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RESUMECet article pose le probléme du suivi automatique de piééotravers les réseaux de
caméras a champs de vue disjoints. Le suivi dans I'imageait tle maniere locale par un al-
gorithme de suivi par détections et ré-identification. Adediltrage particulaire a état continu
et discret, nous introduisons la notion d’identité globdkns un algorithme de suivi multipiste
pour caractériser les personnes au niveau du réseau etgpdtls discontinuités d’observa-
tions. Ceci permet a chaque traqueur d’inclure I'identigld cible qu'il est en train de suivre
dans I'espace de recherche. Ce faisant, chaque traqueuntiaat a jour une distribution de
probabilité discréte sur l'identité de la piste qu'il est érin de suivre. La décision de ré-
identification est renforcée par un schéma décisionnel haugtau intégrant les hypothéses de
chaque traqueur confrontées a la topologie du réseau. Laposante suivi multipersonne et
ré-identification est d’abord testée en contexte monocanméous évaluons ensuite notre ap-
proche compléte sur un réseau de 3 caméras & champs de vamudigt un ensemble de 7
personnes. La seule connaissance a priori requise est I ¢apologique du réseau.

ABSTRACTT his article tackles the problem of automatic multi-pedasttracking in non over-
lapping fields of view camera networks, using monocularalibated cameras. Tracking is
locally addressed by a Tracking-by-Detection and reideiion algorithm. We propose here
to introduce the concept of global identity into a multigat tracking algorithm, qualifying
people at the network level, to allow us to rebound obseowatiiscontinuities. We embed that
identity into the tracking loop thanks to the mixed-statetipke filter framework, thus inclu-
ding it in the search space. Doing so, each tracker maintaimsutli-modality on the identity
in the network of its target. We increase the decision stieirgroducing a high level decision
scheme which integrates all the trackers hypothesis oudghalcameras of the network with
previous reidentification results and the topology of thieveek. The tracking and reidentifica-
tion module is first tested with a single camera. We then etalthe whole framework on a 3
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non-overlapping fields of views network with 7 identitigse ©nly a priori knowledge assumed
is a topological map of the network.

MOTS-CLES ré-identification, suivi de personnes, réseau de camefenps de vue disjoints,
filtrage particulaire.

KEYWORDSte-identification, pedestrian tracking, camera networdnaverlapping fields of view,
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Extended abstract
Summary

This article tackles the problem of automatic multi-pedasttracking in large
scale environnments. Material and economical reasongagnkmit the number of
cameras thus yielding discontinuities/blind spots in taework field of view. We use
monocular, uncalibrated cameras.

Tracking is locally addressed by a Tracking-by-Detectiod eeidentification al-
gorithm. We propose here to introduce the concept of glaleadtity into a multi-target
tracking algorithm. That way, we describe people at the agkuevel, to allow us to
be robust to observation discontinuities. We embed thatityanto the tracking loop
thanks to the mixed-state particle filter framework. Theesteector recursively esti-
mated is composed of real terms as well as an integer terncéhbie mixed-state
qualification) which represents the identity of the targdtaf a pool of identities. Do-
ing so, we include the identity inference -or reidentifioatiin the filtering process,
searching in a mixed space. That way, each tracker mairdaimglti-modality on the
identity in the network of its target.

We increase the decision strength introducing a high leseilsibn scheme which
integrates all the trackers hypotheses over all the cantdrdee network with pre-
vious reidentification results and the topology of the netwdhe tracking and rei-
dentification module is first tested with a single camera. kémtevaluate the whole
framework on a 3 non-overlapping fields of views network viithersons. The only
a priori knowledge assumed is a topological map of the network.

Introduction

This reidentification problem is classically treated asquest in a database, in-
spired from web technologies, and puts the focus on the pémlesppearance de-
scription to re-identify. Thus, (Gray, Tao, 2008) proposdrain a classifier on the
invariant parts during a camera change. (Farene¢rsh, 2010) adopt the same ap-
proach whithout any learning, proposing a robust fixed digngsbased on symmetry
and asymmetry of the appearance and well positionned cwddric features. These
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methods are costly in terms of computation time and are weléd toa posteri-
ori treatments.

For a camera network application, the reidentification n@dould allow real
time processing. Here we target an online update of targ&ibal identities A sim-
ilar problem has been tackled by (Chenal, 2008 ; Lev-Tov, Moses, 2010; Za-
jdel, Krose, 2005). However (Zajdel, Krose, 2005) suppodeaie single pedestrians
passing in the network, (Chest al., 2008) do not report on their tracking process
and (Lev-Tov, Moses, 2010) just simulate a NOFOV (for « Norefapping Field of
View ») network and do not work on images. These works do nosicler tracking
and reidentification jointly, and thus occult the difficakiof multi-target tracking.

Mono-camera multi-target tracking is a largely tackledipeon in the Computer
Vision community: our approach is based on different asdedi assessments. First,
particle filtering algorithms’ interest for tracking GBIDENSATION) has been estab-
lished since the initial work of Isard and Blake in (Isardais, 2001), notably for mul-
tiple targets. Then, since (Okuregal, 2004) tracking-by-detectiohas emerged and
particularly the temporal integration trhicklets which robustness has been proven by
Kaucicet al. in (Kaucicet al,, 2005).Trackletsoptimisation has also been extended
to two cameras presenting a disjoint field of view by (Ketal, 2010). This method
yet does not work online, as the optimisation is conducted tamporal window.

In opposition to them, our approach places itself in the rmadn formalism for
the tracking module. Our approach is inspired by (Breiteingt al., 2010) and (Wojek
et al,, 2010). Like (Breitensteiet al, 2010), it is based on distributed particle filters
enhanced by a reidentification component coming from a elisddentity variable
also sampled. They are termed mixed-state particle filidrsn, in the vein of (Wojek
et al, 2010), we perform &acklettemporal integration, but on the identities here, and
not for cameras but on the whole network.

Tracking-by-Reidentification

In this article, we propose an extension to NOFOV network#heftracking-by-
detection algorithm proposed by Breitensteiral.in (Breitensteiret al., 2010), intro-
ducing the notion ofjlobal identitythat we seek to retrieve for each target. We present
first our implementation of (Breitensteet al,, 2010) and how the use of mixed-state
particle filtering for reidentification (Medeat al,, 2011) comes to extend that ap-
proach.

Topological Supervision

The previous reidentification strategy is integrated toithage plane tracking.
That strategy has been established as superior to an exfeacsiparison to the
database by (Medeet al, 2011). Its limitation resides in the distributed aspect of
the mixed-state filters. Indeed, the probability densitesr the target identity are
independent from one filter to another. Thus, two filters maygpce the same identity
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at the same time for two different targets. We wish here tostrain the process, so
that it produces exclusive trackers/identities pairinigisis done at the network level.
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Figure 1. Exemple de réseau de caméras a champs disjoints

1. Introduction

Les travaux présentés dans cet article ont pour objectifile de personnes en
environnements intérieurs a large échelle. Les contraimatérielles/économiques
limitent en général le nombre de caméras et empéchent unertore totale de I'es-
pace, ce qui engendre des discontinuités dans le champ dkiréseau. On parle de
réseaux a champs de vue disjoints comme illustré en figureds Nroposons ici une
version étendue des travaux présentés dans (Meiden 2012).

L'enjeu pour le processus de suivi est alors de gérer cesmtistités dans le
champ de vue du réseau pour assurer la cohérence spatiotdiepOutre le suivi
des personnes dans chaque image, le systéme doit ré-ieleletifipersonnes lors de
leur apparition dans les différents lieux et donc dans lesrmgs de vue des caméras
associées.

Nous proposons ici d'intégrer le formalisme de filtrage ipataire a état mixte
pour la ré-identification (Medesgt al,, 2011) dans un algorithme de suivi-par-détection
multipiste (Breitensteiet al, 2010). Ceci permet une stratégie de ré-identification en
ligne, intégrée au suivi, se basant sur une descriptiornricodtrique des identités.
La seconde contribution de cet article réside dans I'ajaurt duperviseur intégrant
les résultats d’identification des traqueurs a la maniérgatdlet tout en les con-
frontant a la topologie du réseau. La figure 2 schématisederble de I'architecture
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Figure 2. Architecture du systeme perceptuel. Les traiteme suivi et
ré-identification dans I'image » sont localisés au niveas deaméras, alors que le
superviseur a la connaissance de tout le réseau et confltestgistributions
d’identités a sa topologie

proposée, avec les traitements locaux aux caméras, etttalisation des résultats de
ré-identification.

Nous présentons en section 2 un état de I'art des travaux mhaide. Puis nous
détaillons le traqueur par ré-identification inhérent aqeleacaméra dans la section
3. La supervision de ces ré-identifications de pistes estitendétaillée en section 4.
Finalement, la section 5 décrit les évaluations quant#atde la fonction de base de
ré-identification, ainsi que I'apport de contraintes tagidjues lorsqu’appliquées a un
réseau.

2. Etat de l'art

Le suivi d’objets multiples (MOT pouMultiple Object Trackinya été largement
traité par les communautés Radar et Traitement du Signed, lag travaux originels
de (Reid, 1979) sur IMulti-Hypothesis TrackefMHT) et ceux de (Bar-Shalomt al.,
1980) sur le filtreJoint Probability Data Associatio@PDA). L'objectif est de filtrer
un ensemble de détections en environnement encombré paduigr un suivi spa-
tiotemporel des cibles ayant généré ces détections. Lemutkasuivants ont cherché
a limiter I'explosion combinatoire inhérente a ces aldgories. En effet, ils explorent
I'ensemble des assignations les plus probables avant diipedeur réponse. A ce
titre, (Cox, Hingorani, 1996) ont proposé une implémentafplus efficace du MHT,
a nouveau reformulée par (Danchick, Newnam, 2006). Sulearitiées de (Pasué
al., 1999) sur les réseaux de capteurs, éDal., 2004) proposent d’explorer la combi-
natoire d’association a I'aide ddonte Carlo Markov Chain Data Associati@t ont
proposé un algorithme MCMCDA et prouvé que la distributiomeerge vers I'opti-
mum donné par les méthodes JPDA, offrant ainsi un schémaiaimation aléa-
toire en temps polynomial. Cependant, les travaux pré-git&ilégient une logique
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différée,i.e. travaillent sur une fenétre temporelle et produisent unltéisapres avoir
accumulé les observations de cette fenétre.

Le suivi d’'objets multiples est aussi devenu un sujet de eadfe majeur dans
la communauté Vision par Ordinateur. Cependant les traimtiaux relevent de la
logique séquentielle avec des modéles markoviens d’ordt&ntérét de ces algo-
rithmes,e.g.de filtrage particulaire (BNDENSATION), a été établi par les travaux ini-
tiaux de (Isard, Blake, 1998a), et en particulier pour dbkesimultiples dans (Isard,
Blake, 2001). Ensuite avec (Okuned al,, 2004), lesuivi-par-détectiorest apparu.
Avec I'augmentation de la puissance de calcul, la logiqdmiie et I'intégration
temporelle ddracklet dont la robustesse a été prouvée par (Kaatal, 2005), ont
commencé a apparaitre. (Xiegal,, 2009) ont prouvé dans l'intérét de ces méthodes
par rapport a des méthodes markoviennes pour une meillestiog des occultations
de cibles. La décision est produite sur un horizon plus grarads I'un des co(ts in-
duits est la latence dans I'obtention du résultat, dépdediémla durée de la fenétre
temporelle.

Parmi les méthodes classiques de I'état de l'art en termesune multipiste
monocaméra, (Benfold, Reid, 2011) proposent une intégraémporelle ddrack-
let basée sur des détections HOG (Dalal, Triggs, 2005). L'implétation GPU du
détecteur (Prisacariu, Reid, 2009) rend la méthode temgis leélogique différée
imposant seulement une latence de quelques secondes danosiletion de résul-
tats. Par opposition, (Breitensteshal, 2010) évitent cette latence en ayant recours a
une méthode markovienne. Le sujet du suivi et de I'identiiceconjoints dans des
réseaux de caméras a champs de vue j@mgs(Qu et al, 2007) est trés similaire :
la mise en relation des différents flux vidéo des capteunst\wiassiquement avec
I'utilisation de la calibration du systéme, permettant dwailler dans un repére 3D
commun. Ainsi l'identification des cibles d'une caméra auttes se base uniquement
sur un critere géométrique.

Lorsque les caméras du réseau ne partagent pas leurs champs,da calibra-
tion est plus difficile & obtenir, et la discontinuité d’obssion empéche tout suivi
spatiotemporel classique. Ce probleme prend le nom deeréifitation de person-
nes. Pour y répondre, des travaux récents tels que ceux dmgeaaet al, 2010;
Gheissariet al, 2006; Gray, Tao, 2008; Prosset al., 2010; Zhengget al, 2011)
ont cherché a construire un modéle de représentation diiégrrobuste par change-
ment de caméra pour produire une fonction de similaritédidbé probleme de la ré-
identification a commencé a étre traité pour lui-méme, ebdess telles que VIPER
(Grayetal, 2007), ILIDS? (Zhenget al., 2009), ETHZ (Esset al,, 2007) et CAVIAR?
(Chenget al, 2011) sont apparues. Dans cette veine, (Gray, Tao, 20@8heissari
et al, 2006) on été les premiers a le formuler comme un probléemdadsament

. http:/lvision.soe.ucsc.edu/node/178
. http:/iwww.ilids.co.uk
. http:/lwww.umiacs.umd.edu/~schwartz/datasets.html
. http:/lwww.lorisbazzani.info/code-datasets/cadiaid
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(ourankingen anglais) et a I'évaluer avec des courbes d’'associationlées (CMC
pourCumulative Matching CurvgsPour chaque silhouette de la premiére caméra, la
similarité a toutes les silhouettes de la seconde camécalkesiée, puis les réponses
sont ordonnées et ainsi on obtient le rang de réponse denhtzusiite vérité terrain.
(Prosseet al,, 2010) ont méme intégré cette notion de classement erautilis e ver-
sion dédiée du RankSVM. Ici, la ré-identification est trait@mme une requéte dans
une base de donnée, inspirée des technologies web. Airesi(Gao, 2008) proposent
d’entrainer un classifieur sur les éléments invariantsipangement de caméras, en se
basant sur un ensemble de paires de silhouettes véritintereanodéle appris met en
avant les caractéristiques invariantes par changemerardéra. Par ailleurs (Zheng
etal, 2011) mettent I'accent sur la distance utilisée. |ls pegpd une distance proba-
biliste entrainée pour minimiser la distance entre degpale silhouettes appartenant
ala méme identité. Encore une fois, I'entrailnement esiséalir des paires vérité ter-
rain, et suppose donc avoir résolu le probléme de la réifiEtton pour construire
cet ensemble d’entrainement labellisé. Par oppositiors@pproches, (Farenzeat
al., 2010) adoptent une méthode non supervisée, ne nécessitant apprentissage.
lls proposent d'utiliser les axes de symétrie et asymétriadilhouette pour pondérer
les caractéristiques colorimétriques, une mise en casretlgnce de blobs de couleur
moyenne extraits paviaximal Stable Color Regio(Forssén, 2007), ainsi que des
patches de texture locaux. Cependant, les méthodes lstéeant sont difficilement
transférables a des applications en ligne du fait de leuortapt temps de calcul.

Dans un réseau de caméras, lorsque les trajectoires de piBkentent des discon-
tinuités dues a leur non-observabiligég.entre différentes caméras non recouvrantes,
I'application de la ré-identification devient une nécesdies travaux de (Huang, Rus-
sell, 1997) se situent parmi les premiéres formalisatianselprobléme. lls ont for-
malisé une ré-identification de véhicules en réalisant des@ations dans un espace
probabilisé construit sur des cibles de tailles et coulenwyennes similaires. En-
suite, (Pasulat al, 1999) ont prouvé la convergence de I'échantillonnage MCMC
pour explorer la combinatoire d'association, tandis quetifkaker, Zabih, 1999) ont
décomposé le probléme multicaméra en un programme lin€aaglel, Krose, 2005)
ont adopté un formalisme proche de celui de Pasuid. mais I'ont résolu a I'aide de
réseaux de Bayes dynamiques (DBN pbynamic Bayes Netwoylpour évaluer la
vraisemblance des hypothéses et un algorithme EM pour agy@ées parameétres du
modéle. Des connaissances supplémentaires sur le réseamdeas peuvent étre ap-
prises, telles que des correspondances spatiotempastleszones d’entrées/sorties
(Makriset al,, 2004) ou des fonctions de transfert de luminance reli@afgparences
d’'une personne dans plusieurs caméras (Javet,, 2005). Pour ce faire, (Makrist
al., 2004) ont investigué I'apprentissage non supervisé d’'odate d'activité a par-
tir d'un large ensemble d’observations, sans corresparedaérité terrain. (Javeet
al., 2005) ont montré que la fonction de transfert de luminaBdd-(pourBrightness
Transfer Functioh d’'une caméra vers une autre existe dans un sous-espace de pe
tite dimension et ont montré comment I'approximer simplehpar analyse en com-
posantes principales probabiliste. De telles connaigsasupplémentaires aident a la
ré-identification en contraignant les associations ptessib
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Quelques travaux récents commencent a transférer lesgtescs de ré-identifica-
tion & des applications nécessitant une identification gmeli (Oreifejet al,, 2010)
abordent le MOT dans des images prises depuis un drone. Lasements de la
caméra générent des changements de pose assimilablefférentits poses de camé-
ras d’'un réseau NOFOV (potNon Overlapping Field Of Vie)y et empéchent tout
suivi spatiotemporel. Dans leur contexte applicatif, dalisent le suivi multipiste en
ré-identifiant les détections 2D obtenues dans les image®, (Nevatia, 2011) ont
montré que, sous certaines conditions, les concepts diendification peuvent méme
améliorer les performances d’un suivi multicible sur unméea statique. Entermes de
réseaux NOFOV, & notre connaissance, (Mateil, 2011) et (Kucet al, 2010) sont
les seuls a essayer d’unifier ré-identification et MOT dansystéme complet. Matei
et al. se positionnent sur le suivi de véhicules, ce qui induit utlé®de mouvement
linéaire et la supposition d’'une vitesse constante. Cesa@iotes leur permettent de
formaliser un MHT utilisant cinématique et apparence. Antcaire, Kuoet al. traitent
le cas de piétons. lls adoptent une ré-identification simeila celle de (Gray, Tao,
2008) en entrainant un boosting sur des paires de silhsu=iteectement appariées
entre deux cameéras. Le systéme proposé travaille en deseph#out d'abord, des
contraintes spatiotemporelles d’apparition dans les casigermettent de générer des
appariements de silhouettes. Ensuite, un algorithme deNitp-boost (pouMultiple
Instance Learning-boogsapprend les caractéristiques invariantes dans le chagem
de caméra tout en tolérant du bruit dans la labellisatiendans les appariements
de silhouettes donnés comme exemples positifs. Le suiviéatisé par intégration
temporelle deracklet A la fin de la séquence, les classifieurs de ré-identificaioor
utilisés avec l'algorithme Hongrois (Burgeois, Lasall®y1) pour apparier entre les
caméras. La méthode est automatique, bien que la phasedlksktion repose sur
des contraintes tres faibles en contexte difficile. Paewi8, la ré-identification est
vue comme un probléme de maximum a posteriori (MAP), et téeal énumérant
toutes les possibilités d’associations. L'explosion coratoire d’association est un
frein & I'extensibilité d’une telle méthode.

Par opposition, notre approche se place en contexte markawvi niveau du mo-
dule de suivi. Notre approche s’inspire de (Breitensteil., 2010) et de (Wojekt al.,
2010). A l'instar de (Breitensteiet al,, 2010), elle repose sur des filtres particulaires
distribués mais elle ajoute la composante de ré-ideniificata une variable discrete
relative a l'identifiant de la cible. On parle alors de filtegoarticulaire & état mixte. A
I'instar de (Wojeket al,, 2010), une intégration temporellggckled) sur les identités
de pistes est mise en ceuvre mais non a I'échelle d’'une olephssiaméras a champs
joints mais au niveau du réseau de par notre problématique.

3. Suivi par ré-identification au sein d’'une caméra

Dans cet article, nous proposons une extension aux résezhanips disjoints de
I'algorithme de suivi-par-détection proposé par (Brestem et al., 2010), en intro-
duisant la notion ddentité globale Nous présentons dans cette section notre implé-
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mentation de (Breitenstegt al,, 2010) et comment I'utilisation du filtrage particulaire
a état mixte pour la ré-identification (Medenal,, 2011) vient étendre cette approche.

3.1. Description des cibles

3.1.1. Apprentissage des identités du réseau

& i | 3
Figure 3. Images-clés relatives a chaque ID (caméra 1)

Tout algorithme de ré-identification nécessite d’avoir me personne au préalable
pour étre capable de la ré-identifier. Nous supposons itida@de constitution d'une
telle base acquise. Pour cela, nous extrayons une coliedlfimages-clés d’'une des
caméras du réseaa.§. positionnée dans le hall d’entrée du batiment a survejiksr)
utilisons celles-ci comme descriptions de nos identitéschoix des images-clés est
réalisé par K-means sur des séquences de suivi dans la cahoésge a la maniére
de (Medenet al, 2011). Ainsi, ces images-clés encodent la variabilitgppgaaence
obtenue pour cette identité au cours de son suivi initiafiduare 3 présente un exem-
ple de base d’identités utilisé pour traiter le réseau deglad 1, apprises ici dans la
caméra 1.

3.1.2. Modélisation de I'apparence d’'une piste

Nous utilisons le méme modele d’apparence que (Medeah, 2011) pour décrire
les pistes de tracking ainsi que les identités de la base baledes horizontales de
distributions couleur calculées dans I'espace RGB. La neadeisimilarité entre deux
descripteurs est la somme des distances de Bhattachamalagé sous un noyau
gaussien. Ceci nous permet de calculer les similaritésgmport au modele d'ap-
parence d'un traqueur ainsi que par rapport a une identité Hase, notées respec-
tivementw ap, (.) etwrq(.).

3.2. Gestion des détections

3.2.1. Association aux détections

Notre approche privilégie une stratégie « tracking-byedgbn »via le détecteur
classique proposé dans (Dalal, Triggs, 2005). Ces détectont intégrées dans le
processus de suivi par une étape d’association préalatijgdelgorithme glouton.
A la fin de cette étape, chaque traqueur est potentiellenssoca & une détection
qui va servir a la mise a jour de ses particules. Pour ce fages construisons une
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matrice d’association entre les détections (lignes) dtdepieurs (colonnes). Le score
de chaque paire détectiahversustraqueurtr, donné par I'équation (1), fait inter-
venir :

— la distance des particules du traqueur a la détection éeslsous une loi nor-
malep () ~ N(.,0%);

— l'aire de la boite du traqueud(tr) relativement & celle de la détection aussi
évaluée sous une loi normale;

— I'évaluation du modele d’apparence du traqueur en la téte@u 4,,(.)).

Stotr) = 3 patd—p) <o (A s ) &

petr

modeéle d’apparence

K . taille relative
distance euclidienne

Ainsi, le traqueur et la détection doivent présenter siandment une cohérence
en termes de position, de taille et de contenu colorimégrigne fois cette matrice
de similarité construite, on extrait itérativement les ma avec suppression de leurs
lignes et colonnes. On itére tant que les maxima sont supéie seuil d’appariement
(fixé empiriquement & 0.002). Une telle heuristique estdpésf a la solution optimale
fournie par I'algorithme Hongrois (Burgeois, Lasalle, 197carté pour sa comple-
xité.

3.2.2. Initialisations/terminaisons automatiques dejtraurs

Toute détection récurrente temporellement donne liewnatBinciation d'un nou-
veau traqueur. Par ailleurs, tout traqueur n'ayant pas @etién associée sur un inter-
valle de temps supérieur au seuil de suppression (4 imagestque) se voit arrété.

3.3. Filtrage particulaire

3.3.1. Modeéle de prédiction a état mixte

Chaque piste initialisée par une détection est suivie péitttma particules. Etant
donné la base d'identités, nous avons des descripteurdétenée supplémentaires
auxquels se comparer. Pour cela, a I'instar de (Medeh, 2011), nous utilisons des
filtres de type Mixed-State @NDENSATION, introduits dans (Isard, Blake, 1998b).
Nous cherchons a estimer un vecteur d’'état mixte, ajoutantetme discret aux
paramétres continus, soit

X = (x,id)", x e R, id € {1,... ,Nig}

La partie continue de I'état = [z,y,v,,v,]" se compose de la position dans le
plan image(x, y) T et du vecteur vitesse,, v, )". La partie entiéréd renvoie a I'une
desN,, identités de la base. Le suivi se passe dans le plan imagediebénsion des

pa ces traqueurs. Le
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modeéle d’apparence est lui aussi mis a jour sur la détectisociée. Etant donné ce
vecteur d’état étendu, la densité du processus d'éctamtéige a I'image peut étre
décomposée comme présenté dans (Isard, Blake, 1998b) :

P(X¢|Xe—1) = p(xt|ide, Xi—1) - P(ide|X¢—1)
P(idt‘xt_l) : P(Zdt = j|Xt_1,idt_1 = Z) = Tij(xt—l)
p(xtlide, Xe—1) 1 p(xe|x¢—1,9de—1 = i,9dy = J) = pij(xe|x¢—1)

ouT;;(x;—1) estla probabilité de transition de I'identitgersj, appliquée au paramé-

tre discret d'identité, ep;;(x:|x:—1) est I'échantillonnage de la loi appliquée a la
partie continue de I'état. La matrice de transitiba= [T};] est construite sur 'ensem-

ble des images-clés. L'élémefit; est la similaritéw;q(.) entre les identités et j

de la base, calculée entre les images-clés les plus disskledl Les particules sont

propagées selon un modéle de mouvement d’ordre 1 :

. ) (T, 9)e = (7, 9)t—1 + (Va, vy )1—1 - At + €z
Dij (Xt|Xt—1) : { (’l}w,Uy)t = (Uzavy)t—l + €(vg,0y)

ou les bruits(, ) ete(, ) suivent des lois normales et dit est l'intervalle de temps
séparant deux images.

3.3.2. Modéle d’'observation intégrant les détections

Le poidSwgf) attribué a lg® particule du traqueur- est calculé en intégrant la dis-
tance de la particule a la détectidhqui lui a été associée, la similarité colorimétrique
au modéle d’apparence du traquews,,(.) et la similarité colorimétrique a I'iden-
tité de la particulev;4(.). Id(p) représente I'identité choisie par Il s’agit du terme
mixte.

wd = a-I(tr) - px(d” —p) + B - wapy(d, tr) +7 - wra(d, id(p)) @)

distance a la détection modele d’apparence identité

ol q, [ et sont des coefficients dont la somme est égale aZl(te} un booléen si-
gnifiant I'existence ou non d’une détection associée awag Comme dans (Meden
etal, 2011), I'introduction d’'une similarité relative & I'idé&té dans la pondération de
la particule permet de diriger le nuage de particules vessdentités les plus pro-
bables aux vues des observations recues. En ce sens, chegueur maintient une
multimodalité sur lesdentités globalefes plus vraisemblables pour la personne gu'il
suit.

Lestimation de I'état est un processus en deux étapes. Woosnengons par
calculer le MAP sur le parameétre discret par rapport a I'olatéon couranté&.; avec
I'équation (3),i.e.l'identité la plus probable a I'instant

id; = argmax P(id; = j|Z;) = arg max E wgf)(t), 3)
J J
PET;

ou; = {pIx{"” = (x",j) }
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Ensuite, les composantes continues sont estimées surdeessemble de parti-
culesY qui possedent l'identité la plus vraisemblable, selondéatepn (4).

%= w? () xP /> wP (), @

pe'f pe“f

oot = (pIX* = (x{,id,) T}

De cette maniére, en plus de I'estimation de la position erdgla cible, chaque
filtre fournit une distribution d’'identités pour cette abl

4. Supervision topologico-temporelle des ré-identificabins

La section 3 a présenté une stratégie de ré-identificattéigiée au suivi. Cette
stratégie a été établie par (Medetal, 2011) comme supérieure a une comparaison
exhaustive a la base. Sa limitation réside dans le caradigtrédoué des filtres & état
mixte. En effet, les densités de probabilités sur I'idénti¢ la personne suivie sont in-
dépendantes d’un filtre a I'autre. Deux filtres peuvent prakimultanémentla méme
identité. Nous souhaitons ici contraindre ceci de manigveoduire un appariement
filtre/ID exclusifvia leur interaction au niveau du réseau.

4.1. Génération de tracklets sur les identités

4.1.1. Ajout de la topologie

Dans cette section, nous supposons disposer de la topdogéseau sur lequel
nous travaillons. Cette topologie est représentée paraphgmon orienté = (V, E)
ou les nceud¥ représentent les zones d’entrées/sorties des caméras,aétesd’
donnent les transitions possibles entre ces zones, comésenté en figure 4. Cet
a priori fixé ici pourrait étre appris en ligne a l'aide de méthodekesetjue celle
proposée par (Chest al,, 2008).

4.1.2. Intégration temporelle

Chaque traqueur produit & chaque instant une distributiscréte de probabi-
lités sur 'ensemble des identités, calculée comme le diparticules dédiées a une
identité. Ces probabilités sont aggrégées sur une fergitnedrelle notéd” dans un
formalisme de type programmation dynamique. On parle alettsackleta I'instar
de (Wojeket al,, 2010). Ce faisant, nous construisons une matrice d’astsocientre
les traqueurs et les identités de la base selon I'équatjon (5

L'utilisation de la topologie du réseau intervient a ce aweElle permet de sup-
primer les associations traqueur/identité impossiblesidf\pbartons d’une localisation
initiale des identités dans le réseau. A chaque terminaiedraqueur, nous mettons a
jour cette localisation avec sa ré-identification. NouBsatins cette localisation pour



Suivi par ré-identification 295

Figure 4. Modélisation de la topologie du réseau de camddmsgraphe non orienté
relie les zones d’entrées/sortie des caméras

mettre & zéro les associations incohérentes avec cellaeiassociation est dite inco-
hérente si la zone d’entrée/sortie dans laquelle se trauwvadueur n'est pas connexe
avec la derniére localisation enregistrée de I'identisédte.

to+T

S(trig+r, idig+r) = p (ide+1|z0ne(try,)) - T\j [T card(Yiria) ®)

t=tg+1

ouYyria, = {p|X£p) = (Xgp)vidt)T}

etou
, | 1 silocalization[id]=zone(tr) ;
p (id|zone(tr)) = { 0 sinon

4.1.3. Exclusivité de I'association

Une affectation exclusive de méme type que celle décriteeetion 3, travaillant
a partir de la fonction de similarité (5) permet d’obtenireuassociation exclusive
traqueurs/identités en fin de fenétre temporelle. La tapelet les ré-identifications
précédentes interviennent pour supprimer des possgthiltidialement, I'association
traqueurs/détections impose une exclusivité entre lespedsultantes.

La gestion des identités au sein du suivi permet d’évitepteblémes de combi-
natoire inhérents a la gestion de pistes multiples et detar@imconstamment a jour
la répartition dans le réseau ddentités globalegvoluant a I'intérieur de celui-ci.

4.2. Optimisation des tracklets sur une séquence de suivi

Ces affectations supervisées interviennent a la fin de ehtenétre temporelle.
Chaque fenétre temporelle fournit une identification poute sa durée. Nous obtenons
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Figure 5. Tracklets d’identités au cours d’'une séquenceuile s

ici destrackletd’identités. La figure 5 présente les différentiesklet d’identités in-
férées par le superviseur pour une séquence de suivi.

Pour ne pas biaiser le processus de ré-identification suttletdie la séquence de
suivi, nous remettons la distribution des identités duefiftrétat mixte a I'équiproba-
bilité a chaque fin de fenétre temporelle. Ainsi, le procesirecherche d’identité de
la cible propose & nouveau toutes les identités de la basenetrge a nouveau vers
une en particulier, selon les observations qu'’il recoit.

Pour chacun des traqueurs actifs nous mémorisons cesnificiions dans un
accumulateur indexé sur les identités de la base. Suivapriecipes de la program-
mation dynamique, a chaque instant I'identité affectée thampueur est le mode pré-
dominant dans cet accumulateur (vote majoritaire). De lenenénaniére, lorsqu’un
traqueur s’arréte, il se voit affecter I'identité ayant euwplus de votes dans son ac-
cumulateur, et la localisation dans le graphe topologiqeette identité est mise a
jour.

5. Implémentation et évaluations associées
5.1. Implémentation

Notre réseau IP fournit une fréquence moyenne de 16 imagespande pour le
flux vidéo a traiter. Nous fixons donk¢ = 1/16s dans le modéle d’évolution des
filtres particulaires. Dans le modéle d’observation desi@des, équation (2), nous
fixons de maniére empirique :

a=0.90, 8 =0.05ety =0.05 siZ(tr) =1 (Breitensteiretal, 2010)
a=00,3=08ety=0.2 sinon, (Mederet al, 2011)

Dans le superviseur, la durée des intégrations tempoesidsxée a 7 images, ce qui
correspond au temps moyen de convergence des filtres a é&tatsur leur identité.
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5.2. Evaluations

5.2.1. Jeux de données

Nous évaluons les différentes composantes de notre appsachdeux jeux de
données. Tout d’abord nous testons le traqueur dédié a ehamgud/caméra, sans,
puis avec le module de ré-identification actif, sur la séqadPETS’09 S2L%. Cette
séquence publique, longue de 795 images, présente un espaee, dans lequel
évoluent 10 individus, avec croisements et entrées/sorigant labellisé ce jeu de
données, nous sommes en mesure de quantifier les résultatdrdealgorithme de
Suivi.

Au niveau du réseau a champs disjoints et étant donné 'absimjeux de don-
nées publics associés, nous évaluons la composante deisigresur une séquence
privée notée NOFOVNetwork dans la suite. La séquence pigsenensemble de 7
personnes transitant entre 3 caméras. Il n'y a pas de chanmpgedommuns entre les
cameéras, deux sont placées en intérieur de batiment, alels.droisieme surveille un
espace ouvert extérieur avec une configuration similaieeséguence PETS’09. La
séquence représente 837 images. Notre objectif est desreesidonnées publiques.

5.2.2. Critéres et modalités évalués

Nous utilisons les métriques CLEAR MOT (Bernardin, Stieégen, 2008) pour
la quantification des résultats de suivi. Nous obtenons areste précision : MOTP
(Multi-Object Tracking Precisioy calculé comme le rapport de I'intersection sur 'u-
nion des boites de suivi avec celles de la vérité terrainnetcore d'« accuracy » :
MOTA (Multi-Object Tracking Accuragyprenant en compte les faux positifs, les faux
négatifs et les changements de cibles des traqueurs.

5.2.2.1. MOTP

La Multiple Object Tracking Precisiorse définit comme :

2 di
Dot

MOTP =

Il s'agit de I'erreur totale dans les positions estimées fesipaires cibles-positions
vérité terrain sur toutes les images de la séquence, mogguaréle nombre d’ap-
pariements faits. Cela met en avant la propension de I'dlgoe a estimer précisé-
ment la position des objets, indépendamment de sa capastbanaitre une confi-
guration de cibles, conserver des trajectoires consesant

5. http://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2009/a.html
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5.2.2.2. MOTA
La Multiple Object Tracking Accuracge définit comme :

my¢ + fpe + mmey)

Zt gt ’

oumy, fp:, €tmme, sont respectivement les nombres de cibles manquées, de faux
positifs et de mauvaises associations, au tem@e critére peut étre vu comme dérivé
des trois ratios d’erreurs suivants. Le ratio de cibles maeg dans la séquence, cal-
culé par rapport au nombre total de cibles présentes damsseleble de la séquence
estdonné par:

morA=1- 2l

m
- t™
Zt gt
le ratio de faux positifs est donné par :
JEp _ Zt fpt
Zt gt ’
et le ratio de mauvaises associations par :
mme
mime = 2 mme L
Zt gt

5.2.23. TRR

Nous évaluons les capacités de ré-identification par un dausé-identification
correcte TRR (poufrue Re-identification Rafecalculé comme le rapport du nombre
de ré-identifications correctes sur le nombre de ré-ideatifins totales. Etant donné
que le superviseur opérera sur une fenétre temporelleritéses TRR sont estimés

en fin de fenétre temporelle.
| g ﬂ 1

Figure 6. Base des 10 identités de la séquence PETS

5.3. Performances au niveau caméra

5.3.1. Notion didentité globale

La figure 6 présente la base d’'identités utilisée pour réateséquence PETS. I
s’agit ici d’'un contexte monocaméra. Les images de la basedanc issues de la
caméra ou est réalisé le suivi. Nous présentons ici queligusges de la séquence,
pour chaque identité.
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Figure 7. Résultats issus de Breitenstetral.(a). Entre les images 204 et 241 la
personne fléchée sort puis entre a nouveau. Un traqueur astena et apparie la
bonne personne, sur un critere spatial. (b) La méme sitna@®produit entre les
images 390 et 445. Mais cette fois, une nouvelle personne emttraqueur déja
existant lui est affecté, la trajectoire est reprise. llgited’'une erreur de
ré-identification

Les figures 7 et 8, présentent la limitation d’'une simpleigast’identités locales
et I'apport de notre modalité de ré-identification. Sur laifey7, lorsqu’une personne
sort et une personne différente entre, les trajectoireisraboutées. Un simple critére
spatial est utilisé dans (Breitenstaihal, 2010). La figure 7 (b) met en exergue cette
limitation lorsque la personne sortie n’est pas la méme qlle qui entre. Le traqueur
serait également pris en défaut si la personne suivie réaigpait dans une autre
région de I'image, typiguement dans un réseau de couloirs.

Dans notre cas (figure 8), a chaque instant, chaque traquespoge une distribu-
tion de probabilité d’identité observée. Ceci permet dégder des périodes de non-
observabilité comme une sortie de caméra puis de ré-isiide traqueur avec le bon
identifiant. Lorsqu’une personne entre, le traqueur quuia\@a converger vers des
identités de la base.

5.3.2. Performances quantitatives

Le tableau 1 présente nos résultats quantitatifs sur les stguences utilisées.
PETS’09 nous a permis dans un premier temps de valider nopkmentation de
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(a) (b)

Figure 8. Intérét de la ré-identification intégrée au suiuiltipiste : en (a) comme en
(b), le systeme ré-identifie la piste suivie par rapport adsd d’identités et permet
de détecter que la personne est différente (b)

(Breitensteiret al., 2010), dont certains aspects n'ont pas été implémentésgtion
de la confiance du détecteur dans le modele d'observatiodeimal’apparence de
type Boosting Online).

Cependant, notre approche dispose d’une modalité supptéire avec la no-
tion d’'identité globale Nous montrons d’abord que l'introduction du filtrage parti
culaire a état mixte ne dégrade pas les performances de soicomparant MOTP
et MOTA pour notre implémentation sans et avec le module déenétification actif.
Puis cette modalité supplémentaire permet d’exprimenie d& ré-identification pour
la séquence. Finalement, nous comparons ces résultatscimtiication seule al'ap-
proche filtres supervisés, dans laquelle I'exclusivitéestgs ré-identifications est im-
posée (section 4). Cette contrainte d’exclusivité indet dcores de ré-identification
meilleurs.

L'aspect stochastique du filtrage particulaire est pris emmte : le tableau 1
présente les résultats moyens de chaque score, sur un dasknild répétitions.
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Tableau 1. Résultats de suivi selon les métrigues CLEAR M@ilxede
ré-identification sur la séquence monocaméra PETS’09 S2b(is donnons ici les
Multi-Object Tracking Precision (MOTP), Multi-Object Teking Accuracy (MOTA),
et True Re-identification Rate (TRR) définis en section 5.2

Séquence PETS'09 MOTP MOTA TRR
Suivi-par-détection (Breitensteet al, 2010) 56,3% 79,7 % -
Suivi-par-détection implémenté 427% T77,9% -
Suivi-par-Réidentification 425% T77,7% 59,7%
Suivi-par-Réidentification 42,4% 75,9%64,0%
supervisé

f... Identités

Er non observées
I
Site 0

O Blind Spots

Identités B

Traqueurs

Figure 9. Exemple de suivi dans le réseau avec maintieledtités globalesur les
pistes, permettant de les localiser dans la topologie deaés

5.4. Performances du superviseur

La séquence NOFOVNetwork n’étant pas annotée pour le swus ne présen-
tons que des taux de ré-identifications pour cette séquélmes comparons ici la
méthode se basant uniquement sur les informations de comlfieoduites dans le
filtrage particulaire (approche inspirée de (Med¢ml, 2011)), avec le systéeme su-
pervisé que nous proposons en section 4 et son ajout de icvesropologiques.

Le tableau 2 présente les taux de ré-identification par canpéiis au niveau du
réseau global. La base étant construite a partir de la calpé&eci explique les taux
de ré-identification supérieurs dans cette caméra. Celaissiliustrent I'apport du
superviseur : chaque identité correctement ré-identifiggraint le systéme dans la
suite de la topologie.

Finalement, la figure 9 représente la sortie de notre méftamee les suivis dans
les images et la localisation des identités dans la topelbgréseau. Les identités non
observées, sont les identités de la base que les filtresdéwast ne pas étre en train
de suivre. Ces identités sont localisées dans les zonesddpots » adjacentes a leur
derniére zone d’'observation pour affichage (représenté@s/eaux de gris dans la
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Tableau 2. Taux de ré-identifications correctes TRR pouceha des caméras du
réseau NOFOVNetwork : comparaison des approches sanseetsayperviseur sur
le réseau

Séquence NOFOV camO caml cam? réseau
Suivi-par-Réidentification 43,7% 67,3% 55,5% | 54,6 %
Suivi-par-Réidentification 67,7% 76,9% 63,8% | 68,2%

supervisé

carte du batiment). Cette localisation est utilisée poatreindre les ré-identifications
futures (cf. section 4).

6. Conclusion et perspectives

Cet article traite de la surveillance de personnes évoldans des réseaux de
caméras a champs disjointss localiser en ligne les pistes dans la topologie. Ceci
passe par la notion ilentité globale Nous avons présenté une méthode de suivi par
ré-identification, travaillant & deux niveaux en se basaspectivement sur des si-
gnatures colorimétriques et sur des contraintes spatmiegiies dans le réseau. Le
niveau caméra est traité par un tracking-par-détectiokovan inspiré de (Breiten-
steinet al, 2010), enrichi par la notion @lentité globaleprise en compte au sein des
filtres particulaires avec le formalisme d’'état mixte. Ajrchaque traqueur maintient
une multimodalité sur I'identité gu'il est en train de s@viCe faisant, il intégre la
capacité de ré-initialisation apres disparition puis ppaition dans le champ de vue
de la caméra. Ces distributions d’identités, considéréesme dedracklet sur les
identités, sont filtrées spatiotemporellement au niveatédaau par un superviseur.
Celui-ci impose I'exclusivité des ré-identifications eassure de leur cohérence dans
la topologie du réseau.

Une premiére extension vise I'apprentissage en ligne dagestclés et leur mise a
jour au fur et a mesure du suivi. Il ne s’agit cependant pakldprobleme simple, car
incrémenter la représentation d’une identité dans diffisecaméras suppose d’avoir
résolu le probléme de la ré-identification. Les travaux deo#t al, 2010) proposent
une premiére solution & ce probléme avec le recours & un emtgzage flou » MIL-
boost, autorisant les erreurs de labellisation dans leséimnlors de I'apprentissage.
Un modele d’apparence plus évolué entrainé en ligne suibla qu'il caractérise
rendrait par ailleurs ceci plus simple. Finalement, undyaeadans le plan du sol et
non image pour le traqueur serait & considérer.
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