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Résume —La probEmatique écrite dans cet article consisiemettre en place un sgshe robuste permettant de-identifier des personnes
évoluant dans diffrentes sites survei par des caamas de surveillance. Nous extrayons dans un premier temps desisigreoloringtriques

qui sonta la fois discriminantes et invariantes aux @rfntes conditions @tlairage. Dans un second temps, afin de tenir compte de toutes
les informations utiles cargatisant le passage d’'une personne devant un€igamous proposons une approchetlbasur I'analyse spectrale
pour la comparaison degguences vigo. Cette approche est capable de carasr au mieux I'information en se basant sur les graphes de
similarites et I'exploitation de leurs pro@tes spectrales. Deux bases de dmsirepesentant le passage de plusieurs dizaines de personnes
devant des caéras onéte utilisees pour Evaluation des algorithmes. Lessultats exprimentaux permettent de valider les approches en cours
de ceveloppement.

Abstract — The problem described in this paper consists in re-identifying movinglpéopifferent sites with non-overlapping views. Firstly,
we propose a new feature called “color-position statistics” signature io@ahlwvith several illuminant invariant methods in order to characterize
extracted silhouettes in static images. Then, a graph-based appro@thisvbapable of learning the global structure of the manifold and
preserving the properties of the original data in a lower dimensiona¢septation is introduced to reduce the effective working space and
to carry out the comparison of the video sequences. The global systested on two real and difficult data sets recorded in very different
environments. The experimental results show that the combination aflta¢ed feature, invariant normalization procedures and the graph-
based approach leads to very satisfactory results.

1 Introduction dance de points d'igrét. Recemment, Yu et al. [4] introduisent
un nouveau descripteur couleur-spatial et un algorithme po

Depuis quelques akes, la viéosurveillance a connu un es- sélectionner dgs imageses et comparer‘deequejnces. V'd,o'
sor consiérable I & son ble primordial dans laécurie. Des  Dans cetarticle, nous proposons un eyse de étection/e-
efforts de recherche importants @i consadsa la cetection  dentification de personnes seplagan travers unégseau de
automatique et rapide @énements amenasit une atteinte CaTera, se dcomposant en delxtapes principales : 1) Fex-
a la $curie tels que les agressions envers les personnes, f&ction de lindividu du fond et 'estimation de sa signeiu
vandalisme contre les biens, les actes de terrorisme, les a(‘c_olg)rlme.trlque myanante. 2) La comparaison fjmlsences
cidents,. ... Une desithes les plus importantes et dificie  Vid€0 afin de suivre les personnes lors de lebplacement
realiser consista suivre le @placement d'un individa travers ~ 2U travers les champs des diféntes cagras. Nous proposons
les differentes cakras. Dans la plupart des cas @aolution de ~9anS un premier temps une signature coletique sgcifique,
cette fiche passe par une méisation coloringtrique et spa- ro_busfte, capable de s’adapter aux variations brutaleki-d'il
tiale de I'apparence des personnes. Ceci impliquetderglu- mination et aux .changements de vue ‘?'e la personne. Par la
sieurs protmes tels que les conditionsédiairage variables, SUite. afin de tenir compte de toutes les informations uties
les points de vue difirents pour chaque céma, les variations 'acerisant le passage d’une personne devant uné@amous
de la pose des personnes,.. .. proposons une approche ba_gsur I'analyse spectrale pour la

Plusieurs approches oiié propoges dans la ligrature pour - COMparaison deseguences vieo. Cette approche caragse
la ré-identification de personnes bassur l'apparence glo- 2 Mieux linformation en se basant sur les graphes de simi-
bale. Kettnaker et Zabih [1] exploitent la simil&ites vues larites et Iepr0|tat|or1 de Ieur,s prqmznes spectrales. La per-
de personnes, ainsi que la “plausitéifitiu temps de parcours formance de notre syame esévallee dans un contextees
d'une canéraa 'autre. Dans les travaux de Nakajima et al. [2], difficile sur deux bases de doges repesentant le passage de
des descripteurs colorizriques sont utiliss comme signature PlUSieurs dizaines de personnes devant destasn _
puis introduits dans un algorithme de reconnaissanbase L'organisation de l'article est la suivante : &grcette in-

de SVMs (Support Vector Machines) multi-classes. Gheiissaf©duction, nous g@sentons en section 2, les signatures colo-
et al. [3] proposent un syame utilisant la mise en correspon- rimétriques utili€es pour caraétiser les silhouettestecées.



En section 3, nous expliquons comment nous avons adapdéfinie par :

I'analyse spectralé notre prot#matique. Desésultats glo- Nk

baux sur la performance de notre &yse sur deux bases de d (S, S') _ Z Z
donrees sont @senés en section 4, avant les conclusions et 1o

perspectived court terme de ces travaux.

L(fnt)] @

ou dj. fnj7f,,;j est la version sygtrique de la distance
de Kullback-Leibler entre deux distributions de probaédi

2 Caracterisation de silhouette discrtesf, ; et /. définie par -
La premere étape de notre sy@ine consistea extraire drr (f"lefr,z') +dgr (f;l-||fnj)
des signatures colorigtriques caraérisant chaque individu. 15 (fnj’ f;l]) = ! 5 I (3)

Pour ce faire, les silhouettes des personnes sont extdzites
un premier temps avec l'algorithme codebook [5] corégbin g dir (mefw ) =3 fr;log L2
a des oprations de morphologie mamatique (dilatation et j
érosion). Cet algorithme a l'avantageétie tes robuste aux
environnements bru@s. Ainsi, nous arrivona extraire des sil-
houettes tout fait exploitables dans un environnement em-
barqe difficile. Supposonsa piesent que la silhouette de
chaque personne est locéls dans toutes les images d'une
sequence vido.

Diff érentes rathodes de caraatisation de la silhouette ont
vu le jour dans la ligrature. Le descripteur le plus utdis
cause de sa simpliétest I'histogramme couleur. &ine si
I'histogramme est invariant en translation et en rotation a
tour de I'axe de vue, il est peu discriminant car il necdt

Comme [l'objectif de notre travail consisée developper
un syséme de &lésurveillance fonctionnant sur des dées

réelles, de nombreux prabhes apparaissent comme de
forts changements @tlairage entre les défents lieux. Par
congquent, il est indispensable de mettre en placeaiape
de normalisation permettant de s'affranchir de ces change-
ments. De nombreux invariants couleur @i# propogés dans
la littérature [10, 11, 12]. Agrs de multiples tests,, nous
présentons dans cet article, les trois invariants qui ont @men
aux meilleurs ésultats :

- Normalisation de Greyworld [13] :

que la distribution statistique des couleurs degigionétudiee e . Iryv,B 4)
et ne tient pas compte de l&partition spatiale de ses cou- BV:-B ™ moyenne (Ir,v.B)
leurs. Birchfield et Rangarajan [6] oetendu le concept d’his- o .
) ) . ) ) - Normalisation affine :
togramme en introduisant des informations spatiales. lae sp
tiogramme d’ordre deux contient la moyenne et la covariance Iy = Ir v, —moyenne (Ig v ) (5)
spatiale des pixels pour chaque case de I'histogramme.d-e de ” ecart type (Igr,v,5)
cripteur couleur/path-length, progopar Yoon et al. [7] inclut - RGB-rang : Finlayson et al. [11] supposent que les me-

aussi des informations spatiales : chaque pixel dégion est  gres de rang coloritrique des pixels sont insensibles aux
repiesené par ses trois composantes couleur et sa dis&ance  changements @clairage. La mesure de rang cologirique
point de Eféerence. La distribution de ces cagxistiques est Mrg.v.5(g) du niveaug présent dans limage de composante

estimee par un histogramme 4D. Ir.yv.p est obtenue parégallsauon de I'histogramme monodi-
Dans cet article, nous proposons un nouveau descripteur i 'PnensmnnelHR v

titulé “couleur-position statistique”. Lige de ce descripteur

consistea effectuer un @dcoupage horizontal de la silhouette g

en N bandestquidistantes. Fixer le nombre de bandesgalut Mpv,5(9) = Z Hpyv,p(u)/ Z Hpyv.p(u) (6)
que leur taille permet d’obtenir une invariance fackéchelle u=0 u=0

de la personne. Chacune de ces bandes est ensuiteeciagact ou Nb indique le nombre de niveaux de quantification des com-
par sa distribution de couleurapea une estimation par noyau posantes couleurs.

[8] (aussi appdle nethode de Parzen-Rozenblatt).

Soit X = {xi1,X2,...,x)} I'ensemble des pixels de la , . . .
bande n @ x; est un vecteur couleur de dimensibnLa den- 3 Reduction de dimensions pour la me-

sité de probabilié de chagque composante couleur est esim sure de similarité entre équences
1) dans divers proBimes d'analyse de doees. Elle estaalige

par:
o= b (5

en ne gardant que les dimensions les plus importantes qui
ou K est le noyau gaussien, est le pararatre de lissage et portent la majorié de I'information. Une reg@sentation des
j repesente la composante coul@tudiee. Une silhouette est donrées dans un espace de dimensioenielre est avanta-
donc caradriste parN x k fonctions de dengitde probabilé  geuse dans bien des cas - classification, visualisatiorpi@sm
frj- sion de donaes, etc - et permet ne de pEtse confront aux

Pour mesurer la ressemblance des silhouettes, nous iRrtrodprobkemes les aux grandes dimensions.

sons une distancefiniea partir de la divergence de Kullback-  Au cours des dergres anées, un grand nombre de tech-
Leibler [9] qui mesure la similai@ entre deux distributions de niques non-ligaires pour laé&duction de dimension orété
probabiliés. La distance entre deux silhouetfest S” estalors  propoges, telles que Laplacian Eigenmaps [14], Diffusion

) La réduction de dimensions est un peoe important utili&



Maps [15] et plusieurs variantes de l'analyse spectralé. [16
Ces techniques peuvent traiter avec des desmon-ligaires
complexes en @servant les prop#tés globales et/ou locales
des donges originales dans la nouvelle repentation. Dans
cet article, nous nous concentrons sur le principe de Keeal

'INRETS contient des&quences vigo de 40 personnesdeux
endroits diferents & l'intérieur avec une lurdre naturellea
proximite de surfaces vites eta I'extérieur). La deux@me
base acquisa I'intérieur d'un train en mouvement contient des
sequences vigo de 35 personnésdeux endroits (dans un cou-

spectrale pour laéduction de dimensions et son applicationloir et dans une voiture). Cette base de dmemest plus dif-
ficile, car I'acquisition de la vi€lo est influenge par de nom-
breux facteurs, tels que des variations rapidégldirage, des
reflets, des vibrations,. ...

specifiquea notre prot®matique.

Soit un ensemble dem images {Ii,...,I,}, nhous
consicerons un graph& = (V, E) ou chaque imagé; cor-
responda un sommetw; € V. Deux sommets; etwv; corres-
pondant deux imageg; et ; sont reles par une &te dont le

poids reféte le dege de similarié entre les 2 images. Ce poids ;

est cefini pari,; = exp (7d(30725])2) oud(S;,S;) estladis-

2 =7 = .
tance entre les signatures extraites des deux images (et]. 2) FIGURE 1 — Exemple d’'images de deu

o =moyenne[d(S;,S;)], Vi,j=1,...,m (i # j).

Le but de cett@&tape est de passer d'un espace de grande di-

mensiona un espace plugduit. Pour ce faire, nous cherchons
une nouvelle re@sentatioy1,y2,-..,¥m} 00y; € R™ en
minimisant le criere de cat¢ = 3 |ly; — y;ll, Wij-

ij
En introduisant la matrice diagonale des @ydes som-
mets D définie parD;; = > W;; et la matrice Laplacienne
J
du graphel. = D — W, le crittre de cdt peutétre Eécrit
ainsi :
6= llvi—vjll, Wiy =2Tr (Y'LY)  (7)
j

avecY = [y1,¥2, .-, ¥Ym)].

[
i

X bases de émsn

Dans nos ex@rimentations, nous comparons dans un pre-
mier temps notre signature pro@esavec les trois autres si-
gnatures : les histogrammes avec 8 bins par composante cou-
leur, les spatiogrammes avec 8 bins par composante colaeur,
signature couleur/path-length avec 8 bins par composaite ¢
leur et 8 bins pour le descripteur path-length. Pour chagse p
sage d'un individu, une seule image&atst extraite dans un
premier temps et les défentes signatures sont esties sur
cette image. Les taux de bonne-identification sont ensuite
calcuks gacea I'algorithme du plus proche voisin (Table 1).

TABLE 1 — Performance des diffentes signatures obtenus
pour la base du train.

Finalement, la &duction de dimension est obtenue en

résolvantLy = ADy avec les valeurs propregigralises.
L'objectif de notre recherche consisteé-identifier une per-
sonne qui est paés devant une catna, et eappard devant
une autre caira. Par coreqquent, un ensemble de images
appartenant p passages devant la cam 1 et le passage
reqlete devant la caéra 2 est cons&té (notons que chaque
passage est car&cise par la conc&nation dex images, donc
m = n* (p+ 1)). En appliquant la iathode base sur I'ana-
lyse spectrale, on obtient un nouvel espace deéssmtation

qui tient compte desg plus faibles vecteurs propres. Dans notre

application, nous exploitons les 10 plus faibles vectertopies
pour gerérer le nouvel espac&duit. La eduction de dimen-
sionnalié est @finie par :h : S; — u; = [y1(¢),...,y10(7)],
ou yi (i) est lai®™e coordoniée de vecteur proprg,. Comme
chaque passage est repené parn images, le barycentre
desn points dans le nouvel espace est cdcula distance
entre deux barycentres est corgsee comme la dissimilaét

entre les deuxé&quences correspondantes. Pour chaque pag
sage regéte devant une caérna, les distances entre le passage,

reqlete et chacun des passages candidat sont éakulUn
seuil de @cision est choisi. Les distancesérntures au seuil
indiguent une &-identification.

4 Reésultats exg@rimentaux

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 statistiquaropo
et la normalisation Greyworld. Les taux obtenus en utilisan
I’histogramme couleur comme signature sont toujours las pl
faibles. Les autres signatures @menta de meilleurs@sultats,
ce qui montre I'inérét d’'introduire des informations spatiales
dans la description des silhouettes. Notons aussi queddat-
tion d’invariants argliore consi@érablement les taux de bonne
ré-identification.

Afin d’améliorer les esultats de &-identification, un en-
emble de signatures car@gsant chaque passage de personne
evant une ca@ra est utili¢. Par consquence, 'algorithme
de reduction de la dimension utilisant le principe de l'ana-
lyse spectrale est mis en place. Les performances obteaues p
cette approche sont illugtes en utilisant les courbes ROC qui
mettent en relation les taux de fausgeidentification et les
taux de vraie&-identification. La figure 2 @sente ces courbes
obtenues sur les deux bases de dmsde test.

Afin d évaluer la performance de notre approche, nous avons A 1a lecture de la figure 2, nous constatons que notre
utilisé deux bases de doaes correspondant au passage de pluapproche de comparaison dezggences vieo bage sur la

sieurs personnes devant des éaas disposesa différents en-

réduction de dimension obtenueage a I'analyse spectrale

droits. La pren”ére base de doges acquise dans les locaux deCOﬂdUit a des esultats tes satisfaisants. Celle-ci @fore
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