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Résumé –Nous proposons dans cet article, des noyaux sur graphe définis entre le voisinage orienté de chaque noeud à base de noyau Gaus-
sien permettant la modélisation des individus et leur ré-identification. Plusieurs expérimentation sont présentées pour illustrer l’efficacité de
l’approche pour la ré-identification.

Abstract – We propose in this paper, a graph kernel devoted to describing a person and its re-identification and based on oriented neighborhoods.
Several experiments are presented to illustrate the effectiency and the utililityof the proposed approach for visual surveillance applications.

1 Introduction

La ré-identification des personnes est un domaine actif en re-
connaissance des formes. La problématique de la ré-identificat-
ion est de déterminer si une personne a déjà été observée par
un réseau de caméras. De nombreuses études traitant de la ré-
identification ont été proposées, elles se répartissent en deux
catégories. Une première catégorie de méthodes [1] [2] utilise
la signature de la personne sur plusieurs images. Une seconde
catégorie [3] [4] utilise une représentation de la silhouette de
la personne. Dans cet article on ne s’intéressera qu’à la pre-
mière catégorie. Le principe de notre approche est de représen-
ter chaque occurrence d’une personne par un graphe et de dé-
crire une personne par un ensemble de graphes calculés sur une
fenêtre temporelle. La similarité entre deux personnes estalors
calculée par des méthodes à noyaux sur graphes adaptées au
type d’image traité. L’architecture des noyaux présentés dans
les sections 2 et 3 s’inscrit dans la continuité d’une précédente
contribution [5] où nous avons défini un schéma de construc-
tion de noyaux sur graphes pour l’indexation d’images. L’ori-
ginalité de cette étude par rapport à nos précédents travauxest
décrite dans les sections 4 et 5. Une série d’expériences estpro-
posée en section 6.

2 Graphes décrivant une personne

La première étape dans un processus de suivi par ré-identifi-
cation est l’extraction des objets de l’arrière-plan. A cetef-
fet, nous utilisons les travaux de [6] où la détection des objets
est effectuée automatiquement par soustraction du fond. Les

masques binaires des objets nous sont fournis par [6]. Chaque
personne est associée à un masque. Afin de construire le graphe
de la personne, nous ne considérons pas l’ensemble des pixels
du masque mais seulement ses points d’intérêts. Ce filtrage est
réalisé grâce aux descripteurs SIFT [7]. Chaque point d’intérêt
est représenté pas ses cordonnéesx et y, l’échelle, l’orienta-
tion et un vecteur de 128 éléments (qui correspond aux des-
cripteurs SIFT) par composante couleur. Une fois que les des-
cripteurs SIFT d’un masque sont obtenus, on peut construire
le grapheG = (V,E,µ,e) associé à cette personne. Dans notre
étude l’ensemble V est constitué par les points SIFT, tandis
que l’ensembleE ⊆ V × V représente les relations spatiales
entre les sommets. La fonctionµ associe à chaque sommet ses
descripteurs SIFT tandis que la fonctione code l’importance
d’un sommet codée par son échelle SIFT. Deux sommets sont
liés par une arête si et seulement si ils appartiennent au voi-
sinage l’un de l’autre au sens desk plus proches voisins sui-
vant la distance Euclidienne. Ainsi chaque sommet du graphe
est affecté d’un degré borné park. Le voisinageN (u) d’un
noeudu code l’ensemble de ses neuds adjacents. Afin de te-
nir compte de l’orientation du plan, ce voisinage est orienté
dans le sens contraire des aiguilles d’une montre autour du
noeud centralu. Le premier noeudu1 d’un voisinage orienté
N (u) = (u1,...,un) est par convention, le noeud le plus à droite
dans la liste des noeuds adjacents àu.

3 Noyau sur graphes

Un noyauK sur un ensembleχ est une fonction symétrique
χ×χ → R qui modélise le critère de similarité surχ. Dans le



cas de deux graphesG1 et G2, K(G1,G2) correspond au pro-
duit scalaireK(G1,G2) =< φ(G1),φ(G2) > dans un espace
Hilbertien H , avecφ : G → H une fonction de projection
qui à un graphe fait correspondre un vecteur deH . La fonc-
tion φ n’a pas besoin d’être explicitement construite pour créer
un noyau. Néanmoins,K doit être défini positif.

Le schéma directeur dans la construction de notre noyau
consiste à définir un noyau mineur entre le voisinage orienté
de deux noeuds préservant ainsi l’information structurelle in-
hérente aux graphes. Ce noyau défini sur le voisinage orienté
de chaque noeud s’appuie sur un noyau Gaussien ce qui ga-
rantit sa positivité. Nous regroupons par la suite les résultats
obtenus sur le voisinage orienté de chaque noeud en un noyau
de plus haut niveau qui définit ainsi un produit scalaire entre
les deux graphes.
Noyau mineur. Soient deux noeudsu et v, leurs voisinages
orientés notés resp.N (u) et N (v), tel quelu = |N (u)| et
lv = |N (v)| :

Kseq(u,v) =

{
0 si lu 6= lv∏lu

i=1 Kg(ui,vi) sinon
(1)

AvecKg(u,v) un noyau gaussien sur les descripteurs SIFT as-

sociés à chaque noeud tel queKg(u,v) = e−
d(µ(u),µ(v))

σ , où
σ est un paramètre fixé expérimentalement ;d(.,.) est la dis-
tance Euclidienne ;µ(u) et µ(v) les attributs des noeudsu et
v. Le rôle de l’équation 1 est d’apparier deux voisinages de
longueur identiques. Le fait est que dans la pratique l’image
est généralement bruitée. Afin d’atténuer l’effet des distorsions
liées au bruit (suppression ou ajout de noeuds dans le voisi-
nage), on propose d’introduire des règles de réécriture afinde
comparer des voisinages de tailles différentes. Étant donné un
noeudv, la réécriture de son voisinage orientéN (v) est défini
par la fonctionκ(v) comme suit :κ(v) = κ(v1,...,v̂i,...,vlv )
où v̂i est le voisin à supprimer lors de la réécriture ;v̂i est le
voisin de plus faible poids :̂vi = argminj∈{1,...,lv}e(vj). Le
poids considéré ici est l’échelle du point SIFT. L’itération de
cette règle de réécriture fournie une hiérarchie de voisinages
orientés:(κ1(v),κ2(v),...,κD(v)) où D est un paramètre fixé
expérimentalement. Le procédé de réécriture est accompagné
d’un coût. À la fin des réécritures nous obtenons un coût cu-
mulatif qui est la somme des coûts des noeuds supprimés à
chaque étape de la réécriture. La formulation de ce coût est la
suivante :

Ce(v) = 0
Ce(κi(v)) = e(v̂i) + Ce(κi−1(v))

(2)

Noyau sur voisinage. Ces réécritures induisent la nouvelle for-
mulation de notre noyau en :

Krewriting(u,v) =∑Du

i=1

∑Dv

j=1 W (κi(u),κj(v)) ∗ Kseq(κ
i(u),κj(v))

(3)

Tel que le noyauW permet de pénaliser le coût des suppres-
sions des points importants, il s’exprime ainsi :

W (κi(u),κj(v)) = e−
Ce(κi(u))+Ce(κj(v))

σ′ (4)

où σ′ est fixée expérimentalement.D est le nombre de ré-
écriture. Le procédé de réglage de cette constante est détaillé
dans [5] où nos expérimentations ont aboutis à fixerD à 50%
du degré du graphe.
Noyau sur Graphe. Le précédant paragraphe traite de la const-
ruction du noyau sur le voisinage c’est une étape nécessaire
mais insuffisante. En effet nous ne devons pas omettre la contri-
bution du noeud central dans la construction. Ainsi l’expression
finale de notre noyau entre deux noeuds est donnée par :

K(u,v) = Kg(u,v)Krewriting(u,v) (5)

Une fois la construction du noyau entre deux noeuds définie,
nous pouvons définir le noyau entre deux graphes par :

Kgraph(G1,G2) =
∑

u∈V1

∑

v∈V2

ϕ(u)ϕ(v)K(u,v) (6)

où ϕ(v) = e
− 1

σ′(1+e(v)) est la fonction qui pondère le poids
du noeud central.

4 Description d’un individu

La ré-identification d’une personne à un instantt sur la base
d’un unique t-prototype établit à un instantt0 peut être alté-
rée par exemple par le bruit ou les changements de postures
au cours du temps. Concernant le bruit, la réécriture introduite
au niveau du noyau mineur entre deux noeuds permet d’at-
ténuer cette instabilité. Quant aux changements de postures,
on peut définir une fenêtre temporelle de l’historique du suivi
de taille HTW où la représentation d’une personne ne subit
que de minimes modifications. Ainsi, afin d’obtenir une des-
cription plus robuste de chaque individu présent dans la vi-
déo, nous proposons de lui associer l’ensemble des graphes
lui correspondant calculés sur HTW. Si nous notonsS un tel
ensemble, celui-ci est mis à jour durant la présence de l’indi-
vidu dans la scène et est stocké dans un sac d’individus sor-
tis BDS lorsque celui-ci disparait de la vidéo. Cette descrip-
tion d’un individu par un ensemble de graphes peut toutefois
inclure des graphes aberrants (erreur de suivi ou changement
soudain de pose). Afin d’augmenter simultanément la compa-
cité et la robustesse de notre description, nous projetons l’en-
sembleS des graphes décrivant un individu sur la sphère unité
de l’espace de HilbertH définit parKgraph (équation 6). Cette
projection revient à normaliser les noyaux. Ensuite, le classi-
fieur v-SVM à une classe est appliqué sur la projection deS.
Cette étape permet de supprimer d’éventuels graphes aberrants.
L’ensembleS est alors décrit par le vecteur de séparationw et
la margeρ issus du SVM. Ainsi chaque individu est représenté
par le triplet(w,ρ,S). Considérant la description de deux per-
sonnesPA = (wA,ρA,SA) et PB = (wB ,ρB ,SB). La mesure
de similarité entre ces deux personnes est la distance géodé-
siquedsphere entre les deux moyenneswA et wB sur l’hyper-
sphère [8].

dsphere(wA,wB) = arccos

(
wT

AK(A,B)wB

‖wA‖‖wB‖

)
(7)



où:‖wA‖ (resp.‖wB‖) est la norme dewA (resp.wB) dansH
et K(A,B) est la matrice|SA| × |SB | définie parK(A,B) =
(Knorm(t,t′))(t,t′)∈SA×SB

, oùKnorm est notre noyau norma-
lisé. Le noyau gaussienKchange entre deux personnesPA et
PB est alors défini par :

Kchange(PA,PB) = e

−d2
sphere

(wA,wB)

2σ2
moy e

−(ρA−ρB)2

2σ2
origin (8)

oùσmoy etσorigin sont fixées expérimentalement.

5 Système de suivi par ré-identification

Notre système de ré-identification illustré dans la figure 1
utilise quatre étiquettes ‘new’, ‘get-out’, ‘unknown’ et ‘get-
back’, leur signification est la suivante :

– new : un objet classifié nouveau.
– get-out : un objet sortie.
– unknown : un objet récemment apparu dans la scène non

encore classifié (objet requête).
– get-back : un objet classifié réentrant.

L’ensemble des objets détectés dans la première image sont éti-
quetés new et affectés d’un numéro d’ordre. A l’instantt + 1
on utilise un appariement par boîte englobante pour propager
les numéros des objets persistants depuist. Tout objet présent
à t et n’ayant pas de correspondance àt+1 est étiqueté get-out
et son modèle est sauvegardé dansBDS . Tout objet présent à
t+1 et n’ayant pas de correspondance àt est étiqueté unknown.
Si à l’entrée de cet unknown, aucune sortie dans la vidéo n’a
été observée, cet unknown est immédiatement classé new et af-
fecté d’un nouveau numéro. Sinon, on diffère sa classification
jusqu’à atteindre la largeur HTW afin de construire son triplet
descriptif(w,ρ,S). La classification d’un unknown consiste à
comparer le modèle de cet unknown à ceux deBDS en uti-
lisant l’équation 8. Nous obtenons ainsi autant de mesures de
similarité que de get-out représentés parBDS . Le get-out as-
socié au maximum de ces mesures est déclaré réentrant s’il vé-
rifie le critèreSC, new dans le cas contraire. La décision réen-
trant consiste d’une part à affecter l’objet unknown du numéro
du get-out, et d’autre part à supprimer ce get-out deBDS . La
définition du critère SC est la suivante :maxKer > th1 ET
σKer > th2, où maxKer est le maximum des valeurs de si-
milarité etσKer leur variance. Les seuilsth1 et th2 sont fixés
expérimentalement. Notons que si|BDS | < 3, SC se réduit
au seuillage de la similarité maximale.
Parmi les variabilités que peuvent connaitre des individusqui
interagissent dans une scène vidéo on peut citer l’occultation.
La catégorie d’occultations traitée dans ce travail se cotonne au
cas de superposition des boîtes englobantes. Le cas où une oc-
cultation à l’instantt entraine une fusion de boîtes englobantes
existantes àt − 1 est assimilé au phénomène de groupement
d’individus. Cet aspect est en cours d’investigations et nere-
lève pas du contenu de cet article. Une occultation est détectée
quand le nombre de pixels se recouvrant au niveau des deux
boîtes englobantes est supérieur à un seuil déterminé expéri-
mentalement. Quand un individu get-out est déclaré occultésa
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FIG. 1 –Diagramme du système de ré-identification

description est compromise. Ainsi dans la construction du mo-
dèle le long d’une HTW si on détecte une occultation ce mo-
dèle est exclu deBDS . A l’instant de l’identification le modèle
de l’individu unknown est comparé à l’ensemble des individus
get-out présents dansBDS .

6 Expérimentation

Le jeu de données PETS2009 S2L1 [9] représente une sé-
quence de vidéo surveillance contenant des personnes se dépla-
çant dans un espace ouvert. La vidéo surveillance est réalisée
grâce à 7 caméras (v01, v03, v04, v05, v06, v07 et v08) posi-
tionnées à différents points de vue. Afin de quantifier les résul-
tats il est nécessaire de labelliser les vidéos utilisées. Pour l’ins-
tant, nous avons labellisé manuellement les vidéo v01, v04,
v05 et v06. Affin de quantifier nos résultats de suivi par ré-
identification nous utilisons les métriques MODA et MOTA
présentés en [10] leur expression est :

– Multiple Object Detection Accuracy

MODA = 1 −

∑Nframes

t=1 (mt + fpt)
∑Nframes

t=1 N t
G

– Multiple Object Tracking Accuracy

MOTA = 1 −

∑Nframes

t=1 (mt + fpt + cs)
∑Nframes

t=1 N t
G

oùmt le nombre des mal classés ;fpt le nombre de Faux
Positive ;cs le nombre de commutations (non concor-
dance entre deux frames successives) ;N t

G le nombre
d’objets de la vérité terrain dans la framet

Bien que la métrique MODA est un score de détection, nous
l’utilisons ici à titre indicatif car la qualité du suivi estinfluen-
cée par la détection.
Afin de mesurer la qualité de la ré-identification nous utili-
sons les courbes CMC (pour Cumulative Match Characteristic).
Cette courbe donne le pourcentage de personnes reconnues en
fonction du rang. Ainsi, dans la figure 2 on peut observer que
la qualité de la ré-identification de V01 est meilleure que celle
de V05, V06 et V04.
Par ailleurs afin de se positionner par rapport à l’état de l’art,
nous utilisons la comparaison exhaustive de 13 méthodes réa-
lisée dans [11]. Cette comparaison utilise l’ensemble des mé-
triques décrites dans [10]. Les meilleurs résultats sont obtenus
par [12]. Nous reportons dans le tableau 1 la comparaison de
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FIG. 2 –Courbes CMC

TAB . 1 –Performances du suivi par ré-identification

résultats de [12] Nos résultats
Vidéo MODA MODA MOTA
V01 0.67 0.91 0.91
V05 0.72 0.75 0.75
V04 0.61 0.2799 0.2790
V06 0.75 0.506 0.505

nos résultats avec ceux de [12]. La problématique de la ré-
identification consiste à dire si l’objet apparu dans la scène est
un nouvel objet ou un réentrant. Le tableau 1 résume les ré-
sultats obtenus. Ansi, dans le tableau 1 la première colonne
présente les résultats de [12], les deux dernières colonnesré-
pertorient nos résultats. On peut constater dans le tableau1 que
pour V04 et V06 nous obtenons de moins bon résultats que
ceux de [12] alors que pour V01 et V05 nos performances
sont meilleurs. Nous attribuons ceci au fait que les deux vidéos
V06 et V04 ont la spécificité d’avoir des groupements tout le
long de la séquence ce qui n’est pas traité par notre algorithme,
alors que pour V01 et V05 seuls des occultations persistent tout
le long de la séquence.

7 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté des éléments de solu-
tion pour la ré-identification de séquences vidéo en utilisant les
noyaux de graphe. La méthode utilisée dans ce travail a l’inté-
rêt d’être simple et robuste. Les premiers résultats sont encou-
rageants. Il nous reste à tester l’approche présentée dans les cas
problématiques de groupement. Une analyse dans des réseaux
de caméras est prévue. En effet, l’idée d’un modèle d’iden-
tité globale, assujetti aux contraintes (colorimétriques, spatio-
temporelles, ...) dans le réseaux de caméras serait à considérer.
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