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2UPMC Univ Paris 06, Institut des Systèmes Intelligents et de Robotique (ISIR)
Case Courrier 252, 3 rue Galilée, 94200 IVRY SUR SEINE, France.

truong@inrets.fr, louahdi.khoudour@inrets.fr, catheri ne.achard@upmc.fr

Résuḿe – La probĺematique d́ecrite dans cet article consisteà mettre en place un système robuste permettant de ré-identifier des personnes
évoluant dans diff́erentes sites surveillés par des caḿeras de surveillance. Nous extrayons dans un premier temps des signatures coloriḿetriques
qui sontà la fois discriminantes et invariantes aux différentes conditions d’éclairage. Dans un second temps, afin de tenir compte de toutes
les informations utiles caractérisant le passage d’une personne devant une caméra, nous proposons une approche basée sur l’analyse spectrale
pour la comparaison des séquences vid́eo. Cette approche est capable de caractériser au mieux l’information en se basant sur les graphes de
similarités et l’exploitation de leurs propriét́es spectrales. Deux bases de données repŕesentant le passage de plusieurs dizaines de personnes
devant des caḿeras ont́et́e utilisées pour l’́evaluation des algorithmes. Les résultats exṕerimentaux permettent de valider les approches en cours
de d́eveloppement.

Abstract – The problem described in this paper consists in re-identifying moving people in different sites with non-overlapping views. Firstly,
we propose a new feature called “color-position statistics” signature combined with several illuminant invariant methods in order to characterize
extracted silhouettes in static images. Then, a graph-based approach which is capable of learning the global structure of the manifold and
preserving the properties of the original data in a lower dimensional representation is introduced to reduce the effective working space and
to carry out the comparison of the video sequences. The global systemis tested on two real and difficult data sets recorded in very different
environments. The experimental results show that the combination of color-based feature, invariant normalization procedures and the graph-
based approach leads to very satisfactory results.

1 Introduction

Depuis quelques années, la vid́eosurveillance a connu un es-
sor consid́erable líe à son r̂ole primordial dans la śecurit́e. Des
efforts de recherche importants ontét́e consacŕesà la d́etection
automatique et rapide d’événements amenantà une atteinte
à la śecurit́e tels que les agressions envers les personnes, le
vandalisme contre les biens, les actes de terrorisme, les ac-
cidents,. . . . Une des tâches les plus importantes et difficileà
réaliser consistèa suivre le d́eplacement d’un individùa travers
les différentes caḿeras. Dans la plupart des cas, la résolution de
cette t̂ache passe par une modélisation coloriḿetrique et spa-
tiale de l’apparence des personnes. Ceci implique de gérer plu-
sieurs probl̀emes tels que les conditions d’éclairage variables,
les points de vue diff́erents pour chaque caméra, les variations
de la pose des personnes,. . . .

Plusieurs approches ontét́e propośees dans la litt́erature pour
la ré-identification de personnes basée sur l’apparence glo-
bale. Kettnaker et Zabih [1] exploitent la similarité des vues
de personnes, ainsi que la “plausibilité” du temps de parcours
d’une caḿeraà l’autre. Dans les travaux de Nakajima et al. [2],
des descripteurs coloriḿetriques sont utiliśes comme signature
puis introduits dans un algorithme de reconnaissanceà base
de SVMs (Support Vector Machines) multi-classes. Gheissari
et al. [3] proposent un système utilisant la mise en correspon-

dance de points d’intér̂et. Ŕecemment, Yu et al. [4] introduisent
un nouveau descripteur couleur-spatial et un algorithme pour
sélectionner des images-clés et comparer des séquences vid́eo.

Dans cet article, nous proposons un système de d́etection/ŕe-
identification de personnes se déplaçant̀a travers un ŕeseau de
caḿera, se d́ecomposant en deux́etapes principales : 1) l’ex-
traction de l’individu du fond et l’estimation de sa signature
colorimétrique invariante. 2) La comparaison des séquences
vidéo afin de suivre les personnes lors de leur déplacement
au travers les champs des différentes caḿeras. Nous proposons
dans un premier temps une signature colorimétrique sṕecifique,
robuste, capable de s’adapter aux variations brutales d’illu-
mination et aux changements de vue de la personne. Par la
suite, afin de tenir compte de toutes les informations utilesca-
ract́erisant le passage d’une personne devant une caméra, nous
proposons une approche basée sur l’analyse spectrale pour la
comparaison des séquences vid́eo. Cette approche caractérise
au mieux l’information en se basant sur les graphes de simi-
larités et l’exploitation de leurs propriét́es spectrales. La per-
formance de notre système est́evalúee dans un contexte très
difficile sur deux bases de données repŕesentant le passage de
plusieurs dizaines de personnes devant des caméras.

L’organisation de l’article est la suivante : après cette in-
troduction, nous pŕesentons en section 2, les signatures colo-
rimétriques utiliśees pour caractériser les silhouettes détect́ees.



En section 3, nous expliquons comment nous avons adapté
l’analyse spectralèa notre probĺematique. Des résultats glo-
baux sur la performance de notre système sur deux bases de
donńees sont pŕesent́es en section 4, avant les conclusions et
perspectives̀a court terme de ces travaux.

2 Caractérisation de silhouette

La premìere étape de notre système consistèa extraire
des signatures coloriḿetriques caractérisant chaque individu.
Pour ce faire, les silhouettes des personnes sont extraitesdans
un premier temps avec l’algorithme codebook [5] combiné
à des oṕerations de morphologie mathématique (dilatation et
érosion). Cet algorithme a l’avantage d’être tr̀es robuste aux
environnements bruités. Ainsi, nous arrivons̀a extraire des sil-
houettes tout̀a fait exploitables dans un environnement em-
barqúe difficile. Supposons̀a pŕesent que la silhouette de
chaque personne est localisée dans toutes les images d’une
séquence vid́eo.

Diff érentes ḿethodes de caractérisation de la silhouette ont
vu le jour dans la litt́erature. Le descripteur le plus utilisé à
cause de sa simplicité est l’histogramme couleur. M̂eme si
l’histogramme est invariant en translation et en rotation au-
tour de l’axe de vue, il est peu discriminant car il ne décrit
que la distribution statistique des couleurs de la régionétudíee
et ne tient pas compte de la répartition spatiale de ses cou-
leurs. Birchfield et Rangarajan [6] ontétendu le concept d’his-
togramme en introduisant des informations spatiales. Le spa-
tiogramme d’ordre deux contient la moyenne et la covariance
spatiale des pixels pour chaque case de l’histogramme. Le des-
cripteur couleur/path-length, proposé par Yoon et al. [7] inclut
aussi des informations spatiales : chaque pixel de la région est
repŕesent́e par ses trois composantes couleur et sa distanceà un
point de ŕeférence. La distribution de ces caractéristiques est
estiḿee par un histogramme 4D.

Dans cet article, nous proposons un nouveau descripteur in-
titulé “couleur-position statistique”. L’id́ee de ce descripteur
consisteà effectuer un d́ecoupage horizontal de la silhouette
en N bandeśequidistantes. Fixer le nombre de bandes plutôt
que leur taille permet d’obtenir une invariance faceà l’échelle
de la personne. Chacune de ces bandes est ensuite caractériśee
par sa distribution de couleur grâceà une estimation par noyau
[8] (aussi appeĺee ḿethode de Parzen-Rozenblatt).

Soit X = {x1,x2, ...,xM} l’ensemble des pixels de la
bande n òu xi est un vecteur couleur de dimensionk. La den-
sité de probabilit́e de chaque composante couleur est estimée
par :
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où K est le noyau gaussien,h est le param̀etre de lissage et
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fnj .

Pour mesurer la ressemblance des silhouettes, nous introdui-
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Comme l’objectif de notre travail consistèa d́evelopper
un syst̀eme de t́elésurveillance fonctionnant sur des données
réelles, de nombreux problèmes apparaissent comme de
forts changements d’éclairage entre les différents lieux. Par
conśequent, il est indispensable de mettre en place uneétape
de normalisation permettant de s’affranchir de ces change-
ments. De nombreux invariants couleur ontét́e propośes dans
la littérature [10, 11, 12]. Après de multiples tests,, nous
présentons dans cet article, les trois invariants qui ont amené
aux meilleurs ŕesultats :

- Normalisation de Greyworld [13] :

I∗R,V,B =
IR,V,B

moyenne (IR,V,B)
(4)

- Normalisation affine :

I∗R,V,B =
IR,V,B − moyenne(IR,V,B)

écart type (IR,V,B)
(5)

- RGB-rang : Finlayson et al. [11] supposent que les me-
sures de rang coloriḿetrique des pixels sont insensibles aux
changements d’éclairage. La mesure de rang colorimétrique
MR,V,B(g) du niveaug présent dans l’image de composante
IR,V,B est obtenue par l’égalisation de l’histogramme monodi-
mensionnelHR,V,B :

MR,V,B(g) =

g
∑

u=0

HR,V,B(u)/

Nb
∑

u=0

HR,V,B(u) (6)

oùNb indique le nombre de niveaux de quantification des com-
posantes couleurs.

3 Réduction de dimensions pour la me-
sure de similarité entre śequences

La réduction de dimensions est un procéd́e important utiliśe
dans divers problèmes d’analyse de données. Elle est ŕealiśee
en ne gardant que les dimensions les plus importantes qui
portent la majorit́e de l’information. Une représentation des
donńees dans un espace de dimension inférieure est avanta-
geuse dans bien des cas - classification, visualisation, compres-
sion de donńees, etc - et permet ne de pasêtre confront́e aux
probl̀emes líes aux grandes dimensions.

Au cours des dernières anńees, un grand nombre de tech-
niques non-lińeaires pour la ŕeduction de dimension ont́et́e
propośees, telles que Laplacian Eigenmaps [14], Diffusion



Maps [15] et plusieurs variantes de l’analyse spectrale [16].
Ces techniques peuvent traiter avec des données non-lińeaires
complexes en préservant les propriét́es globales et/ou locales
des donńees originales dans la nouvelle représentation. Dans
cet article, nous nous concentrons sur le principe de l’analyse
spectrale pour la réduction de dimensions et son application
sṕecifiqueà notre probĺematique.

Soit un ensemble dem images {I1, . . . , Im}, nous
consid́erons un grapheG = (V,E) où chaque imageIi cor-
respond̀a un sommetvi ∈ V . Deux sommetsvi et vj corres-
pondant̀a deux imagesIi et Ij sont relíes par une arête dont le
poids refl̀ete le degŕe de similarit́e entre les 2 images. Ce poids

est d́efini parWij = exp
(

−
d(Si,Sj)
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)

, oùd (Si, Sj) est la dis-

tance entre les signatures extraites des deux images (eq. 2)et
σ = moyenne [d (Si, Sj)] , ∀i, j = 1, . . . ,m (i 6= j).

Le but de cettéetape est de passer d’un espace de grande di-
mensioǹa un espace plus réduit. Pour ce faire, nous cherchons
une nouvelle représentation{y1,y2, . . . ,ym} où yi ∈ Rm en
minimisant le crit̀ere de côut φ =

∑

ij

‖yi − yj‖2 Wij .

En introduisant la matrice diagonale des degrés des som-
metsD définie parDii =

∑

j

Wij et la matrice Laplacienne

du grapheL = D − W , le critère de côut peut être ŕeécrit
ainsi :
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∑
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)
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avecY = [y1,y2, . . . ,ym].
Finalement, la ŕeduction de dimension est obtenue en

résolvantLy = λDy avec les valeurs propres géńeraliśees.
L’objectif de notre recherche consisteà ŕe-identifier une per-

sonne qui est passée devant une caḿera, et ŕeapparâıt devant
une autre caḿera. Par conśequent, un ensemble dem images
appartenant̀a p passages devant la caméra 1 et le passage
reqûete devant la caḿera 2 est consid́eŕe (notons que chaque
passage est caractériśe par la concaténation den images, donc
m = n ∗ (p + 1)). En appliquant la ḿethode baśee sur l’ana-
lyse spectrale, on obtient un nouvel espace de représentation
qui tient compte desd plus faibles vecteurs propres. Dans notre
application, nous exploitons les 10 plus faibles vecteurs propres
pour ǵeńerer le nouvel espace réduit. La ŕeduction de dimen-
sionnalit́e est d́efinie par :h : Si → ui = [y1(i), . . . , y10(i)],
où yk(i) est laième coordonńee de vecteur propreyk. Comme
chaque passage est représent́e par n images, le barycentre
desn points dans le nouvel espace est calculé. La distance
entre deux barycentres est considéŕee comme la dissimilarité
entre les deux śequences correspondantes. Pour chaque pas-
sage reqûete devant une caḿera, les distances entre le passage
reqûete et chacun des passages candidat sont calculées. Un
seuil de d́ecision est choisi. Les distances inférieures au seuil
indiquent une ŕe-identification.

4 Résultats exṕerimentaux

Afin d’ évaluer la performance de notre approche, nous avons
utilisé deux bases de données correspondant au passage de plu-
sieurs personnes devant des caméras dispośeesà différents en-
droits. La premìere base de données acquise dans les locaux de

l’INRETS contient des śequences vid́eo de 40 personnesà deux
endroits diff́erents (̀a l’intérieur avec une lumière naturellèa
proximité de surfaces vitrées età l’extérieur). La deuxìeme
base acquisèa l’intérieur d’un train en mouvement contient des
séquences vid́eo de 35 personnesà deux endroits (dans un cou-
loir et dans une voiture). Cette base de données est plus dif-
ficile, car l’acquisition de la vid́eo est influenćee par de nom-
breux facteurs, tels que des variations rapides d’éclairage, des
reflets, des vibrations,. . . .

FIGURE 1 – Exemple d’images de deux bases de données.

Dans nos exṕerimentations, nous comparons dans un pre-
mier temps notre signature proposée avec les trois autres si-
gnatures : les histogrammes avec 8 bins par composante cou-
leur, les spatiogrammes avec 8 bins par composante couleur,la
signature couleur/path-length avec 8 bins par composante cou-
leur et 8 bins pour le descripteur path-length. Pour chaque pas-
sage d’un individu, une seule image-clé est extraite dans un
premier temps et les différentes signatures sont estimées sur
cette image. Les taux de bonne ré-identification sont ensuite
calcuĺes gr̂aceà l’algorithme du plus proche voisin (Table 1).

TABLE 1 – Performance des différentes signatures obtenus
pour la base du train.

RGB Greyworld RGB-rang Affine
Histogrammes 37.1 42.9 51.4 40
Spatiogrammes 48.6 65.7 57.1 54.3

Couleur 48.6 62.9 62.9 45.7
/Path-length

Couleur-position 54.3 74.3 68.6 65.7
statistique

Nous constatons que le meilleur taux de 74.3% est obtenu en
utilisant le descripteur “couleur-position statistique”propośe
et la normalisation Greyworld. Les taux obtenus en utilisant
l’histogramme couleur comme signature sont toujours les plus
faibles. Les autres signatures amènentà de meilleurs ŕesultats,
ce qui montre l’int́er̂et d’introduire des informations spatiales
dans la description des silhouettes. Notons aussi que l’introduc-
tion d’invariants aḿeliore consid́erablement les taux de bonne
ré-identification.

Afin d’améliorer les ŕesultats de ŕe-identification, un en-
semble de signatures caractérisant chaque passage de personne
devant une caḿera est utiliśe. Par conśequence, l’algorithme
de ŕeduction de la dimension utilisant le principe de l’ana-
lyse spectrale est mis en place. Les performances obtenues par
cette approche sont illustrées en utilisant les courbes ROC qui
mettent en relation les taux de fausse ré-identification et les
taux de vraie ŕe-identification. La figure 2 présente ces courbes
obtenues sur les deux bases de données de test.

A la lecture de la figure 2, nous constatons que notre
approche de comparaison des séquences vid́eo baśee sur la
réduction de dimension obtenue grâce à l’analyse spectrale
conduit à des ŕesultats tr̀es satisfaisants. Celle-ci améliore



FIGURE 2 – Ŕesultats exṕerimentaux obtenus pour les deux
bases de données.

consid́erablement les taux de ré-identification par rapport̀a
l’utilisation d’une seule signature pour chaque passage deper-
sonne (Les meilleurs taux obtenus sont de 97.5% pour la
premìere base et 97.1% pour la deuxième base). Ces résultats
montrent aussi l’avantage de l’utilisation des invariants: l’in-
troduction d’uneétape de normalisation permet de devenir
quasi-invariant aux conditions d’éclairage et d’aḿeliorer les
résultats de ŕe-identification.

Les ŕesultats de l’approche proposée sont parmi les meilleurs
de l’état de l’art. Gheissari et al. [3] ont utilisé une base de
donńees de 44 personnes et obtenu un taux de ré-identification
de 60%. Dans les travaux de Yu et al. [4], le taux obtenu est
de 95% pour une base de 30 personnes. Nakajima et al. [2]
ont utilisé une base avec un très faible nombre d’exemples (4
individus) et obtenu un taux de 100%.

5 Conclusion

La recherche présent́ee dans cet article s’inscrit dans le cadre
du projet euroṕeen BOSS dans lequel nous avons en charge le
développement d’un système de vid́eosurveillance permettant
de suivre le d́eplacement d’un individu lorsque celui-ci passe
devant un ŕeseau de caḿeras. Un nouveau descripteur intitulé
“couleur-position statistique” est proposé afin de caractériser
la silhouette extraitèa partir des images couleur. Celui-ci, qui
a ét́e compaŕe à plusieurs autres descripteurs de la littérature,
amèneà de tr̀es bons ŕesultats. Une approche basée sur l’ana-
lyse spectrale pour la réduction de dimension est ensuite intro-
duite dans l’́etape de comparaison des séquences vid́eo.

Les performances de notre système ontét́e évalúees sur
deux bases de données, une acquise dans les locaux de l’IN-
RETS et une autre acquiseà l’intérieur d’un train en mouve-
ment. Les ŕesultats exṕerimentaux obtenus sur ces deux bases
montrent la robustesse de l’approche proposée. Les taux de ré-
identification, de 97.5% pour la base INRETS et 97.1% pour
la base du train sont très satisfaisants et encourageants compte
tenu de la difficult́e de la base.
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