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Capitolo 1

Introduzione

1.1 Riconoscimento automatico delle parentele

Riconoscere la somiglianza tra due persone e un’abilita intrinseca di ogni essere
umano. Ciascuno di noi, trovandosi di fronte all’immagine di due fratelli, di una
madre col proprio bambino o di un nonno col proprio nipote, & portato ad individuare
quelle caratteristiche fisiche che mettono in evidenza il legame di parentela che li
unisce. Tuttavia, se il problema del riconoscimento delle parentele da immagini
facciali e, in alcuni casi, facilmente risolvibile per gli esseri umani, lo stesso non si
puo dire dal punto di vista della Computer Vision. La difficolta principale deriva dal
fatto che, molto spesso, non siamo in grado di giustificare il motivo per cui pensiamo
che due persone abbiano un legame sanguigno. E impossibile determinare un insieme
di connotati fisici strettamente associabili ad uno specifico grado di parentela e, di
conseguenza, 'idea di trasferire direttamente la nostra conoscenza ad un algoritmo

di riconoscimento risulta impraticabile.

Considerando 'incredibile accuratezza raggiunta con i test del DNA nel ricono-
scimento delle parentele (99,99% in caso di parentela, 100% in caso di non parentela),
lo studio di questo stesso argomento partendo da immagini facciali potrebbe quasi
essere considerato superfluo. Nella pratica, tuttavia, I'utilizzo del test del DNA &
molto limitato, per motivi di privacy, soldi, tempo e collaborazione. Tutto cio ha
spinto i ricercatori a trovare delle strade alternative, che consentissero di raggiungere
risultati altrettanto soddisfacenti. Studi biologici [1] hanno dimostrato che I'imma-
gine del volto di una persona non contiene soltanto importanti informazioni sulla
persona stessa (come identita, sesso, eta ed etnia), ma anche alcuni indizi interes-
santi per misurare la somiglianza genetica tra due individui. Motivati da queste
scoperte, negli ultimi anni sempre piu studiosi si sono avvicinati alla Visual Kin-

ship Verification, un’area di ricerca relativamente nuova, che si pone come obiettivo

1



1 — Introduzione

quello di verificare automaticamente ’eventuale esistenza di un legame di parentela

tra due persone, partendo dalle immagini dei loro volti.

L’analisi facciale € da sempre un’importante materia di studio nell’ambito della
Computer Vision. In particolare, face detection e face recognition sono i due campi
di ricerca che, a partire dai primi anni '70, hanno attirato maggiormente ’attenzione
degli studiosi. I motivi di questa popolarita sono da ricercare soprattutto negli in-
numerevoli risvolti commerciali di queste tecnologie, sia nell’ambito della sicurezza
e della sorveglianza, sia in settori quali fotografia, telefonia e social media. Piu re-
centemente, ’attenzione si e spostata anche su nuove tematiche correlate all’analisi
del volto umano come gender classification, age estimation, facial expression reco-
gnition ed ethnicity classification. La Visual Kinship Verification e quindi solamente

I'ultima di una serie di sfide, che sfruttano le informazioni facciali con lo scopo di

ricavare informazioni sulla persona (fig 1.1).

Figura 1.1. Riconoscimento automatico delle parentele.

Il recente sviluppo delle tecniche di deep learning e, in particolare, I'introduzio-
ne delle reti convoluzionali neurali (CNNs) hanno permesso di raggiungere risultati
incredibilmente accurati nella maggior parte dei problemi citati in precedenza. Tut-
tavia, le informazioni genetiche sulle parentele sono, nel dominio visivo, molto meno
discriminative rispetto a quelle dei problemi piu convenzionali. La grande variabilita

dei fattori che influenzano le apparenze facciali tra i membri di diverse famiglie rende
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1 — Introduzione

questa sfida pit complicata delle precedenti, ma allo stesso tempo piu stimolante.
La ricerca nel mondo del riconoscimento automatico delle parentele ¢ ancora alle pri-
me armi e, di conseguenza, i risultati ottenuti fino ad ora non possono certamente
essere considerati affidabili: non esiste infatti, ad oggi, alcuna applicazione reale che
utilizzi un sistema di automatic visual kinship verification. Le applicazioni pratiche
che potrebbero trarre benefici da questi studi sono molteplici e toccano aree diverse:
dall’analisi dei social media, alla gestione automatica degli album fotografici, fino
alla ricerca dei bambini scomparsi e la gestione di problemi di sicurezza nazionale.
Un esempio significativo e rappresentato dall’attentato alla maratona di Boston del
2103, quando due fratelli Ceceni (fig 1.2) fecero esplodere due bombe durante lo
svolgimento della gara, causando la morte di 3 persone, oltre a piu di 260 feriti. In
quel caso, un sistema di riconoscimento automatico delle parentele avrebbe permes-
so di identificare molto piu velocemente i due attentatori, riducendo notevolmente
il tempo delle indagini. Un’altra applicazione pratica potrebbe essere 'installazione
di algoritmi di kinship verification all’interno delle telecamere che si occupano della
sorveglianza dei confini: un sistema di questo tipo permetterebbe di verificare la
parentela tra un bambino e il proprio accompagnatore adulto, complicando in tal
modo il traffico illegale di minori. Inoltre, in molti Stati, tra cui gli U.S.A, un para-
metro importante per poter ottenere lo status di rifugiato ¢ proprio quello di avere
almeno un parente nella Nazione ospitante. Attualmente vengono utilizzati test del
DNA per verificare o confutare tali richieste; un sistema di verifica automatica della
parentela basato sulle immagini permetterebbe di ridurre notevolmente i costi e i

tempi di tale procedura.

Figura 1.2. L’immagine dei due attentatori ripresa da una telecamera di sicurezza.
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Dal 2017 la Northeastern University di Boston organizza ogni anno la Recogni-
zing Families in the Wild (RFIW) Challenge [2], competizione di kinship verification
e family classification nata con 1’obiettivo di dare un’ulteriore spinta alla ricerca in
questo settore. L’introduzione del database Families In the Wild (FIW) [3], il piu
grande e completo nell’ambito del riconoscimento delle parentele, ha infatti portato
questo problema ad una dimensione decisamente superiore rispetto al passato (da
2000 coppie di immagini a 644.000 per la kinship verification, da 101 famiglie a 1000
per la family classification), permettendo cosi ai ricercatori di sfruttare appieno le
nuove tecniche di apprendimento data-driven. Pur non avendo partecipato ufficial-
mente alla competizione, per una questione di tempistiche, abbiamo utilizzato i dati
forniti dalla RFIW Challenge 2018, con lo scopo di fornire una nostra soluzione per
per questo problema. In questa tesi, in particolare, vengono proposti due differenti
approcci: il primo basato sull’estrazione di vettori di caratteristiche (features) da
reti convoluzionali neurali pre-allenate, mentre il secondo incentrato sul fine-tuning

delle stesse CNNs sul dataset FIW, tramite un’implementazione Siamese delle reti.



Capitolo 2
Background

In questo capitolo viene fornita una breve panoramica su tutto cio che riguarda il
mondo del riconoscimento automatico delle parentele. Nella prima parte vengono
descritti, in modo sintetico, i principali approcci testati dai ricercatori in questi anni
e i rispettivi database di riferimento. In seguito, vengono illustrati i diversi task
affrontati dalla competizione Recognizing Families in The Wild, da cui nasce I'idea
di questa tesi, con particolare risalto al database FIW e agli esperimenti condotti

dagli organizzatori.

2.1 Lavori Correlati

La literature riguardante la Visual Kinship Verification ha una storia molto recente,
tuttavia in questi anni sempre piu ricercatori hanno affrontato questa sfida, con
metodi molto differenti tra loro. In particolare, ¢ possibile suddividere gli approcci
in due categorie: basati sulle features e basati sul modello. I metodi del primo
tipo consistono nell’estrazione di features discriminative che rappresentano il volto
originale; su queste features vengono quindi utilizzate tecniche di machine learning,
supervisionato o no, per determinare ’eventuale parentela. I metodi model-based,
invece, imparano modelli discriminativi per la kinship verification direttamente dalle
immagini in ingresso; qui di seguito vengono brevemente descritti gli approcci piu

rilevanti.

Il primo tentativo di risolvere il problema del riconoscimento delle parentele da
immagini facciali risale al 2010, quando Fang et al. [4] proposero un metodo ba-
sato sull’estrazione e la selezione di features di basso livello dalle immagini dei due

volti; le features piu discriminanti venivano quindi date in pasto ad un K-Nearest
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2 — Background

Neighbors (KNN) Classifier con metrica Euclidea per determinare ’eventuale paren-
tela. Nell’ambito di questa ricerca gli autori hanno anche valutato le performance
umane su questo problema. Un anno piu tardi Zhou et al. [5] proposero un nuovo
descrittore spaziale a piramide (SPLE) per rappresentare le immagini facciali; su
questo descrittore applicarono una support vector machine (SVM) per verificare la
parentela. Nel 2012 gli stessi autori [6] presentarono un nuovo descrittore piramida-
le basato sui filtri di Gabor denominato GGOP (Gabor-based Gradient Orientation
Pyramid); anche in questo caso utilizzarono un classificatore SVM per la classifica-
zione. DAISY & un altro descrittore rappresentante le features salienti di un’imma-
gine, sviluppato da Guo et al. [7] ed adattato al problema della kinship verification.
Sempre tra gli approcci feature-based si annovera ’algoritmo proposto da Kohli et
al. [8], che utilizza la descrizione locale dell'immagine Weber Face pre-processata
come rappresentazione di auto-similarita. Yan et al. [9] svilupparono il metodo
PDFL (prototype-based discriminative feature learning), che impara multipli set di
features di livello intermedio, in grado di caratterizzare al meglio la relazione di
parentela tra due immagini facciali. CBFD (compact binary face descriptor) ¢ un
altro metodo per I'apprendimento delle features proposto da Lu et al. [10]; questo
descrittore, e la sua versione accoppiata (Coupled CBFD), si basano sull’estrazione
e la proiezione in uno spazio binario dei vettori delle differenze tra un pixel e quelli
adiacenti (PDVs). Gli stessi autori [11] hanno successivamente implementato un
metodo di analisi (DMMA) a partire dalle features discriminanti estratte da diverse
patch dell'immagine. Infine, Dibeklioglu et al. [12] hanno proposto un metodo che
utilizza features rappresentanti la dinamica facciale e ’aspetto spazio-temporale du-
rante l'espressione di un sorriso, con lo scopo di riconoscere le parentele tramite la

somiglianza tra espressioni facciali.

Tra i principali approcci model-based viene citato NRML (neighborhood repul-
sed metric learning), il metodo proposto da Lu et al. [13] per imparare uno spazio
metrico in cui i campioni intra-classe (con relazioni di parentela) vengano avvicina-
ti il piu possibile e i campioni inter-classe, che giacciono nelle vicinanze, vengano
respinti il piu lontano possibile, simultaneamente. Gli stessi autori hanno anche
proposto una versione ‘multiview’ (MNRML), per trovare una metrica comune tra
diversi descrittori. Yan et al. [14] proposero un nuovo metodo di apprendimento
multimetrico discriminante (DMML) per riconoscere le parentele da immagini fac-
ciali; questo approccio prevede 'estrazione di piu features con molteplici descrittori
facciali per apprendere contemporaneamente metriche diverse. Un approccio simile
e stato proposto da Hu et al. [15], con lo scopo di apprendere diverse metriche sotto
le quali la distanza tra ogni coppia positiva sia minore di una soglia inferiore, mentre

quella tra coppie negative sia maggiore di un limite superiore; questo metodo € noto
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2 — Background

con il nome di ’large margin multi-metric learning’ (LM3L). Infine, i due metodi
proposti da Xia et al. [16] [17] utilizzano algoritmi basati sul transfer learning, con
I’obiettivo di mitigare la differenza tra le distribuzioni delle immagini facciali di figlio

e genitore.

Nella tabella 2.1 vengono schematizzati i lavori citati in questo paragrafo.

2.2 Database

La scelta del database e centrale per tutti i problemi di Computer Vision. I risultati
ottenuti con gli approcci citati nel paragrafo precedente sono strettamente correlati
al proprio dataset di riferimento. Dal 2010 in poi, ogni database per il riconoscimento
automatico delle parentele che sia stato reso pubblico e subito diventato un caso di
studio per molti ricercatori, tanto da poter considerare ognuno di questi come una

vera e propria pietra miliare nell’ambito della Kinship Verification(fig 2.1).

In ordine cronologico, CornellKin [18] & il primo dataset pubblico per il riconosci-
mento automatico delle parentele. Creato ad hoc nell’ambito del progetto ” Towards
Computational Models of Kinship Verification” di Fang et al. [4], questo database
consiste di 143 coppie di immagini (100x100 pixels) genitore-figlio di personaggi pub-
blici e celebrita (7 delle iniziali 150 coppie sono state rimosse dal dataset originale

per motivi di privacy).

Un anno piu tardi venne rilasciato I'UB KinFace Database [19], che focalizza la
sua attenzione sull’impatto dell’eta nel campo della Kinship Recognition. Il dataset
contiene 600 immagini (64x64 pixels) di 400 persone suddivise in 200 gruppi; ognuno
di questi gruppi contiene tre immagini: una del figlio e due del genitore, da giovane
e da anziano. UB KinFace puo essere ulteriormente suddiviso in base all’etnia in

due categorie, Asiatici e non, entrambe contenenti 200 gruppi.

TSKinFace [20] (Tri-subject Kinship Face) ¢ il primo database creato per ricono-
scere le parentele da un punto di vista one-to-two, ossia verificare se esiste un legame
tra un figlio ed una coppia di genitori. Questo rappresenta il primo tentativo di coin-
volgere pit di due persone nel problema della Kinship Verification. In particolare
vengono prese in esame le relazioni padre-madre-figlio (FM-S) e padre-madre-figlia
(FM-D) con, rispettivamente, 513 e 502 gruppi tri-subject ciascuna. Le immagini,
raccolte da fotografie di personaggi pubblici e social network (flickr), sono state

tagliate e ridimensionate a 64x64 pixels in base alla posizione degli occhi.
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Input Authors (Year) Kinship Verification Algorithm Database
Fang et al. [1] (2010) Gabor-based gradient onentation pyramid CornellKin
Siyu et al. [2] (2011) Transfer learning UB KinFace
Zhou et al. [3] (2011) Spatial pyramid based learning Private database
Shao et al. [<4] (20011) Gabor filters with metric __nn:._...m:m UB KinFace

Image

video

Zhou et al. (2012)

Gabor-based gradient onentation pyramid

Private database

Ada el al. [6] (201.2)

Transter subspace learming based algorithm

UB KinFace Ver2 0 and FamilyFace

Kohli et al. [7] (2012)

Self-similarity representation of 'Weber faces

UB KinFace and III'TD Kinship

Fang et al. 8] (2013)

Reconstruction usmng parts from a set of families

Farmuly 101

Lu et all [9] (Z014)

Mult-view NRML

KinFaceW-T and KinFaceW-II

Hu et al. [10O] (2014)

Large margin multi metric learning

KinFaceW-1 and KinFaceW-I1

Yan et al.[L1] (2014)

Discriminative multimetric learning

KinFaceW-1. KinFace W-1I, CornellKin. and
UB KinFace

Dehghan et al. [12] (2014)

Discrimination via gated autoencoders

KinFaceW-1 and KinlFace W-11

uo et al. [13] (2014)

Graph-based approach

Sibhng-Face and Group-Face

Yan et al. [14] (2015)

Prototype discriminative feature leaming

KinbFaceW-1. Kinlace W-11, Cornellkm, and
UB KinFace

Liv et al. [15] (2015)

Inheritable Fisher vector feature based Kinship

KinFaceW-T and KinFace W-II

Alire zazadeh et al. [16] (2015)

Genetic algonthm for feature selection

KinFaceW-1 and KinlFace W-11

Qin et al. [17] (2015)

Relative symmetne bilmear model and spatally
voled feature selection method

TsKinFace, Family 101, KinFaceW-1, and
KinFaceW-I1I

Zhou et al. [18] (2016)

Ensemble similanty learning

KinFaceW-1 and KinlFace W-11

" Robinson et al. [19] (2016)

Fine-tuning VGG network

Families in the Wild

Au and Shang [20] (2016)

Joant learning of muluple bilinear similanity models

KinFaceW-T and KinFace W-II

Wu et al. [21] (2016)

Utilized color-texture features

TSKinFace, KinFaceW-1, and KinlFaceW-11

Yan [22] (2016)

Neighborhood repulsed correlanion mene kearning

TSKinFace, KinFaceW-1, and KinFaceW-1I

Lopez et al. [23] (2016)

Chromatcity and color teatures

KinFaceW-T and KinFaceW-II

Xu and Shang [20] (2016)

Used structured similanty fusion

KinFaceW-1 and KinlaceW-I1

(2016)

Samese comvolutional neural net

KinFaceW-1 and KinlFace W-11

Wang et al. [25] (2017)

Denoising auto-encoder based metric learning

Families Tn the Wild (FIW)

Lu et al. [26] (2017)

Discriminative deep mulo-metric learning

KinFaceW-1 and KinFaceW-I1

Liu et al. [27] (2017)

Status-aware projection learning

KinFaceW-1 and KinlFace W-11

Kohli et al. [28] (2017)

Kinship verification via representation learning

WVL, Comellkin.
and KinFaceW-11

Mah et al. [29] (2018)
Dibeklioglu et al.

Mult-view hybnd distance learnin

CornellKin, KinFaceW-1 and KinFaceW-11

Spatio-temporal features utilizing focial dynamics

UvA-NEMO Smile

Dibeklioglu [31] (2017)

Visual ranstormation aded contrastive learning

UwvaA-NEMO, KinFaceW-1, and KinFace W-11

Riassunto dei lavori citati nel paragrafo 2.1.

Tabella 2.1.



2 — Background

Comell KinFace UvA-NEMO Smile TSKinFace

r‘ ‘e ParentParent Child

SECO-

~EEan
e AN

Parent

Kinship Databases

UB KinFace
KinFaceW Family 101 Child | =

KinFaceW-| KinFaceW-I| 1 £

o L mQUﬁ

o S [P

Figura 2.1. Principali databases per il riconoscimento delle parentele fino al 2016.

11 database Uva-Nemo Smile [21], introdotto nel 2012 da Dibeklioglu et al., per-
mette di affrontare il tema della kinship verification da un punto di vista ‘video-
based’. Il dataset contiene 1240 video di sorrisi, spontanei e non, di 400 persone,
con eta compresa tra gli 8 e i 76 anni. La dinamica del sorriso e stata inizialmente
studiata per risolvere problemi di age estimation e solo un anno piu tardi, nell’am-
bito del progetto ”Like Father, Like Son: Facial Expression Dynamics for Kinship
Verification” [12], & stata considerata come parametro per il riconoscimento delle

parentele.

Nel 2013 alcuni ricercatori della Cornell University raccolsero all’interno del da-
tabase Family101 [22], circa 15000 immagini di 607 individui appartenenti, appunto,
a 101 famiglie differenti (206 nuclei familiari). Questo dataset ha da subito attirato
I’attenzione su una nuova sfida, la Family Classification. Si tratta di individuare,
data I'immagine di un individuo, la famiglia alla quale questo individuo apparten-
ga. Familyl01 e il primo database a garantire una discreta distribuzione di quelle

caratteristiche facciali che dipendono da etnia, sesso ed eta.

I database piu recenti, prima dell'introduzione del FIW database, che verra de-
scritto successivamente, sono KinFaceW-I e KinFaceW-1I [23]. Entrambi contengono
immagini 64x64 pixel di persone in un ambiente non controllato, senza restrizioni
in termini di posa, illuminazione, sfondo ed espressioni. Come nella maggior parte
dei database precedenti, vengono presi in considerazione quattro tipi di parente-
la: padre-figlio (F-S), padre-figlia (F-D), madre-figlio (M-S) e madre-figlia (M-D).
KinFaceW-II contiene 250 coppie per ogni tipo di relazione, mentre KinFaceW-I ne
contiene rispettivamente 156, 134, 116 e 127. La differenza principale tra i due da-

taset sta nel fatto che le immagini dei familiari nel primo provengono da fotografie
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differenti, mentre nel secondo, nella maggior parte dei casi, dalla stessa fotografia.

Dataset No. No. No. Age Family

Family People Faces Varies Trees

CornellKin[§] X 300 300 X
UBKinFace[20, 25] X 100 600 v
KFW-I[16] X 1,066 1,066 X
KFW-II[16] X 2,000 2,000 X
TSKinFace[1 5] X 2,589 X v
Family101[7] 101 607 14,816 v
FIW 1,000 10,676 30,725 v

SIS S X X X X

Tabella 2.2.  Confronto tra FIW e i database correlati. (fonte: Families in The
Wild. A large-scale kinship recognition image database.)

2.3 RFIW Challenge

[3] La RFIW Challenge € una competizione organizzata dal Department of Electrical
and Computer Engineering della Northeastern University di Boston, in collabora-
zione con la FG 2018 [27], il primo forum internazionale per la ricerca nell’ambito

del riconoscimento di volti, gesti e movimenti del corpo da immagini e video.

La sfida si compone di due task distinti:

Track 1- Kinship Verification: Questo protocollo affronta il problema del rico-
noscimento delle parentele da un punto di vista one-to-one. L’obiettivo e
quello di verificare se esiste, o meno, un legame sanguigno tra due coppie
di immagini facciali. E un problema classico di tipo booleano, dove il siste-
ma risponde kin (true) in caso di parentela, e non-kin (false) altrimenti. La
ricerca, sia in campo psicologico, che in quello della computer vision, ha dimo-
strato che a differenti gradi di parentela, corrispondo differenti caratteristiche
fisiche, per questo motivo & necessario processare ogni tipologia di parentela

indipendentemente dalle altre.

Track 2- Family Classification: Questo task si concentra su un problema legger-
mente diverso: data 'immagine del volto di una persona, riconoscere a quale
famiglia questa persona appartenga. Essenzialmente, si tratta di un proble-

ma di riconoscimento one-to-many, la cui difficolta cresce all’aumentare del
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numero di famiglie. La RFIW Challenge mette a disposizione un database
contenente membri appartenenti a 1000 famiglie differenti, permettendo una

buona approssimazione della reale distribuzione delle famiglie nel mondo.

Inizialmente era stato proposto, per 'edizione 2018, anche un terzo protocollo
di tipo one-to-two (Tri-Subject Verification), con lo scopo di individuare se un
figlio appartenesse o meno ad una determinata coppia di genitori. I dati per affron-
tare questo terzo task non sono ancora stati resi pubblici e saranno probabilmente

disponibili solamente per la prossima edizione della RFITW Challenge.

In questa tesi e stato affrontato soltanto il primo task, tuttavia, con alcuni accor-
gimenti, molte delle tecniche utilizzate potrebbero essere applicate anche al problema

della Family Classification.

2.3.1 FIW Database

La RFIW Challenge nasce con ’ambizione di portare lo studio della Automatic
Kinship Verification da un livello di ricerca ad uno di sviluppo di tecnologie per
applicazioni reali. Gli organizzatori hanno individuato due cause principali che
hanno finora impedito questo passaggio: la prima risiede nei database esistenti,
troppo piccoli e limitati per poter riflettere la reale distribuzione delle famiglie del
mondo, mentre la seconda sta nella grande variabilita dei fattori che influenzano
le apparenze facciali tra i diversi membri delle famiglie. Il Families In the Wild

(FIW) database ¢ stato rilasciato, nell’ambito della sfida, per ovviare a queste due

problematiche.

s
'Y .. ; , -a?:w-?’
Roosevelt Japan Royal
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Figura 2.2. Esempi di fotografie di 27 delle 1000 famiglie nel database
Families in The Wild.
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Father-Daughter

Grandfather-Granddaughter

Grandfathe

Esempi di coppie per le 11 relazioni presenti all’interno del FIW Dataset

Figura 2.3.
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FIW e il piu grande e completo dataset disponibile per la verifica automatica
delle parentele. Il database e composto da oltre 30000 immagini 224x224 di piu
di 10000 persone, appartenenti a 1000 famiglie differenti, 10 volte di piu rispetto a
Family101. Al suo interno sono contenute coppie di immagini per undici tipologie
di parentela differenti (fig 2.3): fratello-fratello (B-B), sorella-sorella (S-S), fratello-
sorella (SIBS), padre-figlio (F-S), padre-figlia (F-D), madre-figlio (M-S), madre-figlia
(M-D) e, per la prima volta, le quattro relazioni tra nonno/a e nipote (GF-GD, GF-
GS, GM-GD, GM-GS). Le tabelle 2.2 e 2.3 danno un’idea di come FIW superi di

gran lunga i dataset pre-esistenti in termini di quantita, qualita ed intenti.

siblings parent-child grandparent-grandchild Total
B-B S-S SIBS F-D F-S M-D M-S GF-GD GF-GS GM-GD GM-GS
KinWild I 0 0 0 134 156 127 116 0 0 0 0 533
KinWild II 0 0 0 250 250 250 250 0 0 0 0 1,000
Sibling Face 232 211 277 0 0 0 0 0 0 0 0 720
Group Face 40 32 53 69 69 62 70 0 0 0 0 395
FIW 103,724 39,978 73,506 92,088 129,846 82,160 112,618 7,078 4,830 6,512 4,614 656,954

Tabella 2.3. Numero di coppie per ogni tipo di parentela in FIW e nei
database correlati. (fonte: Families in The Wild. A large-scale kinship
recognition image database.)

Il processo di creazione del database ¢ stato suddiviso in tre step. Il primo ri-
guarda la raccolta delle immagini (Data Collection): su diversi motori di ricerca (es.
Google, Yahoo, Bing) e social network (es. Pinterest), sono state selezionate 1000
famiglie di personaggi pubblici con almeno 3 membri e 8 foto di famiglia. Le oltre
13000 fotografie di famiglia sono state scelte combinando la ricerca per nazionalita
ed occupazione (es. attori cinesi, politici statunitensi, calciatori brasiliani...), in mo-
do da garantire una buona eterogeneita. Il secondo step e il processo di annotazione
dei dati (Data Annotation), attraverso un apposito tool di etichettatura. Un face
detector individua i volti all’interno delle immagini, scartando quelli non rilevati
per scarsa risoluzione, e richiede di inserire, per ogni nuovo membro, il nome, il
sesso e il tipo di relazione con i membri gia inseriti. Ad ogni membro della famiglia
viene quindi associato un MemberID (MID) univoco e ad ogni famiglia un Family-
ID (FID). L'ultimo passo riguarda ’accoppiamento delle immagini (Data Parsing).
Utilizzando la matrice delle relazioni, creata durante lo step 2, viene generata una
lista di coppie di immagini, positive e negative, per ognuno degli 11 tipi di paretela

presenti all’interno del database.
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In entrambe le sfide ogni lista di coppie e stata ulteriormente suddivisa in Train,
Validation e Test set. I primi due insiemi sono stati resi disponibili con le rispettive
etichette per allenare e validare il proprio modello, mentre il test set € ”cieco” e puo

essere processato soltanto per generare sottomissioni.
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2.3.2 Benchmarks

Gli organizzatori della sfida hanno condotto una serie di esperimenti di prova (ben-
chmarks) sul database FIW, in modo da trovare dei risultati di riferimento sia per il
protocollo di kinship verification, sia per quanto riguarda la family classification. Per
ogni esperimento, e per ogni tipo di parentela, I'intero insieme delle coppie (train,
validation e test set) ¢ stato suddiviso in cinque sottogruppi ulteriori. E stata valu-
tata l'accuratezza dei risultati su ognuno di questi sottogruppi, utilizzando gli altri
quattro per 'addestramento, e la media delle cinque e stata presa come valore di

riferimento.

In particolare, sono stati testati i principali approcci basati su feature extrac-
tion, apprendimento metrico e finetuning delle reti. Per quanto riguarda i metodi
del primo tipo, sono stati presi in considerazione sia descrittori tradizionali (SIFT
28] e LBP [29]), sia descrittori profondi, in particolare quelli estratti dalle reti pre-
allenate VGGFace [30] e Resnet-22 [31]. Per comparare i descrittori della coppia &
stata calcolata la distanza coseno tra i due e, in base al fatto che questa fosse minore
o maggiore di una certa soglia, e stata effettuata la classificazione tra parenti e non
parenti. Sono stati quindi applicate ai descrittori estratti da VggFace quattro tra le
principali tecniche di metric learning, Information theoretic metric learning (ITML)
[32], Discriminative Low-rank Metric Learning (DLML) [33], Locality Preserving
Projections (LPP) [34] e Large Margin Nearest Neighbor (LMNN) [35], e due ap-
procci basati sugli autoencoders (AE): graph regularized marginalized Stacked AE
(GmDAE) [36] e marginalized denoising metric learning (mDML) [37]. Infine, gli
organizzatori hanno effettuato il finetuning sul database FIW delle reti Resnet-22,
con CenterFace (CF) [38] come loss function, e della nuova rete SphereFace [39], che

ha recentemente raggiunto lo stato dell’arte nell’ambito del riconoscimento facciale.

I risultati di questi esperimenti sono riportati nella tabella 2.4. Come si puo
notare, i risultati migliori sono stati raggiunti tramite il finetuning della rete Sphe-
reface, con un’accuratezza media del 69,18%. In generale, la tecnica del finetuning
ha portato ad un netto miglioramento rispetto all’utilizzo delle semplici reti pre-
allenate. Tra queste, VGG-Face ha ottenuto risultati del 3.55% piu alti rispetto a
ResNet-22, ed entrambe superano le prestazioni dei descrittori SIFT ed LBP. Le
tecniche di apprendimento metrico e gli autoencoders, invece, non hanno portato a
miglioramenti significativi e, in alcuni casi, hanno anche peggiorato i risultati della
rete di base. Per quanto riguarda la tipologia di parentela, i risultati piu accurati
sono stati ottenuti nei dataset dei fratelli, seguiti da quelli delle coppie genitore-figlio

e, per finire, da quelle nonno-nipote: questo significa che pit € ampia la distanza
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di eta tra i due membri della coppia, piu diventa complicato il riconoscimento della

parentela.
siblings parent-child grandparent-grandchild

Method BB S5  SIBS D  F§ MD MS GF-GD GF-GS GM-GD GM-GS Acc. £ 5td.
LBP 5552 5749 5539 55.05 5377 5569 54.65 5579 5592 5400 5536 55.33 £ 1.01
SIFT 57.86 5934 5691 56.37 5624 5505 5645 5725 5535 5729 5674 56.80 + 1.17
ResNet-22 65.57  69.65 60.12 59.45 6027 6145 5937 5537 5815 5974 5970 61.34 £ 3.81
VGG-Face 69.67 7535 6652 6425 6385 6643 62.80 6206 6379 5740 6164 64.89 + 4.68
+HTML 5715 6161 5698 58.07 5473 5726 59.09 6252 5960 6208 5992 59.00 +2.44
+LPP 67.61 6622 7101 62.54 6139 6504 63.54 6350 5996 6000 6353 64.03 +3.32
+LMNN 67.11 6833 66.88 65.66 6708 6807 66.16 6190 6044 6368  60.15 65.04 +3.00
+GmDAE 68.05 6855 6733 66.53 6830 6815 66.71 6210 6393 6384 6310 66.05 +2.36
+DLML 68.03 6887 6797 6596 68.00 6851 67.21 6290 639 6311 6355 66.19 + 2.36
+mDML 69.10 70.15 6811 6790 6624 7039 6740 6520 66.78 6311 6345 67.07 +2.44
ResNet+CF 69.88 69.54 69.54 68.15 6773 7109 68.63 6637 6645 6481 6439 67.87 £2.15
SphereFace 7194 7730 7023 69.25 6850 7181 69.49 6607 6636 6458 6540 69.18 + 3.68

Tabella 2.4.  Accuratezza di benchmark per gli esperimenti svolti dagli
organizzatori della RFIW Challenge. (fonte: Visual Kinship Recogni-
tion of Families in the Wild)

2.3.3 Performance umane

Gli organizzatori della competizione hanno anche valutato ’abilita umana nell’am-
bito del riconoscimento delle parentele, in modo da permettere un confronto tra le
prestazioni di uomo e macchina. Oltre 150 volontari sono stati sottoposti a due
esperimenti distinti: nel primo e stata comunicata loro la tipologia di parentela da
riconoscere, mentre nel secondo esperimento (caso booleano) questa informazione &
stata omessa, per cercare di capire quanto la conoscenza del tipo di parentela influis-
se sulla risposta. I partecipanti hanno dovuto valutare tra 406 coppie di immagini
facciali, nello specifico 50 per ogni relazione tra fratelli (BB, SS, SIBS), 36 per quelle
genitore-figlio (FD, F'S, MD, MS) e 28 per le parentele nonno-nipote (GFGD, GFGS,
GMGD, GMGS).

In entrambi gli esperimenti, i partecipanti hanno raggiunto un’accuratezza me-
dia che oscilla tra il 57% e il 58%, con un risultato leggermente inferiore nel caso
booleano. Per quanto riguarda le singole tipologie di parentela, I’accuratezza media
non ¢ mai scesa sotto al 50% e, allo stesso tempo, non ha mai superato il 67,5% in
nessuno dei diversi test set. Inoltre, analizzando le coppie che sono state classificate

piu frequentemente in modo errato, gli organizzatori hanno potuto trarre alcune
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interessanti conclusioni. In primo luogo hanno notato che nel primo esperimento,
soprattutto per le parentele genitore-figlio e nonno-nipote, le coppie in cui vi € una
contraddizione tra l'eta mostrata nelle foto e quella indicata dalla direzione della
relazione (es. genitore a 30 anni e figlio a 50) sono state quelle marcate piu spesso
in modo scorretto. Questo problema, invece, non sembra peggiorare le prestazioni
nel caso booleano. In secondo luogo, hanno constatato come i partecipanti abbiano
spesso sbagliato a riconoscere le relazioni tra i volti di persone con un’etnia diversa
dalla loro. Infine, un dato interessante e che, per tutte le tipologie di parentela, la
persona che ha ottenuto 'accuratezza maggiore ¢ sempre stata di sesso femminile.
Le donne, inoltre, si sono spesso rivelate meno soggette ai tipici errori di eta ed etnia
commessi dagli uomini. Queste osservazioni hanno dimostrato come sia la natura
che il background di ogni individuo influisca sulla sua abilita nel riconoscere le pa-
rentele. Nella figura 2.4 viene riportato un diagramma a scatola e baffi dei risultati

dei due esperimenti.
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Figura 2.4. Box plot delle prestazioni umane nei due esperimenti di kinship
verification (fonte: Visual Kinship Recognition of Families in the Wild).
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2.3.4 Stato dell’arte (vincitore RFIW 2017)

In questo paragrafo vengono riportati i risultati (tab 2.5) ottenuti dai partecipanti
alla RFIW Challenge 2017 [40] nella Track-1 (Kinship Verification). Viene quindi
brevemente descritto I'approccio proposto dai ricercatori dell’Institute of Computing
Technology in Cina (mysee1989), che hanno raggiunto il primo posto in questa

competizione.

REF USERNAME F-D F$ M-D M-S SIBS B-B S-S Avg.

1.A BASELINE 68.53 69.02 73.11 7154 6837 6997 7509 70.81
1.B  myseel989 70.79 7146 7787 7862 7991 7477 7057 74.86
1.C ella .284  72.31 .68  71.09 | 11

1.D DQYCQU 65.196 63.38 70.86 65.22 10 64.00 66.51 66.58
1.E  viking 6131 64.22 63.81 63.296 63.58 62.70 6457 63.22
1.F eranda 60.77 62.15 65.03 63.13 64.59 61.70 6431 63.097
1.G faud 61.31 6198 6230 57.69 63.83 60.60 61.62 61.33
1.H JiL 29.95 29.72 6112 55.69 59.40 57.68 58.30 58.83
1.1 BIU-team 56.16 60594 60.00 5433 61.205 59.70 58.02 58.21

1.J  oualid.laiadi 5492 5593 5489 5433 5796 5338 5225 54.81

Tabella 2.5.  Accuratezza (%) dei risultati nella Track-1 della RFTW 2017. T 3 mi-
gliori risultati sono evidenziati rispettivamente in blu (1st), rosso (2nd) e arancione
(3rd). (fonte: RFIW 2017 [40])

I vincitori della sfida hanno introdotto KinNet [41] (fig 2.5), un framework per
il riconoscimento automatico delle parentele, basato sul trasferimento della cono-
scenza da un problema di face recognition ad uno di kinship verification. Come
architettura di base per KinNet, gli autori hanno testato diverse variazioni di reti
neurali residuali (Resnet), pre-allenandole per riconoscere i volti all’interno di un
immagine su un sottoinsieme del dataset MS-Celeb-1M [24]. Successivamente han-
no effettuato il fine-tuning della rete, sostituendo I'ultimo fully-connected layer (di
dimensione 41.856) con un fc-layer da 1024 neuroni, seguito da un L2-normalization
layer per normalizzare le features 1024-dimensionali ad una lunghezza unitaria. Infi-
ne gli autori hanno utilizzato un classificatore soft triplet-loss per trovare uno spazio
metrico in cui le coppie di parenti fossero il piu vicino possibile tra loro e il piu

lontano possibile rispetto alle coppie negative. Durante la fase di fine-tuning i layers
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convoluzionali 7x7 di livello pit basso sono stati resi non-allenabili, mentre i pesi
dei layers di livello pit alto sono stati modificati, per adattarsi al problema di kin-
ship verification. Per migliorare le prestazioni, gli autori hanno inoltre proposto una
strategia per 'aumento del numero di immagini, in modo che ognuno degli individui

possedesse lo stesso numero di figure.

Initialize KinNet with face classification _— Face recognition dataset
— soft-max
loss
‘ 41856 subjects with ~301k ima ges
Fine-tune the KinNet with Kinship verification dataset

deep metric learning

B

Original: 10255 images
Dataset Augmentation

B EE
G

Augmen ted :107160 images

s

oy
= gz" triplet

Figura 2.5. KinNet proposta dall’Institute of Computing Technology in Cina.

2.3.5 RFIW 2018

Sebbene il database FIW sia stato usato sia nell’edizione 2017 sia nella 2018 della
RFIW Challenge, la suddivisione delle coppie di immagini e stata modificata tra la
prima e la seconda edizione. Come si evince dalla tabella 2.6, nell’ultima edizione
sono state prese in esame circa 15.000 coppie in piu per ogni tipo di parentela, per
un totale di 654.304 coppie contro le 538.519 del 2017. Inoltre, ¢ possibile notare
come nella RFIW 2018 siano stati inclusi i nuovi 4 tipi di parentela nonno/a-nipote.
Questo rappresenta il primo tentativo di estendere la sfida della kinship verification

ad un livello multi-generazionale.

Gli esperimenti svolti in questa tesi utilizzano la suddivisione fornita nell’ambito
della RFTW Challenge 2018 e, per questo motivo, non e stato possibile effettuare un
paragone equo con i risultati dell’edizione precedente. I nostri risultati sono stati
quindi confrontati con quelli ottenuti dagli altri partecipanti alla sfida ( 2.7), sebbene
i metodi proposti da questi ultimi non siano ancora stati resi disponibili, in modo da

valutare la nostra ipotetica posizione in classifica. In seguito e stato effettuato anche
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RFIW 2017 RFIW 2018
I TN R T 2 T

52.483 17.342 19.946 89.771 29.812 55.546 18.196 103.554

S-S 19.286 6.218 6.524 32.028 S-S 19.778 35.024 4,796 59.598
SIBS 40.846 7.434 15.076 63.356 SIBS 28.428 15.422 9.716 53.566
F-D 42.458 11.460 23.506 77.424 F-D 41.604 35.238 15.040 91.882
F-S 53.974 13.696 45.988 113.658 F-S 64.826 44.870 18.166 127.862
M-D 34.828 10.698 20.674 66.200 M-D 39.110 29.012 14.394 82.516
M-S 38.312 9.816 47.954 96.082 M-S 66.464 31.094 14.806 112.364

Tot 282.187 76.664 179.668 538.519 GF-GD 1.478 4.846 838 7.162

GF-GS 1.388 1.926 1.588 4.902

GM-GD 1.580 3.768 952 6.300

GM-GS 1.284 1.844 1.470 4.598
Tot 295.752 258.590 99.962 654.304

Tabella 2.6. Confronto della suddivisione dei dati tra ’edizione 2017 e
2018 della RFIW Challenge.

un paragone tra i nostri risultati e quelli conseguiti dagli organizzatori nei diversi
esperimenti di benchmark, oltre che con le performance umane nei due esperimenti

descritti nel paragrafo 2.3.3.
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Capitolo 3
Progettazione

In questo capitolo vengono descritti i diversi passi della pipeline utilizzata in questa
tesi, per I'implementazione di un sistema di riconoscimento automatico delle paren-
tele. in particolare, abbiamo seguito due strade alternative, che ci consentissero di
sfruttare una rete pre-allenata per il riconoscimento facciale, nella nostra soluzione
di kinship verification (transfer learning). Nel primo caso abbiamo estratto i vettori
di caratteristiche direttamente dalla rete originale, senza un ulteriore addestramen-
to, e li abbiamo analizzati per individuare gli eventuali legami; la seconda strada e
stata quella di effettuare un’operazione di finetuning della rete sul database FIW, in
modo da modificare i pesi di alcuni strati della rete, per adattarli al nostro specifico

problema.

Per ognuno degli step seguiti, abbiamo testato strategie differenti, con lo scopo
di raggiungere la pilt alta accuratezza di risultati per tutti i diversi dataset. E bene
ricordare, infatti, che l'intera pipeline e stata eseguita, in tutte le sue varianti, undici
volte, come il numero di gradi di parentela disponibili all’interno del nostro database
di riferimento. Inoltre, tutti i passaggi sono stati effettuati, in una prima fase, sui set
di training e validazione, per 'addestramento del sistema, quindi sono stati replicati

sui diversi test set per la classificazione.
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3.1 Tecnologie utilizzate

L’intero progetto e stato sviluppato con Python 3.6, utilizzando in particolar modo
le librerie Scikit-Learn e Keras, molto utili, rispettivamente, per gli algoritmi di

apprendimento automatico e per le reti neurali:

Scikit-Learn [42]: si tratta di una libreria open-source di Python creata apposi-
tamente per il machine learning. Racchiude diversi algoritmi per la classifi-
cazione, la regressione e il custering, ed e stata progettata specificatamente
per l'interoperabilita con le librerie numeriche e scientifiche NumPy e Sci-
Py. In questa tesi abbiamo utilizzato i metodi di Scikit-Learn nelle fasi di

normalizzazione, PCA e classificazione con support vector machine.

Keras [43]: questa API di alto livello scritta in Python, che si appoggia su librerie
di deep learning di livello piu basso, come Theano o Tensorflow (nel nostro ca-
s0), permettendo all’utente di interfacciarsi in maniera rapida e comprensibile
al mondo delle reti neurali. Keras (fig 3.1) ¢ una libreria modulare e facil-
mente estensibile, sviluppata con particolare attenzione all’esperienza umana
(user-friendly). Tutti i componenti necessari per I'implementazione di una rete
(layers, funzioni di attivazione, ottimizzatori ecc...) sono espressi come moduli
stand-alone che I'utente puo combinare, in modo intuitivo, per la creazione e
'addestramento dei modelli. E proprio questa caratteristica che ci ha spinto
a scegliere di utilizzare Keras, rispetto ad altre librerie di deep learning, per

I'implementazione di questo progetto.

Oltre a Scikit-Learn e Keras, sono state di particolare rilevanza per I'implemen-
tazione del progetto le librerie Numpy, per la memorizzazione delle features in array

e matrici multidimensionali, Scipy, per il calcolo delle distanze tra descrittori, csv,

+ .‘;$ :

Tensor

Deep Learning with Keras

Figura 3.1. Logo Keras + Tensorflow.
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3 — Progettazione

per la lettura e la gestione dei file Excel, e la libreria Matplotlib, per la realizzazione

di grafici e la visualizzazione dei dati.

La maggior parte degli esperimenti sono stati eseguiti sulla piattaforma Cloud
per il deep learning Floydhub [44], utilizzando nello specifico una GPU Tesla K80
da 12 GB di memoria.

3.2 Operazioni preliminari

Prima di procedere con l'implementazione della soluzione vera e propria, e stato
necessario effettuare alcune operazioni preliminari. In primo luogo, abbiamo dovuto
iscriverci alla sfida RFIW 2018, tramite il sito della Northeastern University, in modo
da ricevere l'autorizzazione per poter scaricare il database Families in the Wild. Le
immagini facciali sono organizzate all’interno di una serie di sottocartelle, suddivise
per famiglia e membri della famiglia, secondo il formato Fld/Mid/Pld_Faceld.jpg:
FId e MId rappresentano, rispettivamente, numero della famiglia e numero del mem-
bro all’interno della famiglia, mentre con PId e Faceld vengono indicati I'id della

fotografia e il numero del volto all’interno della fotografia stessa.

Oltre alle immagini, abbiamo effettuato anche il download dei 33 file Excel cor-
rispondenti a training, validation e test set per ognuno degli undici tipi di parentela.
Ogni riga dei file di training e validation contiene i path della prima e della seconda
immagine della coppia oltre all’etichetta, 0 o 1, che indica ’eventuale parentela; nei
file di test quest’ultima colonna non e presente, in modo tale da non permettere ai
partecipanti alla sfida di utilizzare queste immagini per ’addestramento del modello,

ma solamente nella fase di classificazione.

Infine, le righe dei file .csv sono state mescolate tra di loro, in modo da alternare
le coppie positive e negative all’interno dei set di training e validazione. L’operazione
di shuffling dei dati e estremamente importante quando si vuole addestrare una rete
neurale o un classificatore, soprattutto nel caso in cui il training venga effettuato
per batch (un gruppo di campioni per volta). In questo caso, avere batch estre-
mamente shilanciate potrebbe alterare drasticamente 1’abilita di apprendimento del

classificatore.

3.3 Scelta della rete

La prima decisione affrontata durante lo svolgimento della tesi, ¢ stata quella del

tipo di rete neurale da utilizzare nel nostro sistema di riconoscimento automatico
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3 — Progettazione

delle parentele.

Le reti neurali artificiali sono dei modelli matematici complessi in grado di ap-
prendere informazioni, sfruttando meccanismi simili a quelli dell’intelligenza umana.
In breve, e possibile vedere una rete neurale come una sorta di ’black box’, che riceve
in ingresso uno o piu input, li elabora e fornisce in output una o piu etichette di
classificazione (labels) a seconda del problema da risolvere (fig 3.2). Il piu gran-
de punto di forza delle reti neurali sta nel fatto che queste non debbano essere
esplicitamente programmate per svolgere un particolare compito, ma devono essere
opportunamente addestrate, con algoritmi di apprendimento automatico, mediante

una serie di esempi della realta da modellare.

hidden layers

input layer O output layer

Figura 3.2. Esempio di topologia di una rete neurale.

Di particolare rilevanza nello sviluppo del progetto sono state le reti convoluzio-
nali neurali, dette anche ConvNets o CNN’s, una particolare tipologia di rete creata
appositamente per gestire input visuali come immagini e video. L’architettura delle
CNN’s si ispira alla corteccia visiva animale; in particolare, gli strati di convoluzio-
ne consentono di suddividere I'immagine in una serie di frammenti sovrapposti, di

analizzarli e di individuarne le principali caratteristiche.

L’idea iniziale di costruire una rete ad hoc per riconoscere le eventuali paren-
tele ed effettuarne il training da zero (from scratch) & stata quasi immediatamente
abbandonata. E infatti molto raro che una rete implementata ex-novo superi le
prestazioni di una delle tante architetture disponibili online, gia allenate e testate
su diversi database. Inoltre, effettuare il training from scratch di una rete neurale
e un’operazione decisamente non banale; oltre alle enormi capacita computazionali

richieste, di gran lunga superiori rispetto a quelle raggiungibili da un classico PC,
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per allenare una ConvNet da zero e indispensabile disporre di un database suffi-
cientemente grande. Nel nostro caso specifico sarebbe stato necessario effettuare il
training di 11 reti differenti, una per ogni grado di parentela, attraverso altrettanti
sottoinsiemi del database Families In the Wild. Le dimensioni di questi sottoinsiemi,
in particolare quelli riguardanti le relazioni nonno-nipote, non ci avrebbero permesso
di raggiungere risultati abbastanza accurati, rendendo questa strada impraticabile

con le risorse a nostra disposizione.

Per tutti i motivi elencati in precedenza, abbiamo deciso di seguire una stra-
da alternativa, ossia implementare il nostro sistema di riconoscimento automatico
sfruttando la tecnica del transfer learning. Questa pratica, molto diffusa nell’ambi-
to dell’apprendimento profondo, consiste nel prendere una rete neurale preesistente,
addestrata a svolgere una determinata attivita, ed utilizzarla per risolvere un pro-
blema differente, ma in qualche modo correlato. Il trasferimento della conoscenza
puo avvenire tramite due diverse strategie: la prima prevede 'utilizzo della rete di
base come un estrattore fisso di vettori di caratteristiche ed il successivo training
di un classificatore lineare mediante tali vettori; la seconda strada, invece, consiste
nell’effettuare il fine-tuning della rete preesistente, proseguendo ’allenamento della
stessa con il nuovo dataset. Tutti e due i metodi sono stati testati in questa tesi ed

entrambi verranno descritti nel dettaglio nei paragrafi successivi.

Perché il transfer learning abbia successo, € necessario che le features estratte
dalla rete originale siano quanto piu generiche possibile. Per esempio, per imple-
mentare una rete in grado di classificare le varie tipologie di un oggetto (es. tra i
vari modelli di un automobile), si & soliti partire da una rete addestrata sul database
ImageNet, che comprende oltre un milione di immagini appartenenti a 1000 diverse
categorie, per poi effettuare il fine-tuning sul nuovo dataset specifico. Nel nostro ca-
so, trattandosi di un problema di kinship verification, riguardante 1’analisi facciale,
si e scelto di utilizzare come base-network una rete pre-allenata su un database di
face recognition. In particolare, abbiamo deciso di testare le prestazioni delle due
differenti architetture della rete VGG-Face (VGG-16 e Resnet-50), pre-allenate sul-
I’omonimo dataset, entrambe progettate e messe a disposizione dal Visual Geometry

Group dell’'universita di Oxford.

I modelli delle reti VGG-16 e Resnet-50, con i rispettivi pesi, sono stati scari-
cati dalla repository github https://github.com/rcmalli/keras-vggface e rap-
presentano le implementazioni Keras dei modelli sviluppati dal Visual Geometry

Group.
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3.3.1 VGG-16

VGG-16 (fig 3.3) € un modello di rete convoluzionale neurale proposto per la prima
volta nel 2014 da K. Simonyan e A. Zisserman dell’Universita di Oxford all’interno
dell’articolo “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition”
[46].

L’architettura di questa CNN e molto semplice, in quanto utilizza solamente una
serie di strati convoluzionali 3x3 impilati I'uno sull’altro, per un totale di 16 layers
allenabili, intervallati da alcuni strati di max pooling, che gestiscono la riduzione

dei volumi. Nello specifico, la topologia di VGG-16 € composta dai seguenti strati:

—_

. Strato convoluzionale (attivazione Relu) con 64 filtri (Convl)
2. Strato convoluzionale con 64 filtri + max pooling
3. Strato convoluzionale con 128 filtri (Conv2)

4. Strato convoluzionale con 128 filtri + max pooling
5. Strato convoluzionale con 256 filtri

6. Strato convoluzionale con 256 filtri (Conv3)

7. Strato convoluzionale con 256 filtri + max pooling
8. Strato convoluzionale con 512 filtri

9. Strato convoluzionale con 512 filtri (Conv4)

10. Strato convoluzionale con 512 filtri + max pooling

11. Strato convoluzionale con 512 filtri

12. Strato convoluzionale con 512 filtri (Convb)

13. Strato convoluzionale con 512 filtri + max pooling

14. Strato fully-connected con 4096 nodi (fc6)

15. Strato fully-connected con 4096 nodi (fc7)

16. Strato di output con attivazione softmax con 2622 nodi
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ﬂ CONV LAYER

224x224x3 224x224x64
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Figura 3.3. Architettura della rete VGG-16.
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Figura 3.4. Esempio di convoluzione (fonte: Medium).

Strati Convoluzionali Questi layers rappresentano il fulcro delle ConvNets (fig 3.4).
Sono costituiti da blocchi tridimensionali di neuroni artificiali, connessi local-
mente ad una regione limitata dell'immagine in input e del filtro successivo.
Ogni neurone calcola il prodotto scalare tra i propri pesi e la regione a cui
¢ connesso tramite la formula: Y = Y (weight x input) + bias; il risultato di
quest’operazione € un output di dimensione [w, h, n], dove w e h rappresen-
tano altezza e larghezza dell’input, mentre n equivale al numero di filtri dello
strato convoluzionale. Il fatto che i neuroni della rete non siano totalmente
interconnessi tra loro, come accade invece nelle reti neurali classiche, permet-
te di gestire immagini molto grandi in input senza memorizzare un eccessivo

numero di parametri.

Strati di Attivazione Ogni layer di convoluzione ¢ necessariamente seguito da
uno strato di attivazione, tanto che molto spesso questi ultimi vengono consi-
derati parte integrante degli strati convoluzionali. Lo scopo delle funzioni di
attivazione e quello di fornire alla rete un comportamento non-lineare, in mo-
do da permettere la risoluzione di problemi complicati, utilizzando un numero
relativamente ridotto di nodi. Senza la presenza di una funzione di attivazione
non lineare, una rete neurale si comportera sempre come una rete ad un solo
strato, a prescindere dal numero effettivo di hidden-layers presenti. E possibile

utilizzare diverse funzioni di attivazione, nel caso di VGG-16 ¢ stata scelta la
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funzione ReLU, dallinglese Rectified Linear Unit (fig 3.5):

ReLU(x) = max(0, z); (3.1)

che porta a zero la risposta a tutti i valori negativi, mentre lascia tutto invariato

per valori uguali o superiori a zero.

RelLU

10

R(z) =maz(0, z)

B |

Figura 3.5. Funzione di attivazione ReLU.

Strati di max-pooling I layer di Pooling consentono di effettuare un’operazione
di sotto-campionamento spaziale dei volumi in ingresso. Nel caso di un’im-
magine, il processo consiste nel sostituire i valori di una regione di pixel, di
dimensione pari alla grandezza del filtro di pooling, con un unico pixel dal
valore pari al massimo tra i pixel iniziali , nel caso di maz-pooling (fig 3.6),
o alla loro media, nel caso di average-pooling. Nella rete Vgg-16, gli strati di
max-pooling utilizzano filtri di dimensione 2x2, con passo 2 sia in orizzontale
che in verticale: I'output di questi strati sara quindi un volume di dimensione
[Wout, Pout, 1, dove Wy = Wi /2 € how = hin/2, mentre n rimane invaria-
to. Il fatto che vengano ridotte le dimensioni spaziali della rappresentazione
consente di ridurre il numero di parametro e, di conseguenza, anche i tempi

computazionali e la probabilita di sovradattamento ai dati (overfitting).

Strati Fully-Connected Dopo la serie di strati di convoluzione e di max-pooling,
la rete VGG-16 comprende due strati fully-connected (fc-layers) da 4096 nodi.
Questi layer equivalgono a quelli delle classiche reti neurali artificiali, il loro
comportamento ¢ identico a quello degli starti di convoluzione, con I'unica

differenza nel fatto che i nodi sono interamente connessi a tutti i neuroni degli
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Figura 3.6. Operazione di max-pooling. (fonte: CS231n Covolutional Neural
Networks for Visual Recognition)

strati precedenti e non solamente ad una piccola regione. Anche gli FC-layers,

come gli strati convoluzionali, sono seguiti da uno strato di attivazione ReLLU.

Strato di output Infine, I'output layer, anch’esso interamente connesso con il vo-

lume precedente, si occupa della classificazione vera e propria. Nella nostra
rete, 'output sara un volume di dimensione [1, 1, 2622], dove 2622 & il nu-
mero di classi (persone) presenti nel database con cui la rete VGG-16 ¢ sta-
ta pre-allenata. La scelta viene effettuata tramite la funzione di attivazione

softmazx:

e

o(z);

che, sostanzialmente, trasforma un vettore n-dimensionale di valori reali arbi-
trari in un vettore sempre di dimensione n di valori compresi in un intervallo
(0,1) la cui somma ¢ 1. Alla classe piu probabile verra assegnato il valore
maggiore, mentre, al contrario, verra minimizzato il valore delle classi meno

probabili.

Come detto in precedenza, il modello di VGG-16 utilizzato in questa tesi e stato

pre-allenato sulla prima versione del database di riconoscimento facciale VGGFace

[25], creato dallo stesso gruppo di ricerca per classificare i volti appartenenti a 2622

individui.
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3.3.2 Resnet-50

Il modello Resnet-50 appartiene ad una famiglia di reti artificiali neurali conosciute
come reti residuali (Residual Networks). Le CNNs profonde hanno dimostrato di
poter risolvere molto accuratamente gran parte dei compiti di classificazione di im-
magini e riconoscimento visivo. Per questo motivo, negli ultimi anni, c¢’e stata una
tendenza ad aumentare sempre di piu la profondita delle reti. Tuttavia, piu si va
in profondita, piu 'addestramento delle reti convoluzionali classiche diventa lungo
e complesso ed anche la precisione inizia a saturarsi o, peggio, a degradarsi. Le reti
residuali si basano su un nuovo ed innovativo tipo di blocchi (detti residual block)
e sul concetto di residual learning per cercare di risolvere entrambi i problemi. I
blocchi residuali (fig 3.7) sottopongono un input z ad una sequenza di operazioni di
convoluzione ed attivazione (Relu) ottenendo un output F(z), al quale verra som-
mato lo stesso input z, detto residuo. Le Residual Networks hanno dimostrato di
essere piu semplici da allenare rispetto alle CNN classiche ed, inoltre, non vanno

incontro ad un degrado delle performance all’aumentare della profondita della rete.

X

k4
weight layer

F(x) l relu

weight layer

X
identity

Figura 3.7. Blocco residuale. (fonte: Deep Residual Learning for Image Recognition)

Nello specifico la rete Resnet-50 utilizza due tipi di blocchi residuali (fig 3.8),
il primo, detto blocco identita, si comporta come i blocchi residuali tradizionali
descritti in precedenza, mentre il secondo, detto blocco di convoluzione, sottopone
il tensore in input ad un diverso numero di strati convoluzionali in entrambi i rami,

per poi sommarne i risultati.

Nonostante ’architettura di Resnet-50 sia completamente differente rispetto a
quella di VGG-16, il tipo di strati utilizzati e sostanzialmente analogo. L’unica

differenza sta nel tipo di layer utilizzati per la regolarizzazione della rete: in questa
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Figura 3.8. Blocco identita vs blocco di convoluzione.

architettura, infatti, gli strati di max-pooling sono stati sostituiti da un nuovo tipo

di layer, detto di batch normalization.

Strati di Batch Normalization Questi layer si interpongono tra gli strati convo-

luzionali e quelli di attivazione e consentono la normalizzazione degli output
ad ogni strato latente della rete. La normalizzazione delle batch, ossia l'insie-
me di campioni che vengono contemporaneamente dati in pasto alla rete, B =

{zy...x,} viene effettuata tramite la formula:

J— B
g BT HD (3.3)

' Job +e
Il valore normalizzato viene poi moltiplicato e sommato per i parametri v e
[, che la rete apprendera durante la fase di training. Il fatto che ad ogni step
vengano introdotti i due valori variabili 0% e uB, che rappresentano la devia-
zione standard e la media di ogni mini-batch, fa si che ogni layer acquisisca una
certa robustezza ad una grande variabilita dei suoi input. Nella fase di test,
la rete non calcolera pit i valori di media e deviazione standard, ma utilizzera

quelli appresi durante 1’addestramento.

Un’ulteriore differenza tra le due architetture sta nel fatto che Resnet-50 non

presenta alcuno strato interamente connesso in fondo alla rete, ad eccezione dello

strato di output finale da 8631 nodi, con attivazione softmax. La figura 3.9 mo-

stra nel dettaglio I'architettura di questa rete, evidenziando in rosso i blocchi di

convoluzione ed in blu i blocchi identita.
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Figura 3.9. Architettura della rete Resnet-50.

Il training di questo modello e stato effettuato sulla versione piu recente del

dataset VggFace (VggFace2) [26], che comprende una media di 360 immagini per

34



3 — Progettazione

ognuno dei 9131 individui presenti nel database (8631 per il training e 500 per la fase
di testing). Il fatto che il numero di classi presenti in VGGFace2 siano circa quattro
volte superiori rispetto alla prima versione del database presuppone che le features
estratte da questo modello siano molto piu generiche rispetto a quelle estratte da
VGG-16 e, di conseguenza, ci siamo da subito aspettati che i risultati di Resnet-50

fossero piu accurati.
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3.4 Risoluzione tramite feature extraction

In questa sezione vengono descritti nel dettaglio i passaggi necessari per 'imple-
mentazione di un sistema di automatic kinship verification, a partire dai vettori di
features estratti dalle due reti Vggl6 e Resnet50. La figura 3.10 schematizza la pipe-
line seguita in questa fase: nella parte in alto, vengono illustrati i passaggi necessari
per la fase di addestramento del sistema, nella parte bassa, invece, viene riportata

la fase di classificazione.

3.4.1 Estrazione delle caratteristiche

L’estrazione di caratteristiche, in inglese feature extraction, ¢ una pratica molto co-
mune nell’ambito del riconoscimento e ’elaborazione di immagini. Questa tecnica
puo essere vista come una forma di riduzione della dimensionalita, in quanto per-
mette di descrivere tramite un singolo vettore (detto anche descrittore o feature

vector), le principali informazioni presenti allinterno di un’immagine.

Il concetto di feature extraction non e necessariamente correlato a quello di rete
neurale artificiale: e infatti possibile derivare un vettore di caratteristiche utilizzan-
do diversi algoritmi scritti "a mano” (hand-crafted), come HOG, SIFT o LBP. I
vettori di caratteristiche di questo tipo vengono definiti descrittori tradizionali, in
contrapposizione con i descrittori profondi (deep features), estratti a partire da una
ConvNet. La principale differenza sta nel fatto che nel primo caso & il progettista,
a seconda dell’algoritmo utilizzato, a scegliere quali informazioni salvare nel vettore
di caratteristiche, mentre nel secondo basta dare I'immagine in pasto alla rete e sara
poi lei a scegliere quali sono le informazioni piu rilevanti, in base al problema da

risolvere.

A partire da un’unica CNN & possibile, rimuovendo uno o piu strati in testa alla
rete, ottenere diversi descrittori profondi, a seconda del livello del layer da cui viene
effettuata 'estrazione (fig 3.11). Nel nostro caso, partendo dal presupposto che le
nostre reti sono state pre-addestrate per problemi di riconoscimento facciale, abbia-
mo inizialmente pensato di rimuovere dalle due CNNs solamente lo strato di output
finale, che si occupa di distinguere tra le persone all’interno dello specifico database
usato per il training, in modo tale da ottenere un feature vector che descriva, in
generale, le principali caratteristiche del volto. Per quanto riguarda la rete Vgg-16
abbiamo ottenuto un descrittore da 4096 elementi, come il numero di nodi presenti
nell’ultimo strato fully-connected (fc7), mentre per Resnet-50 un feature vector da
2048 elementi, ottenuto dall’operazione di average-pooling dell’output dell’ultimo

blocco identita.
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In alto e rappresentata la fase di training, in basso quella di classificazione.

Figura 3.10.
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224x224x3  224x224x 64

Figura 3.11. Esempio di estrazione delle features dai due fc-layers della rete Vgg-16 .

Nel corso della tesi abbiamo provato anche a testare le prestazioni dei feature
vectors di diversi livelli in entrambe le reti. Come vedremo nell’apposito capitolo, i
descrittori di secondo livello, intesi come 'output del penultimo layer fully-connected
(fc6) in Vgg-16 e quello del terzultimo blocco identita nella rete Resnet-50, si so-
no rivelati molto competitivi, a differenza dei descrittori piu profondi, con i quali

abbiamo ottenuto risultati decisamente meno accurati.

3.4.2 Fusione delle features a piu livelli

Nella fase precedente sono state valutate una ad una le prestazioni dei vari de-
scrittori, estratti da diversi livelli della rete. Ognuno di questi vettori memorizza
informazioni differenti presenti all’interno della stessa immagine: i layer piu profondi
individuano le features di basso livello, tipicamente angoli e bordi, mentre gli ultimi
strati fully-connected permettono di rilevare le features di alto livello specifiche di
ogni problema, nel nostro caso le informazioni riguardanti il volto. Sebbene i de-
scrittori di basso livello, presi singolarmente, si siano rilevati poco precisi, abbiamo
pensato che le loro informazioni, combinate con quelle dei descrittori di alto livello,
potessero comunque dimostrarsi utili al fine della classificazione. Per questo motivo,
abbiamo deciso di provare a concatenare i descrittori dei diversi layer, in modo da

raccogliere in un unico vettore le features di basso, medio e alto livello.

Per quanto riguarda ’architettura Vgg-16, prendendo spunto dal lavoro ”Good

Practice in CNN Feature Transfer” di Zheng et al. [48], abbiamo estratto le features
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sia dai due livelli fully-connected, sia dai cinque precedenti layer di convoluzione. A
differenza degli strati f-c, i convolutional layers forniscono in output dei descrittori
con un numero di features estremamente elevato, di dimensione [w z h z n/, dove
w e h rappresentano le dimensioni dell’immagine in input o del volume preceden-
te, mentre n sta per il numero di filtri presenti nello strato convoluzionale. Per
procedere e stato quindi necessario effettuare un’operazione di average pooling su
tutti i descrittori volumetrici, in modo da ridurre le features ad un singolo vettore
di dimensione [I z 1 = n/ per ogni livello. A questo punto abbiamo concatenato i
diversi descrittori, ottenendo in output un feature vector da 64 + 128 4 256 + 512
+ 512 4 4096 + 4096 = 9664 elementi (fig 3.12).

224x224x3 224x224x64

1x1x4096 1 622
/] [0]

v

y 4 Z X
1x1x64 —1x1x256 ﬁ 1x1x512 | 1x1x512 [ 1x1x409 |J 1x1x4096 |j =1x1x9664

Figura 3.12. Schema di estrazione delle features a piu livelli dalla rete Vggl6.

Nel caso della rete Resnet-50, non essendo possibile estrarre le features da ognu-
no degli oltre 50 strati convoluzionali, ¢ stato scelto di considerare solamente i de-
scrittori estratti dall’'ultimo di una serie di blocchi identita, ossia i tre blocchi che
precedono un blocco di convoluzione, pitt I'ultimo strato convoluzionale (fig 3.13).
Anche in questo caso abbiamo prima effettuato ’average pooling delle features di
basso livello, per poi concatenarle in un unico descrittore da 256 + 512 + 1024 +
2048 = 3840 elementi.

Nel corso di questa tesi ci riferiremo ai due descrittori concatenati, descritti in
precedenza, con i nomi di Vggl6_fused e Resnetb0_Fused. Essendo 9664 un numero
di features difficilmente gestibile con le risorse a nostra disposizione, abbiamo deciso

di concentrarsi sull’effetto della fusione delle features di diverso livello nella rete
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Resnet-50, limitandoci a testare il descrittore Vgg-16_fused soltanto in determinate

applicazioni.

MMM
- —— \/ .
NETNET N MET NN
- Y ﬁ/f Rk
NP
ﬁ( 1x1x1024 ﬁ/ 1x1x2048 |j=1x1x3840

Figura 3.13. Schema di estrazione delle features a piu livelli dalla rete.

3.4.3 Normalizzazione

Una volta ottenuto un descrittore per ogni immagine presente nel database, occorre
procedere con la normalizzazione dei dati, in modo da limitare il valore assumibile
dalle singole features ad un intervallo compreso tra 0 e 1. Questa e un’operazio-
ne necessaria per la maggior parte degli algoritmi di machine learning, in quanto
permette, implicitamente, di assegnare uno stesso peso a tutte le features. Senza
normalizzare i descrittori, infatti, le dimensioni in cui le features possono assumere i
valori pit alti, avrebbero un peso maggiore nella classificazione rispetto alle altre e,
di conseguenza, verrebbero perse molte delle informazioni riguardanti le dimensioni

con i range inferiori.

Per la normalizzazione dei dati, abbiamo scelto di utilizzare il metodo Norma-
lizer() della classe preprocessing di Scikit-Learn. Questa funzione fa si che ogni
campione, che abbia almeno un componente diverso da zero, venga riscalato, indi-

pendentemente dagli altri campioni, in modo tale che la sua norma abbia dimensione
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unitaria. Tramite il parametro norm e possibile considerare diversi tipi di norma,

nel nostro caso abbiamo deciso di utilizzare quella Euclidea (L2-norm):

o o= (f: o) (3.4)

3.4.4 Merging dei descrittori

Dopo aver normalizzato i due vettori di caratteristiche di ogni coppia di immagi-
ni facciali, ¢ necessario analizzarli per individuare eventuali legami. Inizialmente
abbiamo provato semplicemente a calcolare la distanza tra i due descrittori, prima

tramite la formula della distanza euclidea (L2):

= A ij: Pk - Qk (3-5)

quindi con quella della distanza coseno:

Pa g Sl

dp,q) =1 =3 = '
ol Tal VI i ¢

(3.6)

In entrambi i casi il risultato dell’operazione ¢ un singolo numero, che rappresen-
ta la distanza tra i due vettori: tanto piu sara alto il valore, tanto piu ¢ improbabile
che ci sia un legame di parentela tra i due volti. Per ognuno degli undici training set,
corrispondenti ai diversi gradi di parentela, il classificatore ha calcolato la soglia che
meglio dividesse le coppie positive da quelle negative; a questo punto tale soglia e
stata utilizzata per la classificazione, kin o non-kin, tra le coppie di immagini facciali
presenti nei diversi test set: tutte le coppie con distanza inferiore alla soglia sono
state classificate positive, le altre negative (fig 3.14). Questo metodo, in partico-
lare utilizzando Resnet-50 come base-network, ci ha permesso di ottenere risultati
piuttosto accurati, per alcune parentele molto simili a quelli raggiunti dallo stato
dell’arte.

Nonostante la bonta dei risultati ottenuti calcolando le distanze (euclidea e cose-
no) tra i due descrittori, abbiamo pensato che il fatto di utilizzare un solo valore per
descrivere due vettori di migliaia di elementi potesse comportare la perdita di alcune
importanti informazioni. Per questo motivo abbiamo deciso di testare due ulterio-
ri strategie di merging (fig 3.15), prima semplicemente concatenando i due feature
vectors della coppia, quindi calcolandone, elemento per elemento, la differenza in

valore assoluto (L1). In questo caso, per ogni training set, abbiamo ottenuto in
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Figura 3.14. Operazione di sogliatura con distanza coseno nel test set SS: nell’im-
magine di sinistra viene mostrata la reale distribuzione delle coppie (in verde quelle
positive, in rosso quelle negative), in quella di destra la classificazione finale

uscita una serie di descrittori multidimensionali, da n*2 elementi nel primo caso e
da n elementi nel secondo, i quali sono stati successivamente dati in pasto ad un
classificatore lineare per addestrarlo a riconoscere i vettori corrispondenti ad una
coppia di parenti. La tecnica del concatenamento dei due vettori, tuttavia, ¢ stata
presto abbandonata sia per una questione legata alla scarsa precisione dei risultati,
sia per l'eccessiva quantita di tempo impiegata per addestrare i classificatori: ab-
biamo infatti calcolato che il tempo necessario per allenare un classificatore SVM
(descritto in seguito) con il vettore concatenato ¢ di gran lunga maggiore rispetto a

quello impiegato con il vettore differenza L1.

3.4.5 PCA

Prima di dare in pasto al classificatore lineare i vettori risultanti dalle operazioni
di merging, e possibile effettuare un passaggio ulteriore. Come abbiamo visto nel
caso della concatenazione, il fatto di utilizzare descrittori di grandi dimensioni non
e garanzia di precisione dei risultati. Anzi, molto spesso, gran parte degli elementi
presenti nei feature vectors sono completamente inutili al fine della classificazione
finale e risultano persino dannosi durante ’addestramento di una rete o, come nel
nostro caso, di un classificatore lineare. Per ridurre questo rumore, abbiamo utiliz-
zato una tecnica definita analisi in componenti principali o, pit comunemente, PCA

dall’inglese principal component analysis.
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Figura 3.15. Concatenazione (a) vs Distanza L1 (b).

La PCA & una tecnica di features reduction, molto utile nel caso in cui il dataset
abbia una certa ridondanza. Lo scopo primario ¢ quello di trasformare il nostro
set di descrittori di dimensione M x N, dove M corrisponde al numero di campioni
e N al numero di features, in un nuovo insieme di variabili con lo stesso numero
di campioni, ma con un numero di features inferiore. Per farlo i dati di partenza
vengono proiettati in un nuovo sistema di riferimento, in cui viene massimizzata la
varianza lungo gli assi: la variabile con varianza maggiore verra proiettata sul primo

asse, la seconda sul secondo asse e cosi via (fig 3.16).
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Figura 3.16. Esempio di funzionamento della Principal Component Analysis nel
caso di descrittori tridimensionali.

A questo punto e possibile scegliere di analizzare unicamente i componenti piu

significativi, semplicemente non considerando le dimensioni con varianza minore.
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La classe decomposition di scikit learn mette a disposizione il metodo PCA(), per
sottoporre un dataset a principal component analysis. Il parametro n_components
permette di scegliere il numero di componenti che si vogliono considerare, o come
valore specifico, oppure, se indicato come un numero compreso tra 0 e 1, come la
percentuale di varianza del dataset originario che si vuole mantenere. Solitamente, si
usa scegliere un numero di componenti principali tale per cui venga mantenuta una
percentuale della varianza originale compresa tra 1'85% e il 99%. Abbiamo notato
che questo parametro influiva significativamente sia sull’accuratezza dei risultati,
sia sul tempo impiegato per il training del classificatore. Dopo diversi tentativi e
stato deciso di utilizzare, per tutti i dataset, una percentuale del 95%, come miglior

compromesso tra precisione e tempistiche.

Nella tabella 3.1 viene mostrata la riduzione del numero di features, in seguito
al merging con distanza L1 e alla successiva analisi in componenti principali degli
undici dataset, sia nel caso di VGG-16 come rete di base, sia nel caso di Resnet-50.
In entrambe le reti e stato sottoposto a PCA il descrittore estratto dall’ultimo layer
della rete. Ovviamente, ¢ necessario utilizzare la tecnica PCA sia nei diversi training
set, sia nei test set, in modo tale che i due insiemi utilizzino lo stesso numero di

features.

A differenza degli step precedenti, la PCA non & un passaggio obbligatorio per la
risoluzione del nostro problema, tuttavia ci ha permesso di accorciare notevolmente
le tempistiche degli step successivi, soprattutto in quei casi in cui il numero di

features era particolarmente elevato (es. concatenazione di due descrittori vggl6).

3.4.6 Classificazione

Una volta ridotta la dimensione dei vettori di caratteristiche ¢ possibile procedere
con 'addestramento di un classificatore, in modo da poter suddividere le coppie
positive e negative presenti all’'interno dei diversi test set. E bene ricordare che
durante la fase di training e necessario dare in pasto al classificatore sia il descrittore
ottenuto dai passaggi precedenti, sia la rispettiva etichetta (0/1): in questo modo
sara il classificatore stesso a trovare il confine che meglio separa le coppie di training

positive da quelle negative e ad utilizzarlo per suddividere le coppie di test (fig 3.17).

Nell’ambito del machine learning esistono diversi tipi di classificatori; in questa
tesi abbiamo provato ad utilizzarne tre tipologie differenti: una macchina a vettori di
supporto (SVM), un’implementazione dell’algoritmo degli alberi di gradient boosting

(XGBoost) ed infine una rete neurale artificiale.
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VGG-16 (4096) RESNET-50 (2048)
Parentela Featu;zi\dopo % riduzione Featu;z:dopo % riduzione

BB 2172 46,97% 1174 42,68%
SS 2183 46,70% 1224 40,23%
SIBS 2292 44,04% 1280 37,50%
FD 2322 43,31% 1331 35,01%
FS 2286 44,19% 1286 37,21%
MD 2317 43,43% 1300 36,52%
MS 2264 44,73% 1282 37,40%
GFGD 1210 70,46% 745 63,62%
GFGS 1017 75,17% 697 65,97%
GMGD 1125 72,53% 737 64,01%
GMGS 983 76,00% 678 66,89%

Tabella 3.1. Numero di features e percentuale di riduzione della dimensione dei
descrittori nei diversi dataset dopo PCA (parametro n_components = 95%)

Training
Data

SVM

2 Eif; - SVM =< Prediction_

e
-

Figura 3.17. Fasi di training e testing di un classificatore SVM.

SVM

Le macchine a vettori di supporto, o SVM (support vector machines), rappresentano
una particolare tipologia di classificatore lineare, in grado di trovare l'iperpiano otti-
male per la separazione delle diverse classi, ossia quell’iperpiano per cui il margine,
inteso come distanza tra il piano e il campione piu vicino, sia equidistante per en-
trambe le classi. Nel caso in cui i campioni siano caratterizzati da una sola feature,
come nel caso di merging tramite distanza L2 e coseno, I'iperipiano non sara altro
che una soglia, in due dimensioni sara una retta, in tre un piano e cosi via. Nel

nostro caso, avendo a che fare con descrittori da migliaia di features, le due classi
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sono state suddivise da un’iperpiano n-dimensionale, dove n corrisponde al numero

di features meno uno.

Nell'immagine 3.18 vengono mostrati due esempi di iperpiani calcolati da una
support vector machine con kernel lineare. Come si puo notare, in entrambi i casi
I'iperpiano non suddivide correttamente le due classi, in quanto un campione per
classe e stato etichettato in maniera errata. Per riuscire a classificare correttamente
dati con comportamento non-lineare e necessario utilizzare una funzione di kernel
differente. Con il termine kernel ci si riferisce alla funzione applicata ad ogni istanza,
per mappare i dati originali non-lineari in un nuovo spazio in cui diventano separabili
linearmente (fig 3.19); & possibile utilizzare diverse funzioni di kernel, le pitt comuni

sono le seguenti:
e Lineare: K(z,y)=x-y
e Polinomiale: K(z,y) = (v -y)?
e Gaussian Radial Basis function (rbf): K(x,y) = exp(—|z — y[*)/(20?)
e Sigmoid: K(z,y) = tanh(kx -y — 9)

Sebbene le funzioni di kernel non-lineari permettano di risolvere problemi de-
cisamente complessi, allo stesso tempo comportano un aumento esponenziale delle
tempistiche per 'addestramento della support vector machine. In questa tesi e sta-

to deciso di utilizzare prevalentemente un kernel di tipo lineare, tramite la funzione

Figura 3.18. Esempio di iperpiano svm con kernel lineare in due e tre dimensioni.
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Figura 3.19. Esempio di svm con kernel non-lineare (fonte: KDnuggets).

LinearSVC() del framework scikit-learn; in seguito abbiamo provato a testare, in
particolari condizioni, anche un kernel di tipo rbf, in modo da non fare nessun tipo

di assunzione sulla distribuzione dei dati.

XGBoost

Il secondo tipo di classificatore testato nella nostra pipeline € il metodo XG'BClassi-
fier() del package XGBoost (dall'inglese eXtreme Gradient Boosting), un framework
di Python per la gestione degli algoritmi di potenziamento del gradiente. L’idea che
sta alla base della tecnica del gradient boosting ¢ quella di implementare un buon
classificatore, combinando le stime di una serie di classificatori pit semplici e deboli,
tipicamente alberi di decisione con un basso numero di split (fig 3.20). La particola-
rita, rispetto ad algoritmi simili come la Random Forest, sta nel fatto che la sequenza
di modelli deboli viene costruita in modo adattivo, modificando, durante la fase di
training, il peso delle singole istanze ad ogni iterazione, in modo da assegnare una

probabilita maggiore ai dati mal classificati nel passo precedente.

Nella versione classica del gradient boosting, nel caso in cui il numero di alberi

considerati sia troppo alto, c¢’e il rischio che il modello si sovradatti ai dati. Questo
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Figura 3.20. Esempio di gradient boosting (fonte: Medium).

rischio viene estremamente ridotto con I'implementazione di XGBoost, che utilizza
una particolare funzione obiettivo regolarizzata, in modo da evitare il sovradatta-
mento. Il classificatore XGBoost, inoltre, utilizza un metodo di stima approssimato,
diverso dal metodo euristico classico dei precedenti algoritmi di discesa del gradiente,
che permette di ottenere ottimi risultati in tempi e costi computazionali decisamente

inferiori.

Rete neurale

Infine, abbiamo provato a sostituire il classificatore lineare con una rete neurale

a due strati interamente connessi, rispettivamente da 512 e 128 neuroni ciascuno
(fig 3.21).

Feature vectors

Feature vectors

Neural Network

Figura 3.21. Classificazione tramite rete neurale artificiale.
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3.5 Risoluzione tramite fine-tuning della rete

Nei paragrafi precedenti sono stati descritti gli step necessari per 'implementazione
di un sistema di riconoscimento automatico delle parentele a partire dall’estrazione
di vettori di caratteristiche da una rete preallenata. Nonostante i risultati ottenuti
con questa tecnica si siano rivelati soddisfacenti, abbiamo deciso di provare a seguire
anche una strada leggermente diversa: a partire dalle stesse reti preallenate testate
in precedenza, abbiamo proseguito la fase di training utilizzando direttamente il da-
tabase FIW, in modo tale che i pesi delle reti venissero modificati automaticamente

per adattarsi al nuovo problema di kinship verification.

3.5.1 Finetuning

Come accennato precedentemente, addestrare una rete da zero ¢ molto complicato
sia per una questione di tempistiche (il training from scratch di una rete complessa
su database di grandi dimensioni puo richiedere giorni-settimane di computazione,
anche su GPU di ultima generazione), sia per la difficolta di trovare dataset di di-
mensioni adeguate. Allo stesso modo, estrarre semplicemente le features da una rete
preallenata senza prima adattarla al nuovo problema, come e stato fatto in prece-
denza, potrebbe rivelarsi non sufficiente per raggiungere ’accuratezza desiderata. Il
fine-tuning puo essere visto come una via di mezzo tra queste due strade: a partire
da una rete preallenata su un problema simile, si sostituisce lo strato di output con
un nuovo livello di output softmax, adeguandolo al nuovo numero di classi; a questo
punto, si eseguono nuove iterazioni di training, in modo da ottimizzare i pesi rispet-
to alle caratteristiche del nuovo dataset che, in questo caso, puo anche non avere

grandi dimensioni.

Una pratica molto comune quando si effettua il fine-tuning di una rete neurale ¢
quella di ’congelare’ i pesi degli strati convoluzionali pit profondi, in modo che non
vengano modificati durante la nuova fase di training. Questo perche, come visto nel
paragrafo 3.4.2, i primi layer di convoluzione catturano informazioni di tipo universa-
le, come curve e contorni, che potrebbero essere rilevanti anche nel nuovo problema.
In questo modo viene ridotto il numero di parametri da riallenare e, di conseguenza,
viene ridotto anche il tempo di computazione. In Keras, & possibile modificare lo
stato, allenabile o non-allenabile, di ogni layer tramite il parametro booleano Tra:-
nable. Per quanto riguarda le due architetture prese in esame in questa tesi, nella
rete Vgg-16, inizialmente, ¢ stato scelto di congelare tutti gli strati convoluzionali

eccetto i due layer fully-connected finali (fig 3.22); in seguito, dopo aver notato che
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FROZEN LAYERS

TRAINABLE LAYERS

Figura 3.22. Congelamento degli strati convoluzionali per il finetuning
della rete Vgg-16.

il descrittore estratto dal penultimo strato della rete aveva un comportamento mi-
gliore, abbiamo rimosso dalla rete anche 'ultimo fc layer, riducendo ulteriormente
il numero di parametri modificabili. Per quanto riguarda Resnet-50, invece, ¢ stato
rimosso dalla rete solo lo strato di output e sono stati resi non-allenabili tutti i re-
stanti layer, eccetto quelli all’'interno dell’ultimo blocco di convoluzione. In tabella
3.2 viene riportato il numero di strati 'congelati’ e il numero di parametri allenabili

per la fase di fine-tuning delle due reti.

Network | frozen layers/ tot layers | trainable parametres/ tot parametres
Vgg-16 19/21 102.764.544/117.479.232
Resnet-50 141/180 14.964.7362/23.561.152

Tabella 3.2. FEffetto del congelamento sul numero di parametri allenabili
nelle reti Vgg-16 e Resnet-50.

Rispetto alla classica implementazione del fine-tuning, in cui e sufficiente rimuo-
vere dalla rete originale lo strato di output e sostituirlo con uno nuovo di diversa
dimensione, il transfer learning da face recognition a kinship verification richiede un
passaggio ulteriore: nel primo caso, infatti, la rete riceve una singola immagine per
volta, mentre nel secondo e necessario dare in input alla rete entrambe le immagini
contemporaneamente. Per effettuare il finetuning delle due CNNs direttamente su-
gli undici training set del database Families in The Wild, e stato quindi necessario

modificare leggermente 1’architettura delle reti.
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3.5.2 Reti Neurali Siamesi

Come detto nel paragrafo precedente, sia Vgg-16 che Resnet-50 sono state proget-
tate per ricevere in input una sola immagine per volta e per classificarla in base ai
volti presenti nei rispettivi database di training; per il nostro sistema di riconosci-
mento automatico, invece, abbiamo bisogno che la rete riceva piu immagini nello
stesso momento, in modo da trovare informazioni utili riguardo ’eventuale paren-
tela. Per far si che le reti accettassero input multipli, abbiamo pensato di costruire

un’implementazione di tipo siamese delle stesse.

Le reti siamesi sono una particolare tipologia di rete neurale, composte da due o
piu sottoreti identiche. Con il termine identiche non si intende soltanto il fatto che
le sottoreti debbano condividere la stessa architettura, ma anche gli stessi pesi e gli
stessi parametri (fig 3.23). Le reti neurali siamesi sono state introdotte per la prima
volta nel 1993, per verificare 'autenticita di alcune firme scritte a mano [47] e, da
allora, vengono frequentemente utilizzate in tutti quei problemi in cui e richiesto di
trovare una somiglianza o, comunque, una certo tipo di relazione tra due oggetti
comparabili. Un’architettura di tipo siamese, permette di risparmiare la meta dei
parametri da memorizzare, rispetto ad una stessa rete in cui i due rami vengono
addestrati distintamente. Inoltre, nel caso in cui il modello fosse composto da due
sottoreti distinte, sarebbe necessario dare ogni coppia di immagini in pasto alla rete
per due volte, invertendo ogni volta ’ordine dei due input, in modo tale che la rete
riesca a classificare allo stesso modo le coppie invertite (z1, z2) e (z2, x1). In una rete
siamese, il fatto che i rami condividano gli stessi pesi rende questa operazione non
necessaria. Per riassumere, possiamo dire che le reti neurali siamesi sono modelli che
imparano a riconoscere cosa renda due input simili tra loro, in contrapposizione con
le reti di classificazione, che imparano a riconoscere le caratteristiche che permettono

di associare un input ad una determinata classe.

3.5.3 Triplet Loss

Una caratteristica importante delle reti neurali siamesi sta nella funzione di co-
sto (loss function), che deve essere minimizzata durante I’allenamento del modello.
Nelle architetture tradizionali, questa funzione rappresenta solitamente 1’errore che
intercorre tra I’'output predetto dal modello e 'output atteso. Le reti siamesi, invece,
utilizzano una funzione di perdita basata sulla distanza tra una coppia di input: in
questo caso, la rete cerca di minimizzare la distanza tra le coppie appartenenti alla
stessa classe e, allo stesso tempo, di massimizzare la distanza tra le coppie di classi
differenti.
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Figura 3.23. Esempio di architettura Siamese (fonte: Crafting adversarial faces).

Dopo aver provato a minimizzare la distanza euclidea tra le due immagini della
coppia, e stato deciso di effettuare il finetuning delle reti utilizzando una loss function
piu efficiente. In particolare, abbiamo scelto una funzione di perdita denominata

triplet-loss [45], definita dalla formula:

N
TripletLoss = “\ A il i I A sl | —l—aL (3.7)

i=1
Per utilizzare questa funzione e necessario implementare una rete siamese a tre
rami: il primo ricevera in input un’immagine di riferimento, denominata anchor, il
secondo I'immagine di un parente della persona rappresentata nell’anchor (positive
embedding), mentre 1'ultimo ramo ricevera I'immagine di una terza persona, senza
legami di parentela con le prime due (negative embedding), come rappresentato in
figura 3.25. Durante il training, la rete imparera a minimizzare la distanza tra
anchor e positive embeddings e, allo stesso tempo, a massimizzare quella tra anchor

e negative embeddings (fig3.24).

Negative f N
Anchor LEARNING
Negative
@

Anchor »
Positive Positive

Figura 3.24. Triplet Loss (fonte: Towards Data Science.)
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3.5.4 Training

Per 'addestramento di questo modello ¢ stato prima necessario costruire dei nuovi
set di training e validazione, in modo che non fossero pit composti semplicemente
da coppie di immagini, ma da triple del tipo [anchor, positive embedding, negative
embedding]. Per farlo, prima abbiamo separato le coppie positive da quelle negative
presenti in ogni set, quindi abbiamo considerato solamente le coppie di parenti come
anchor e positive embedding del nuovo set. A questo punto abbiamo unito ad ogni
coppia positiva una terza immagine, presa casualmente dal set di immagini negative,
assicurandoci che la persona rappresentata non appartenesse alla stessa famiglia delle

immagini della coppia.

Una volta definiti il modello e i nuovi set di training e validazione abbiamo
potuto procedere con 'addestramento del sistema. In particolare, sono stati settati

1 seguenti parametri:

e Learning Rate: si tratta di un iper-parametro che controlla ’quanto’ i pesi
della rete vengono modificati per adattarsi al nuovo problema. Piu basso ¢
il parametro, piu lento sara il tempo di convergimento della rete. Un valore
basso, tuttavia, permette di ridurre la possibilita che il modello si sovradatti ai
dati (overfitting). Nel nostro caso, il parametro learning rate ¢ stato impostato

a 1075.

e Batch size: questo parametro definisce il numero di campioni che verranno
dati in pasto alla rete contemporaneamente. Molto spesso infatti, come nel
nostro caso, non ¢ possibile memorizzare l'intero training set in memoria, di
conseguenza ¢ necessario suddividere il dataset in un numero variabile di batch.
Solitamente si usa scegliere come valore di questo parametro una potenza di

2, nel nostro caso batch_size = 128.

e [pochs: questo parametro indica il numero di volte in cui una batch deve
essere processata dal modello per considerare conclusa la fase di addestramen-
to. Abbiamo deciso di impostare questo valore a 10 per tutte le tipologie di

parentela.

Inoltre sono state utilizzate le due funzioni della classe Callbacks di Keras, Ear-
lyStopping() e ModelCheckPoint(), da richiamare al termine di ogni epoch, rispetti-
vamente per terminare ’addestramento in anticipo, nel caso si stia verificando una

situazione di overfitting, e per salvare il modello migliore.

Una volta terminata la fase di fine-tuning delle reti, abbiamo ripetuto la pipe-

line descritta nel paragrafo 3.4, utilizzando i nuovi modelli come base-network per
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I'estrazione dei descrittori. I risultati conseguiti con questa tecnica, come vedre-
mo nell’apposito capitolo, c¢i hanno permesso di raggiungere i risultati pitt accurati;
in particolare, con il fine-tuning della rete Resnet-50 sono stati conseguiti risultati

molto simili a quelli dello stato dell’arte.
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Figura 3.25. Architettura siamese a tre rami per la rete Vgg-16.
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Capitolo 4

Risultati

In questo capitolo vengono riportati i risultati che abbiamo conseguito in questa
tesi, con particolare attenzione al confronto tra le diverse strategie testate e all’im-
patto dei singoli step sulla precisione finale. Infine, i risultati migliori sono stati
paragonati con quelli ottenuti dagli altri partecipanti alla sfida. La precisione dei
risultati € indicata in termini di accuratezza, ossia la percentuale delle coppie, po-
sitive e negative, che sono state etichettate in maniera corretta dal sistema. Vale
la pena ricordare che i risultati si riferiscono all’accuratezza ottenuta considerando
solo le immagini presenti nei set di test (tab 4.1): le persone ritratte in queste im-
magini, non compaiono in nessuna delle fotografie utilizzate nella fase di training e,

di conseguenza, sono totalmente nuove per il nostro sistema di riconoscimento.

Parentela | # coppie di test
BB 18196
SS 4796
SIBS 9716
FD 15040
FS 18166
MD 14394
MS 14806
GFGD 838
GFGS 1588
GMGD 952
GMGS 1470

Tabella 4.1. Numero di coppie all’interno dei diversi test set.
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4.1 Confronto tra le reti

Ancor prima di implementare la nostra soluzione, abbiamo potuto confrontare le
prestazioni ottenute dalle due diverse architetture della rete VGGFace, Vgg-16 e
Resnet-50, nelle condizioni di benchmark, ossia estraendo i descrittori dall’ultimo
layer nascosto e calcolandone la distanza coseno per la classificazione. Come prevedi-
bile, la seconda versione della rete, essendo stata allenata su un numero di campioni
decisamente maggiore rispetto alla prima, ha permesso di raggiungere un’accuratez-
za piu alta per tutte le tipologie di parentela (tab 4.1). In particolare, con Resnet-50
¢ stato ottenuto un miglioramento medio superiore al 4% rispetto a Vgg-16, con pic-
chi dell’8% per le parentele fratello-fratello (BB) e madre-figlio (MS). In generale, &
possibile notare come in tutte e due le reti i risultati piu accurati siano stati ottenuti
sui dataset dei fratelli dello stesso sesso, mentre i meno precisi corrispondono alle
quattro tipologie di parentela nonno-nipote: questo dato dimostra che la difficolta
di classificazione tra parenti e non-parenti cresce all’aumentare della differenza di
eta tra i due membri della coppia. In figura 4.1 viene valutata la qualita degli undici
classificatori, per entrambe le reti, attraverso le curve ROC specifiche di ognuno.
Una curva ROC e un grafico che rappresenta l'insieme delle coppie True Positive
(TP) e False Positive (FP), al variare del parametro di soglia del classificatore: an-
che da questi grafici € possibile osservare come le curve in blu (Resnet-50) abbiano
un comportamento migliore rispetto a quelle in arancione (Vgg-16), in quanto piu

distanti dalle linee immaginarie che tagliano i diversi grafici a 45°.

VGG-16 68,88% 73,27% 6091% 63,20% 62,87% 6812% 60,08% 5764% 5321% 5840% 57,5% 62.20%

UVl 7598% 78,82% 6522% 68,08% 6708% 7164% 6801% 57,64% 5762% 6050% 6048% 66,46%

Tabella 4.2. Accuratezza dei risultati calcolando la distanza coseno tra i
descrittori di ultimo livello della rete.

Successivamente, sono stati valutati i risultati ottenuti dai due descrittori di ulti-
mo livello in seguito ai vari passaggi della pipeline illustrata nel capitolo precedente:
merging dei descrittori tramite distanza L1, Principal Component Analysis e classi-

ficatore SVM. Anche in questo caso i risultati migliori, per quasi tutte le parentele,
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sono stati conseguiti utilizzando Resnet-50 come rete di base; in questa circostanza,
tuttavia, lo scarto medio tra le prestazioni delle due reti ¢ inferiore al 1% (tab 4.3).
E molto interessante notare come, per entrambe le reti (in particolare per Vgg-16),
i risultati abbiano subito un miglioramento sostanziale rispetto alle condizioni di
benchmark per quasi tutte le tipologie di parentela. Le uniche eccezioni sono rap-
presentate dalle parentele fratello-fratello (BB), in cui 'accuratezza di Resnet-50 ¢
scesa di oltre cinque punti percentuali, e da quella sorella-sorella (SS), in cui il calo
di prestazioni e stato piu lieve. Il miglioramento generale, comunque, ¢ dovuto al
fatto che il descrittore risultante dalla differenza in valore assoluto, contiene molte
piu informazioni rispetto al singolo valore ottenuto dalla distanza coseno: nel caso
delle parentele tra fratelli dello stesso sesso, in cui il valore della distanza coseno e
gia sufficientemente discriminante, 'aumento del numero di elementi comporta un
degrado dei risultati, mentre negli altri casi aiuta il classificatore a distinguere tra

coppie positive e negative.

L (=zlel=]ele]w (s =]m|an|as] o]

VGG-16 70,13% 74,67% 6755% 6696% 66,59% 70,47% 6576% 62,77% 5812% 5945% 63,40% 65098%

LV 70,20%  78,63% 70,12% 68,45% 67,08% 72,34% 6801% 57,64% 5800% 64,71% 6299% 66,87%

Tabella 4.3. Accuratezza dei risultati sottoponendo i descrittori di ultimo livello
delle reti alla pipeline L1 + PCA + SVM .

4.2 Confronto tra descrittori di livello diverso

Nella fase precedente abbiamo considerato solamente il descrittore estratto dall’ul-
timo livello delle due reti. In seguito, abbiamo constatato che, in molti problemi di
computer vision, il feature vector estratto dal penultimo strato nascosto della rete
ha permesso di ottenere risultati piu accurati, o comunque comparabili col descrit-
tore di ultimo livello. E stato quindi deciso di testare le prestazioni di questi due
descrittori, sottoponendoli ai diversi passaggi descritti nella pipeline in figura 3.10,
per effettuare un confronto con i risultati riportati nel paragrafo precedente. Ci

riferiamo ai due descrittori di penultimo livello con il nome fc6 (fully-connected 6)
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per la rete Vgg-16 e idB10 (identity block 10) per Resnet-50, dal nome del layer da

cul sono stati estratti.

7013% 74,67% 67,55% 6696% 6659% 70,47% 6576% 62,77% 5812% 59,45% 63,40% 6598 %
71,68% 7598% 68,01% 66,58% 6635% 69,77% 6597% 61,10% 56,23% 59,87% 6442% 6599%
70,20% 78,63% 70,12% 6845% 67,08% 7234% 68,01% 57,64% 5800% 6471% 6299% 6687%

6994% 7838% 68,73% 6803% 6685% 71,02% 6847% 5668% 5888% 5945% 6177% 66,20%

Tabella 4.4. Confronto tra i descrittori di ultimo e penultimo livello delle
reti (L1 + PCA 4+ SVM).

In tabella 4.4 ¢ possibile vedere come i risultati ottenuti con i due feature vectors
di penultimo livello siano molto simili a quelli ottenuti coi descrittori classici. Per
quanto riguarda ’architettura Vgg-16, in particolare, i risultati dei due descrittori
di ultimo e ultimo livello sono pressocche identici e, per questo motivo, nel momento
di effettuare il fine-tuning, ¢ stato deciso di unire i diversi rami della rete Siamese a
questo livello, anziché all’ultimo, riducendo in questo modo il numero di parametri
da ri-allenare. Successivamente abbiamo provato ad estrarre i descrittori anche
dagli strati piu profondi delle due reti, ma in questo caso i risultati si sono rivelati
decisamente meno accurati, in quanto tali feature vectors memorizzano informazioni
generiche di basso livello, come lati e angoli, che non si sono rivelate sufficientemente

discriminanti per il nostro problema.
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4.3 Effetto della fusione di features a piu livelli

In questo paragrafo vengono valutate le prestazioni ottenute dai due features vec-
tors denominati Vgg Fused e Resnet_Fused, da 9664 e 3840 elementi ciascuno, in
cui vengono concatenati i descrittori estratti da vari livelli delle due reti. Come
dimostrato dal lavoro ”Good Practice in CNN Feature Transfer” di Zheng et al. [48]
la tecnica della fusione di features di basso e alto livello in un unico descrittore ha
portato ad un significativo miglioramento dei risultati in 10 differenti database di

object classification, rispetto all’utilizzo dei singoli descrittori (tab 4.5)

[ Datasets [ Bird Flower Indoor SUN Cal-101 Cal-256 VOC'07 [ Holidays Ukbench Oxford
convd+a/mpool. [ 5320 8801 67.81 5071 8044 6386 6755 | 7025 323 38.10
convS+a/mpool. | 7340 9473 7567 5888 9107 8329 8178 | 80.71 377 60.18
FC6+a/mpool. | 7278 9407 7532 5776 9224 8420 8231 78.46 369 6277
FC7+a/mpool. | 70.64 9205 714 5831 89.28 8382 8257 | 7943 373 5763
All layers 7635 9562 7842 6371 9231 8599  83.66 84.2 375 7130

Tabella 4.5. Effetto della fusione di features di diversi livelli in 10 database di
object classification (fonte: Good Practice in CNN Feature Transfer.)

Visti i promettenti risultati, abbiamo provato a testare questa tecnica nel no-
stro sistema di riconoscimento automatico delle parentele. Inizialmente, abbiamo
valutato le prestazioni del descrittore Vgg Fused, da 9664 elementi, nel dataset delle
coppie sorella-sorella (SS): in questo caso 'accuratezza (74,08%) si ¢ rivelata inferiore
a quella ottenuta sia coi descrittori di ultimo livello (fc7), sia con quelli di penultimo
(fc6). Il peggioramento dei risultati, oltre alle grandi capacita computazionali neces-
sarie a gestire descrittori di tale dimensione, ci ha spinto a concentrarci sull’effetto

della fusione dei descrittori di diversi livelli all’interno della rete Resnet-50.

In tabella 4.6 vengono riportati i risultati conseguiti utilizzando i descrittori
Resnet_Fused per la classificazione. In questo caso i feature vectors non sono stati
sottoposti a PCA prima di essere dati in pasto al classificatore SVM, in modo da
valutare l'effettivo impatto dell’aumento del numero di features sui risultati finali.
E possibile notare come siano stati ottenuti risultati leggermente migliori in tutte
le undici tipologie di parentela: sebbene 'incremento medio sia di poco superiore
allo 0.3%, il miglioramento si ¢ rivelato costante su tutti i dataset, sintomo del
fatto che anche i descrittori estratti dai layers piu profondi contengono importanti

informazioni sui diversi legami di parentela.
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Resnet-50 Resnet-50_Fused

BB 68,84% 69,11%
SS 78,46% 78,73%
SIBS 70,00% 70,06%
FD 68,52% 68,36%
FS 66,33% 66,85%
MD 72,83% 73,00%
MS 68,10% 68,77%
GFGD  58,95% 59,07%
GFGS  57,81% 58,19%
GMGD  65,44% 65,55%
GMGS  59,32% 59,73%
Avg 66,78% 67,09%

Tabella 4.6. Effetto della fusione dei descrittori di diversi livelli nella rete Resne-
t-50 per le varie tipologie di parentela.

4.4 Effetto della PCA

La scelta del numero dei componenti da selezionare nella fase di Principal Compo-
nent Analysis ha avuto un ruolo centrale per lo svolgimento di questa tesi. Avendo
notato che il valore assegnato al parametro n_components aveva un grandissimo
impatto sull’accuratezza dei risultati, la maggior parte degli esperimenti sono stati
fatti per trovare un valore ottimale per questo parametro. Inizialmente abbiamo
provato a settare un numero fisso di componenti (es. n_components = 100), quindi
abbiamo testato diverse percentuali di varianza del dataset originario da mantenere.
In tabella 4.7 viene illustrata la percentuale di accuratezza per le diverse tipologie
di parentela al variare di questo parametro, utilizzando Resnet-50 come rete neurale
di base.

Si puo notare come in alcuni casi (es. SS, MD) i risultati pit accurati siano stati
ottenuti considerando solamente i 100 componenti a varianza maggiore, mentre in
altri (es. BB, SIBS) questo stesso valore del parametro n_components ha portato ad
un netto peggioramento dei risultati. Dopo diversi tentativi, come detto nel para-
grafo 3.4.5 ¢ stato deciso di utilizzare, per tutti i dataset e per le features estratte da
entrambe le reti, una percentuale del 95% della varianza del dataset originale, come
miglior compromesso tra precisione e tempistiche per ’addestramento dei classifica-
tori. Nella tabella 4.8 viene mostrata la riduzione del numero di features, in seguito
al merging con distanza L1 e alla successiva analisi in componenti principali degli

undici dataset.
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RESNET-50

n_components = 100 | n_components = 0.95 | NO PCA
BB 65,45% 70,20% 68,84%
SS 80,44% 78,63% 78,46%
SIBS 66,98% 70,12% 70,00%
FD 65,91% 68,45% 68,52%
FS 65,80% 67,08% 66,33%
MD 72,97% 72,34% 72,83%
MS 66,87% 68,01% 68,10%
GFGD 57,16% 57,64% 58,95%
GFGS 57,62% 58,00% 57,81%
GMGD 59,66% 64,71% 65,44%
GMGS 58,44% 60,48% 59,32%

Tabella 4.7.  Accuratezza per le diverse tipologie di parentela al variare del para-
metro di PCA n_components.

VGG-16 (4096) RESNET-50 (2048)
Parentela Featu:cei\dopo % riduzione Featu;::::dopo % riduzione

BB 2172 46,97% 1174 42,68%
SS 2183 46,70% 1224 40,23%
SIBS 2292 44,04% 1280 37,50%
FD 2322 43,31% 1331 35,01%
FS 2286 44,19% 1286 37,21%
MD 2317 43,43% 1300 36,52%
MS 2264 44,73% 1282 37,40%
GFGD 1210 70,46% 745 63,62%
GFGS 1017 75,17% 697 65,97%
GMGD 1125 72,53% 737 64,01%
GMGS 983 76,00% 678 66,89%

Tabella 4.8. Numero di features e percentuale di riduzione della dimensione dei
descrittori nei diversi dataset dopo PCA (parametro n_components = 95%)

4.5 Effetto del fine-tuning delle reti

La tabella 4.9 mostra i risultati conseguiti con i descrittori estratti dalle nuove
reti, modificate in seguito all’operazione di fine-tuning sul database Families In the
Wild. Nell’ambito del riconoscimento automatico delle parentele, e in generale in
gran parte dei problemi di computer vision, la tecnica del fine-tuning sul dataset

di riferimento ha permesso di raggiungere i risultati pitt accurati. Nel nostro caso,
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tuttavia, e stato molto complicato riuscire a trovare un insieme di parametri che ci
consentisse di proseguire ’addestramento delle reti senza incappare in una situazione

di sovradattamento ai dati e, di conseguenza, ad un deterioramento dei risultati.

VGG-16

71,46% 76,13% 6522% 6599% 66,31% 68,97% 6821% 61,97% 58,82% 59,98% 64,01% 66,09% +0,11%

RESNET-50
Fine-Tuned

75,10% 79,73% 70,21% 67,63% 70,56% 73,95% 72,78% 61,46% 58,25% 66,70% 63,95% 69,12% +1,48%

Tabella 4.9. Accuratezza dei risultati dopo il fine-tuning delle reti.

Grazie all'utilizzo della funzione di perdita triplet-loss durante il fine-tuning delle
reti, che minimizza la distanza tra coppie di parenti e massimizza quella tra coppie
negative, e stato ottenuto un netto miglioramento per quanto riguarda I’architettura
Resnet-50, nei dataset di quasi tutte le tipologie di parentela. Come riportato nel-
I'ultima colonna della tabella 4.9, I'incremento medio dei risultati rispetto a quelli
ottenuti con i descrittori estratti dalla rete di base ¢ di circa 1'1,5%. Per quanto
riguarda la prima versione della rete VggFace (Vgg-16), invece, la nostra strategia
per il fine-tuning non ci ha permesso di ottenere dei risultati altrettanto buoni: ad
eccezione della parentela mamma-figlio (M-S), in cui si € verificato un miglioramento
superiore al 3%, i risultati sono rimasti invariati, o, in alcuni casi, anche peggiora-
ti. In questo caso, I’alto numero di parametri allenabili dell’architettura Vgg-16, in
aggiunta al basso numero di triple utilizzate per il training, ha fatto si che la rete
andasse incontro ad una situazione di overfitting, causando un degrado dei risultati.
In generale, studiando gli effetti del fine-tuning delle reti nell’ambito della kinship
verification, ci saremmo aspettati dei risultati migliori: nel nostro caso, tuttavia, il
set di parametri, non ottimale, utilizzato per il training, oltre al fatto di aver co-
struito casualmente le triple anchor, positive embedding e negative embedding, ha

influito in modo negativo su questo risultato.

Sebbene ci fossimo aspettati un miglioramento dell’accuratezza superiore a quello
ottenuto, possiamo comunque ritenerci soddisfatti dei risultati conseguiti con questa

tecnica, in quanto, come verra riportato nei paragrafi successivi, questi ultimi sono
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molto simili o superiori ai risultati raggiunti dagli altri partecipanti alla RFIW 2018

e anche da quelli ottenuti dagli organizzatori durante gli esperimenti di benchmark.

Fine-tuned Resnet-50 accuracy

Average: 69,12%

% accuracy

BB SS SIBS FD FS MD MSs GFGD GFGS GMGD GMGS

EBB ®S55 mSIBS WFD ®FS “MD MS mGFGD mGFGS EGMGD =~ GMGS

Figura 4.2. Accuratezza dei isultati ottenuti dopo il fine-tuning della rete Resnet-50.

4.6 Confronto con i risultati dei partecipanti alla
RFIW 2018

In questo paragrafo abbiamo messo a paragone i risultati ottenuti in questa tesi,
sia tramite features extraction che tramite fine-tuning delle reti, con quelli conse-
guiti dagli altri partecipanti alla Recognizing Families in The Wild challenge 2018,
in modo tale da poter valutare la nostra ipotetica posizione in classifica. Purtrop-
po, come abbiamo accennato nel paragrafo 2.3.5, i metodi testati dai partecipanti
non sono ancora stati resi disponibili pubblicamente e, di conseguenza, il confron-
to viene effettuato a scopo puramente quantitativo. Il paragone, tuttavia, e molto
interessante per il fatto che i risultati ottenuti dai partecipanti, cosi come i nostri,
sono riferiti all’accuratezza nei soli test set, a differenza dei risultati conseguiti dagli
organizzatori, riferiti invece ad una media dell’accuratezza sui cinque sottogruppi
in cui sono stati suddivisi gli interi dataset di ogni parentela. Dalla tabella 4.10 e
possibile notare come i risultati ottenuti dai descrittori estratti dalle reti Vgg-16 e
Resnet-50, con la pipeline illustrata in figura 3.10 (features extraction, differenza in

valore assoluto, PCA e classificatore SVM), senza il fine-tuning delle reti, si siano

65



4 — Risultati

rivelati molto competitivi, ottenendo rispettivamente un secondo ed un terzo posto

ipotetico nella sfida.

2°

3°

ottenuti in questa tesi in seguito all’operazione di fine-tuning delle reti: in questo

caso i fetures vectors estratti dalla rete Resnet-50 ri-allenata, ci avrebbero permesso

eranda

Resnet-50

Vgg-16 (fcb)

sizhangyu

mariaivanovska

Bekhouche

szI281

Tabella 4.10.

69,14 %

70,20 %

70,13 %

63,84 %

66,25 %

68,44 %

62,70 %

57,22 %

77,25%

78,63 %

74,67 %

71,12 %

72,85 %

70,20 %

68,01 %

64,67 %

68,64 %

70,12 %

67,55 %

65,28 %

62,96 %

61,62 %

59,01 %

57,40 %

68,92 %

68,45 %

66,96 %

65,55 %

63,30 %

63,07 %

58,21%

59,35 %

68,89 %

69,94 %

66,59 %

66,94 %

61,52 %

61,22 %

58,15%

57,42 %

73,79 %

72,34 %

70,47 %

66,18 %

66,62 %

65,88 %

61,55 %

59,55 %

70,85 %

68,11 %

65,76 %

67,56 %

59,84 %

60,46 %

60,48 %

57,81 %

61,93 %

60,62 %

62,77 %

59,18 %

57,99 %

59,42 %

57,87 %

55,96 %

63,66 %

58,00 %

58,12 %

52,58%

56,92 %

56,36 %

53,27%

55,66 %

63,86 %

64,71 %

59,45 %

59,45 %

57,56 %

56,93 %

54,51 %

55,35 %

Confronto con i risultati dei partecipanti alla RFTW 2018,
in giallo sono evidenziati i risultati ottenuti con la pipeline features ex-
traction, L1, PCA, SVM.

di classificarci al primo posto nella competizione.

66

63,26 %

62,99 %

63,40 %

52,65 %

61,08 %

62,78 %

52,17 %

57,68 %

La tabella 4.11, invece, mostra il confronto tra i risultati dei partecipanti e quelli

68,20 %

67,64 %

65,98 %

62,76 %

62,44 %

62,40 %

58,72 %

58,01 %
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v

Fine-Tuned
Resnet-50

75,10%  79,73%  70,21% 67,63% 70,56%  73,95%  72,78% 61,46% 58,25% 66,70% 63,95% 69,12 %

2° eranda 69,14% 7725% 6864% 6892% 6889% 73,79% 7085% 6193% 6366% 63,8% 63,26% 6820%
o Fine-Tuned
3 Vee-16 71,46%  76,13%  65,22% 65,99%  66,31% 68,97% 68,21%  61,97%  58,82%  59,98% 64,01% 66,09 %

4° sizhangyu 6384% 71,12% 6528% 6555% 6694% 66,18% 67,56% 59,18% 52,58% 59,45% 52,65% 62,76%

5° mariajvanovska 66,25% 72,85% 6296% 63,30% 61,52% 6662% 59,84% 5799% 56,92% 57,56% 61,08% 62,44%

6° mngyvu 6844% 7020% 61,62% 63,07% 61,22% 6588% 6046% 59,42% 56,36% 56,93% 62,78% 62,40%
7° Bekhouche 62,70% 68,01% 59,01% 58,21% 5815% 61,55% 60,48% 57,87% 53,27% 54,51% 52,17% 58,72%
8° 5z/281 57,22% 6467% 5740% 59,35% 57,42% 59,55% 57,81% 5596% 5566% 5535% 57,68% 58,01%

Tabella 4.11. Confronto con i risultati dei partecipanti alla RFTW 2018, in giallo
sono evidenziati i risultati ottenuti dopo il fine-tuning delle reti.

4.7 Confronto con benchmark e prestazioni uma-

ne

Infine, abbiamo confrontato i nostri risultati con quelli degli esperimenti di bench-
mark testati dagli organizzatori: in particolare, sono stati presi in considerazione i
due approcci basati sul deep learning, Resnet-22 + CenterFace [38] e SphereFace
[39], con i quali sono stati raggiunti i risultati pit accurati. In questi esperimenti,
come accennato nei paragrafi precedenti, gli organizzatori hanno suddiviso 'intero
insieme delle coppie (train, validation e test set) in cinque sottogruppi ulteriori per
ogni tipologia di parentela; 'accuratezza dei risultati ¢ stata calcolata su ognuno
di questi sottogruppi e la media delle cinque e stata riportata come risultato finale.
In questo caso, quindi, il paragone con i nostri risultati, riferiti ai soli set di test,
non e del tutto equo, ma e comunque indicativo per valutare la bonta delle nostre

prestazioni.

Dalla tabella 4.12 ¢ possibile notare come il nostro risultato migliore, raggiunto
in seguito al fine-tuning della rete Resnet-50 sul database FIW, sia sostanzialmente
identico a quello ottenuto dagli organizzatori con il fine-tuning della rete SphereFace.
Un dato interessante sta nel fatto che, considerando soltanto la media dell’accura-

tezza nei sette database delle coppie di fratelli e di quelle genitore-figlio, i nostri
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SphereFace 71,94%  77,30%  70,23% 69,25% 68,50%  71,81%  69,49% 66,07% 66,36% 64,58% 65,40% 69,18%

2° F[;:;‘Ei‘?g%d” 75,10%  79,73%  70,21% 67,63%  70,56%  73,95%  72,78%  61,46%  58,25% 66,70% 63,95% 69,12 %

3° Resnet-22 + CF 69,88% 69,54%  69,54% 68,15% 67,73%  71,09%  68,63% 66,37% 66,45% 64,81% 64,39% 67,87%

Fine-Tuned
Vgg-16

71,46%  76,13%  65,22% 65,99% 66,31% 68,97%  68,21% 61,97% 58,82% 59,98% 64,01% 66,09 %

Tabella 4.12. Confronto con i risultati degli esperimenti di benchmark
della RFIW 2018, in giallo sono evidenziati i risultati ottenuti in questa
tesi dopo il fine-tuning delle reti.

risultati superino dell'1,5% (72,77% vs 71,21%) quelli dello stato dell’arte. La si-
tuazione ¢ completamente ribaltata per quanto riguarda le quattro coppie nonno
nipote (GF-GD, GF-GS, GM-GD, GM-GS), per le quali la nostra accuratezza ¢
risultata inferiore di quasi il 3% rispetto a quella della rete SphereFace: il motivo
di questo calo e da ricercare, probabilmente, nel basso numero di triple con cui e
stato proseguito ’addestramento delle reti sul dataset FIW per queste parentele. In
generale, possiamo affermare che la tecnica del fine-tuning delle reti neurali & decisa-
mente la strada pit promettente per quanto riguarda il riconoscimento automatico
delle parentele da un punto di vista visuale: sia i nostri risultati, che quelli ottenu-
ti dagli organizzatori della RFIW Challenge, dimostrano un significativo aumento
dell’accuratezza rispetto a tutte le altre tecniche descritte in letteratura (descrittori
tradizionali, estrazione di features off-the-shelf da reti pre-allenate e apprendimento

metrico).

Un’ultima considerazione puo essere effettuata paragonando i nostri risultati, e
quelli dei principali test di benchmark, con le prestazioni umane. Il grafico in figura
4.3 ci mostra come 'accuratezza media ottenuta dagli uomini tra tutte le tipologie
di parentela (in giallo) sia del 57,85%, leggermente superiore a quella dei descrittori
tradizionali SIF'T ed LBP, ma inferiore di oltre 10 punti percentuali rispetto a quella

raggiunta in seguito al fine-tuning delle reti.
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Kinship Verification Accuracy
80

70

60

LBP SIFT HUMANS Vgg-16 FT Resnet-50 FT SphereFace

HLBP mSIFT HUMANS .Vgg—ls FT ®Resnet-50 FT W SphereFace

Figura 4.3. Confronto tra prestazioni umane, descrittori tradizionali e fine-tuning
delle reti nell’ambito del riconoscimento automatico delle parentele.

Questi risultati, considerando ’abilita innata degli uomini nel riconoscere le so-
miglianze tra membri di una stessa famiglia, potrebbero essere considerati soddi-
sfacenti; tuttavia, I'accuratezza media del 70% & ancora molto lontana da quella
richiesta per poter implementare un sistema reale di riconoscimento automatico di

questo tipo.
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Capitolo 5
Conclusioni e sviluppi futuri

In questa tesi e stato affrontato il problema del riconoscimento automatico delle
parentele dal punto di vista della computer vision. Durante tutto l'arco della du-
rata del progetto sono stati eseguiti oltre 100 differenti esperimenti, che ci hanno
permesso di entrare in contatto con molte delle principali strategie riguardanti il
mondo del riconoscimento facciale, delle reti neurali convoluzionali e, pitt in genera-
le, del machine learning e del deep learning. In particolare, possiamo riassumere il

contributo di questo lavoro in quattro punti chiave:

e innanzitutto, in base alle informazioni in nostro possesso, questa tesi rappre-
senta il primo tentativo di utilizzare la seconda versione della rete VggFace,

con architettura residuale (Resnet-50), nell’ambito della kinship verification;

e in secondo luogo e stato dimostrato che, per quasi tutte le tipologie di parentela
(S-S e B-B escluse), il vettore risultante dalla differenza in valore assoluto,
elemento per elemento, tra i due descrittori di ogni coppia di immagini e piu
discriminativo rispetto al semplice valore ottenuto dalla distanza coseno tra i

due;

e abbiamo inoltre provato ad estrarre le features da diversi livelli delle due reti
e, per la prima volta nel campo del riconoscimento automatico della parentele,
e stato testato l'effetto della fusione di vettori di caratteristiche di basso e alto

livello in un unico descrittore.

e infine, i nostri esperimenti hanno confermato la supremazia della tecnica del

fine-tuning, rispetto a tutte le altre strategie per la kinship verification.
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Sebbene i nostri esperimenti ci abbiano permesso di raggiungere risultati molto
simili a quelli dello stato dell’arte, riteniamo che ci siano diverse strade per ottenere
un incremento ulteriore dell’accuratezza. Il metodo piu diretto per migliorare la
nostra pipeline potrebbe essere quello di modificare il set di parametri utilizzati per
il fine-tuning delle reti, utilizzando un algoritmo genetico per trovare le imposta-
zioni migliori. Un’altra idea e quella di incrementare il numero di immagini per il
training attraverso traslazioni, rotazioni, scalamenti o modifiche nell’illuminazione
e nei colori delle immagini originali (data augmentation): con questa tecnica il mo-
dello diventera sempre piu robusto rispetto alle variazioni nelle immagini di test.
Distaccandoci dalla pipeline proposta in questa tesi, una strategia differente potreb-
be essere quella di effettuare il training delle reti neurali per patches: in questo
caso le immagini originali devono essere suddivise in diverse regioni (es occhi, naso,
bocca...), che verranno poi utilizzate per addestrare separatamente diversi rami del
modello. Infine, la soluzione che potrebbe portare ai risultati piu accurati, sareb-
be quella di costruire un modello ad hoc per il problema del riconoscimento delle

parentele ed allenarlo from scratch sul dataset FIW.

I risultati raggiunti fino ad ora nell’ambito del riconoscimento automatico delle
parentele da immagini facciali non hanno ancora consentito lo sviluppo di appli-
cazioni reali di questo tipo, ma, allo stesso tempo, lasciano un ampio margine di
miglioramento per i ricercatori. Crediamo che la Recognizing Families in The Wild
Challenge, grazie all'introduzione del database FIW, possa rappresentare un nuovo
inizio per quest’area di ricerca, con la speranza di vederne presto sfruttate appieno

tutte le sue potenzialita.
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