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Résumé— Nous présentons et évaluons une méthode desméfidation de personnes pour les systémes desilance multi-
caméras. Notre approche utilise la mise en corretgotce de signatures fondées sur les descripteyrsidts d’intérét collectés sur de
courtes séquences vidéos. Une des originalitéotie travail est d’accumuler les points d'intér&tes instants suffisamment espacés
durant le suivi de personne, de fagon a captunes i signature la variabilité d’apparence desqgrergs. Une premiére évaluation
expérimentale a été effectuée sur une base publitemregistrements a basse résolution dans unecaummercial, et les
performances de re-identification sont trés proeustts (une précision de 82% pour un rappel de 7B&oplus, notre technique de
ré-identification est particulierement rapide : 8% pour une requéte a comparer a 10 personnepresdemment, et surtout une
dépendance logarithmique avec le nombre de modbtekés, de sorte que la ré-identification parns delliers de personnes
prendrait moins de ¥4 s de calcul.

Abstract —We present and evaluate a person re-identificat@reme for multi-camera surveillance system. Opreach uses
matching of signatures based on interest-pointsrigigsrs collected on short video sequences. Onbepbriginalities of our method is
to accumulate interest points on several suffityetine-spaced images during person tracking witkaich camera, in order to capture
appearance variability. A first experimental evéilwa conducted on a publicly available set of l@galution videos in a commercial
mall shows very promising inter-camera person egtification performances (a precision of 82% foeeall of 78%). It should also be
noted that our matching method is very fast: ~ Ié8ge-identification of one target person amofigpteviously seen persons, and a
logarithmic dependence with the number of storedsq@e models, making re-identification among thodsarof persons
computationally feasible in less than ~ 1/4s second

1. Introduction Nous proposons ici une méthode d’identification de
Dans de nombreuses applications de surveillanastil ~ Personne utilisant I'appariement des points d'igter

souhaitable de déterminer si une personne a d@a ét trouvés dans plusieurs images. Le point centralaee

observée par un réseau de caméras. Cela définit le @lgorithme réside dans lexploitation de séquences

probléme de la ré-identification des personnesr (pair dimages, qui permet de disposer dinformations
exemple [1] pour une présentation générale). Les Supplémentaires (aspect 3D, dynamique, ..) parorapp
algorithmes de ré-identification doivent traiterugieurs a lutilisation d'une image seule. Les informations
situations telles que : les différents angles deéra, des extraites des séquenc_es sont par la suite mtéQgﬁ@s
conditions variées d'éclairage, les variations dsepdes un modele caractérisant ['objet. Pour réaliser la
personnes, et [l'évolution rapide de [l'apparence des détec.tlon des points <_jj|ntérét et pour _calculer les
vétements. Une premiere catégorie de méthodeseutlks descripteurs, nous utilisons des fonctions de la
techniques biométriques (par exemple reconnaissdace  Pibliotheque de traitement d'images Camellia,
visage ou de démarche), mais on ne s'intéressena’@la développee  au sein du laboratoire
seconde catégorie qui exploite I'apparence glotRdemi (http://camellla.sourcgforqe.r)gt Ces fonctions, qui
celles-ci, diverses approches ont été proposées, pa Se€ront présentées ailleurs, |mplément_ent une Marian
exemple utilisant des histogrammes de couleursof2lles inspirée de SURF [5] et encore plus efficace. SURF
caractéristiques de texture [3], ou enfin lamise e Méme est un algorithme tres rapide, inspiré des plu
correspondance de points d'intérét [4]. classiques et plus couramment utilisés détecteur et

descripteur de points d'intérét SIFT [6].



Figure 1 : Exemple d’appariement de points d’intéyér
une méme personne, vue sous 2 angles différeat? et
échelles différentes.

2.  Schéma algorithmique
Dans cette section nous détaillons les

d’'apprentissage pour déterminer s'il s’agit du méme
individu dans une autre caméra.

1. Etape de la construction du modélé Un modéle est
construit pour chaque individu détecté et suivi ddm
séquence. Pour augmenter la quantité dinformations
discriminantes nous n'utilisons pas toutes les é=mm
d'images successives, mais des trames espacées d'un
demi-seconde (donc généralement une sur dix), es no
accumulons dans le modéle les points d'intérét eg c
différentes images de la méme personne.

2. Etape de construction de la requété la requéte est
construite par la méme méthode que le modéle, mais
partir d'images issues d’'une deuxieme caméra.

3. Comparaison des descripteurs :la mesure de la
ressemblance entre les différents descripteurdaeSAD
(Sum of Absolute Differences).

4. Appariement robuste : pour effectuer un appariement
robuste et surtout rapide, la fonction de Camejlia nous
utilisons implémente I'algorithme de recherche B@est
Bin First) dans un K-D arbre [7] contenant I'enséenles
modeles.

5. Identification: la recherche de la requéte dans
'ensemble des modéles s’effectue a 'aide de dartgue
de vote. Chaque point extrait sur la requéte estpené a
'ensemble de points des modéles enregistrés damsh
arbre. Un vote est ajouté a I'entrée d’'une tableates si

choiXa distance absolue entre le point d’un individwetpoint

algorithmiques pour la construction du systeme dele l'arbre est inférieur a un seuil donné (0.8*déme
reconnaissance. Cet algorithme suit le schémaigleess distance inférieure). On obtient une table de vatides

des algorithmes de DRI (Détection- Reconnaissance meilleurs scores correspondent aux modeéles les plus
Identification), et peut étre séparé en 2 étapaw:étape similaires a l'individu.

d'apprentissage (figure 2a), et une étape
reconnaissance (figure 2b). L'étape d’apprentisséggea
détecter et suivre lindividu dans la séquence, rpou
extraire les points d'intérét nécessaires a la tcoctson

de

du modéle, en utlisant une caméra. L'étape de
reconnaissance exploite les modéles issus de détap
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Figure 2a : Vue schématique de la construction daéte
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Figure 2b : Vue schématique de la ré-identificatibane requéte

mémes 10 personnes, avec 21 imagettes extraitdtadee
3. Validation expérimentale séquence—modt‘?le, et 6 ?me_lge'ttes exFraites de chaque
séquence-requéte. La variabilité potentielle desletms
L'algorithme proposé a fait I'objet de premierstéesur  entre caméra est évitée en travaillant sur les émagn
des séquences d'assez faible résolution, avecedssiqmes piveau de gris. Linvariance aux conditions d’éaee est
évoluant dans un centre commercial (base publigsgei (&solue par l'égalisation d’histogramme de toutes |
du projet européen CAVIAR[IST 2001 37540], jmages. Les deux groupes de personnes correspomaant

http://hornepaqeﬁinf.ed.ac.uk/rbf/pAVIAR/). La  deux caméras sont comparés afin d'évaluer la peafoce
reconnaissance s'est effectuée pour deux ensemblgg ggorithme proposeé.

d'images prises par deux caméras avec des anglesede
différents, présentés dans la figure 3. lls comadent aux

Figure 3: Exemples typiques de vues de personiisges pour constituer les modéles (ligne du haut)
et exemples correspondant de vues des mémes pessaret I'autre caméra a partir de laquelle on ¢edé ré-identifier.



Figure 4 : Visualisation des points d'intérét détecsur 14 des 21 images utilisées pour le modetedersonnel (ligne du haut),

et sur les 6 images d’'une requéte correctement @g@@our la méme personne (ligne du bas).

Nous utilisons les métriques PR (précision et r§ppe
pour évaluer les performances :

Seuil du score d’appariement
entre requéte et modeéle Précision | Rappel
Précision= (nombre de points appariés) (%) (%)
TP+FP 40 99 49
Rappel= TP 35 97 56
Nombrederequétes 30 95 64
25 90 71
o 20 85 75
avec TP (True Positives) = nombre de bons
. ~ \ . 15 82 78
appariements requéte-modéle, et FP (False Pojitives 10 30 =9
nombre d’appariements erronés. 5 80 80

Table 1 : Précision et rappel, en fonction du sewibpté pour
le score d’appariement entre requéte et modéle
(i.e. nombre minimum de points similaires).

Les résultats de reconnaissance, calculés sur 760

requétes, sont présentés dans la table 1 et §guta 5. Le
principal parameétre de réglage est le «seuil doresc

d'appariement », i.e. le nombre minimum de points 90! X .
négligeable devant les 3 secondes nécessaires pour

apparier entre une requéte et un modéle pour valide
ré-identification. Tout d’abord on constate, comaitendu,
que plus on augmente le seuil du score d’appariermpkrs
la précision augmente, mais au détriment du rappeél
diminue.

Compte tenu de la faible résolution des images,
performances obtenues de ré-identification de peeD
sont bonnes, avec par exemple 82% de précisiod%tde
rappel quand on régle le seuil de score a 15 points

Il faut noter aussi la grande rapidité d’exécuti@nnotre
Igorithme : moins de 1/8 s de calcul par requéeaui est

collecter les 6 imagettes séparées de % s comdtitaa

requéte. Mieux encore, grace a la complexité

logarithmique, par rapport au nombre de descrigtale la
recherche dans le KD-arbre, le temps de traiterdemte
requéte devrait rester trés faible méme si un grésd

|e|gombre de modéles de personnes était stocké. Batiev

cela, nous avons étudié le temps de ré-identifinaguand
on fait varier le nombre d’'imagettes utilisées dahaque
“séquence-modeéle”, comme le rapporte la table 2.
effectivement, la figure 6 montre bien que le terdpsré-
identification ne croit que logarithmiquement avkc
nombre de descripteurs stockés.

Et
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Figure 5 : Courbe précision-rappel pour la premiére
évaluation expérimentale de notre méthode de rgtifilgation

Comme

le nombre de

descripteurs
approximativement proportionnel au nombre d’image
utilisées dans les modeles, si les signatures @® X0
10000 personnes au lieu de 10 étaient stockées (2@

images pour chacune), le KD-arbre contiendraitd 2000
fois plus de points d'intérét, soit ~ 2,5 a 25 milk de
descripteurs. En extrapolant a partir de la figéreon
s’attend donc & un temps de calcul de ~1/5 a Yus yme

requéte de ré-identification parmi des millierspgesonnes

déja vues et aux signatures pré-calculées et stecké

Temps de calcul de ré-identification en
variant le nombre d'images par modele
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Table 2 : Nombre total de points d'intérét, et tande calcul
de la ré-identification, en fonction du nombre diiges utilisées

pour le modele de chaque personne.

Nombre Nombre Temps de calcul
d’'images total de pour la
utilisées pour points ré-identification
chaque d'intérét (ms)
sequence- stockés
modele
1 1117 123
2 2315 132
4 5154 141
8 11100 149
16 22419 157
24 32854 161
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Figure 6 : Temps de calcul pour la ré-identificatien
fonction du nombre de descripteurs stockés ; laddpnce est

clairement logarithmique

Conclusions et perspectives

Nous avons présenté un algorithme de ré-identidinat
utilisant la mise en correspondance de points éFgit
collectés dans des séquences-requétes et des sgsuen
modéles.

Nos expérimentations sur des vidéos de faible uésal
ont montré de premiers résultats trés prometteersadre
méthode pour la ré-identification de personnes eentr
différentes caméras : une précision de 82% pouappel
de 78%. Il faut noter que notre méthode d’apparigrest
trés rapide, avec un temps de calcul typique de d48r la
ré-identification d’'une personne-cible parmi 10nsityres
de personnes vues précédemment. De plus, ce teeps n
croit que logarithmiquement avec le nombre de nexdeél
stockés, de sorte que le temps de calcul resteféiteur a
%, seconde pour un systeme de taille réelle, danslel
faudrait potentiellement pouvoir ré-identifier parmes
milliers de personnes suivies.

Des évaluations plus approfondies et sur dautres
corpus, notamment avec plus de personnes, doivent
cependant encore étre effectuées. Aussi, notraithige
de ré-identification sera prochainement intégré sdém
chaine globale de video-surveillance, ce qui pdrmete
restreindre les points d'intérét a l'intérieur dathouettes
des personnes, et donc dexclure les points “pasisi
correspondant au fond derriére les personnes, é¢e qu
devrait améliorer significativement les performande ré-
identification de notre systéme.

Enfin, nous espérons pouvoir améliorer encore les
performances en raffinant le modéle utilisé, soit e
exploitant les positions relatives des points éiiét, soit
en appliquant une technique d’apprentissage aefifgur
les modéles construits.
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