de frontalitzaci6 més
avancades, i provar de treballar amb un join Bayesian entrenat correctament.

De cara a un futur també es podria mirar de millorar els sistemes de pre-processat, ja
gue alguns dels tracks detectats erroniament (deteccié facial erronia en objectes
inanimats) han aparegut com a falsos positius en el sistema de verificacio facial.
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Glossari

CNN: Convolutional Neural Network, terminologia anglesa per referir-se a les capes
neuronals convolucionals.

MAP: Mean Average Precision, métrica utilitzada per mesurar la qualitat d’anotacié.

MAP: Maximum a posteriori estimation, criteri utilitzat per realitzar estimacions
probabilistiques.

PCA: Analisis de components principals, técnica utilitzada per reduir la dimensionalitat de
un conjunt de dades.

ROC: Receiver operating characteristic, representacié grafica de la sensibilitat enfront la
especificat.

TP: Positiu verdader

TN: Negatiu verdader
FP: Fals positiu

FN: Fals negatiu

TPR: False positive rate
FPR: False negative rate

TOK: Conjunt de tracks que han estat identificats mitjancant el solapament temporal de
noms escrits.
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