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Résumé
Dans cet article, nous proposons une méthode de ré-
identification de personnes basée sur un réseau de neu-
rones en triplet. La ré-identification de personnes consiste
à reconnaître un individu parmi un ensemble de personnes
acquises dans différentes conditions par une ou plusieurs
caméras avec champs de vue non-recouvrant. Pour cela,
notre système extrait d’abord les caractéristiques visuelles
invariantes aux différents points de vue, et puis effectue
l’apprentissage de métrique par un réseau de neurones
en triplet. Nous proposons une nouvelle fonction de coût
pour le réseau de neurones appelée la perte min-triplet.
Nous comparons nos résultats à l’état de l’art sur plusieurs
bases de données publics.

Mots Clef
Ré-identification de personne, réseau de neurones, appren-
tissage de métrique

Abstract
In this paper, we propose a person re-identification
method based on a triplet neural network. The person re-
identification problem consists to find one identity among
a set of people in different places with one or several non-
overlapping surveillance cameras. In order to do this, our
system extracts first viewpoint invariant features, then uses
a triplet neural network to learn a metric. We propose a
new loss function for this neural network called min-triplet
loss. Finally, we compare our results with the state-of-art
on several public person re-identification benchmarks.
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1 Introduction
L’analyse automatique de vidéos de surveillance est un
domaine de recherche important et concurrentiel afin d’-
exploiter une grande quantité de données produites par
les caméras de surveillance. Dans ce contexte, la ré-
identification est l’un des enjeux importants. Son objectif

FIGURE 1 – A gauche : l’image d’une personne requête. A
droite : la classement des images de galerie en fonction de
la similarité. La bonne correspondance qui est dans la rect-
angle verte, est difficile à retrouver, même pour un humain,
à cause de changement de pose et de luminosité.

est de retrouver la même personne dans des vidéos enreg-
istrés dans différentes zones du même lieu public durant
une période de temps réduite. En outre, la ré-identification
est également nécessaire dans des applications comme l’in-
teraction humain-machine, ou l’indexation de contenu de
vidéo, etc.
La ré-identification est une problématique difficile. L’ap-
parence de la personne subit des variations significatives
tels que la variation de poses, la variation de point de vue et
la variation de l’éclairage (Fig.1). La résolution de la vidéo
est généralement basse et des occultations sur les person-
nes sont fréquentes. Les visages ne sont souvent pas visi-
bles. Donc, les méthodes basées sur la biométrie comme la
reconnaissance faciale ne sont pas applicables.
Etant donnée une image de requête, pour trouver la bonne
correspondance de cet individu dans un grand ensemble
d’images de galerie, il faut prendre en compte deux prob-
lèmes. D’abord, il est nécessaire d’avoir une représentation
caractéristique des images de requête et des images de ga-
lerie. Deuxièmement, une métrique de distance est néces-
saire pour déterminer si une image de requête et une image
de galerie appartiennent à la même classe d’individus.
Dans cet article, nous nous basons sur les caractéris-
tiques LOMO (Local Maximal Occurrence) proposées par
[1] qui montrent une bonne robustesse aux changements
de point de vue. Ensuite, comme contribution, nous pro-
posons d’appliquer un réseau de neurones en triplet à la ré-
identification pour l’apprentissage de métrique. Le réseau
de neurones en triplet prend un triplet d’exemples en en-



FIGURE 2 – (a) Avec la fonction de coût triplet, il est facile
de tomber sur un exemple négatif "facile". Ceci n’apporte
rien à la mise à jour des poids du réseau. (b) la fonction
de coût min-triplet permet de choisir les exemples négatifs
difficiles et d’apprendre plus efficacement.

trée et apprend efficacement une métrique en éloignant les
exemples de différentes classes et approchant les exemples
de la même classe dans un triplet. Nous proposons égale-
ment une nouvelle fonction de coût appelée la perte de min-
triplet. Notre réseau utilisant cette fonction de coût min-
triplet prend un exemple de référence, un exemple positif
et plusieurs négatifs en entrée au lieu d’un triplet. La fonc-
tion de coût éloigne l’exemple négatif le plus difficile (Fig-
ure 2) c’est-à-dire celui le plus proche de la référence. Ceci
permet de rendre l’apprentissage plus efficace et plus per-
formant. A la fin, nous montrons que notre approche per-
met d’obtenir des résultats équivalents à l’état de l’art sur
deux bases de données publiques.

2 Travaux antérieurs
Un système de ré-identification est généralement composé
de deux parties : une extraction de caractéristiques pour
décrire une image de requête et des images de galerie ; une
métrique de distance pour comparer le vecteur caractéris-
tique des images. Les travaux antérieurs consistent soit à
construire une représentation caractéristique robuste, soit à
chercher une meilleure métrique de similarité.
Un grand nombre de travaux ont été proposés pour l’ex-
traction de caractéristiques. Gray et Tao [2] ont proposé
d’utiliser Adaboost pour sélectionner les bonnes caractéris-
tiques dans un ensemble de caractéristiques de couleurs
et de textures. Farenzena et al. [3] ont proposé la méth-
ode Symmetry-Driven Accumulation of Local Features
(SDALF) dans laquelle la symétrie et l’asymétrie de l’im-
age de personne sont prises en compte pour traiter le prob-
lème de point de vue. Ma et al. [4] ont encodé les carac-
téristiques locales comme un vecteur de Fisher pour créer
une représentation globale d’une image. Cheng et al. [5]
ont appliqué l’approche de "pictorial strcture" pour lo-
caliser les parties du corps et extraire les couleurs. Liao et
al. [1] ont appliqué une normalisation de couleur basée sur
l’algorithme de Retinex pour produire une image avec des

couleurs plus cohérentes. Les caractéristiques de couleurs
et de textures sont ensuite extraites dans une fenêtre glis-
sante. Pour avoir une invariance horizontale dans l’image,
on garde seulement la valeur maximale de chaque dimen-
sion du vecteur caractéristique parmi les fenêtres sur la
même bande horizontale.

Dans l’étape de mesure de similarité, pour la ré-
identification de personne, la distance de Mahalanobis est
la plus utilisée. Dans ce cas, nous cherchons à apprendre
un sous-espace qui est défini par une matrice de projec-
tion W dans lequel les distances entre les exemples (yi
et yj) reflètent mieux les similarités entre les personnes,
c’est-à-dire ||yi − yj ||2 = (xi − xj)

TA(xi − xj) où
A = WTW . Li et al. [6] ont proposé d’apprendre une
fonction Locally-Adaptive Decision (LADF) qui pourrait
être considérée comme une fusion d’une distance métrique
et d’un seuillage localement adapté. Koestinger et al. [7]
ont présenté une métrique appelée KISSME (keep it sim-
ple and straightforward metric). La décision "une paire est
similaire" est formulée comme un test de ratio de ressem-
blance. La distance est basée sur la différence entre l’in-
verse de la matrice de covariance pour les paires similaires
et celle des paires dissimilaires. Liao et al. [1] ont pro-
posé d’apprendre un sous-espace dans lequel la variance
des paires similaires est minimisée et celle des paires dis-
similaires est maximisée, et puis d’appliquer la métrique
KISSME dans cet espace réduit.

Suivant le grand succès de l’apprentissage profond dans le
domaine de vision par ordinateur, des méthodes basées sur
les réseaux de neurones à convolution ont été proposées
pour la ré-identification de personnes. Yi et al. [8] ont con-
struit un réseau de neurones siamois à convolution. L’im-
age est découpée en trois parties horizontales. Chaque par-
tie est associée à un réseau de neurones à convolution. A
la fin, les trois parties sont fusionnées au niveau de leurs
scores. DeepReID [9] ont proposé une nouvelle architec-
ture de réseau Filter Pairing Neural Network (FPNN). Ils
ont utilisé une couche de "patch matching" pour modéliser
le déplacement des parties du corps. Ahmed et al. [10] ont
proposé un réseau qui a une paire d’images en entrée et un
score de similarité en sortie. Dans leur réseau, ils ont cal-
culé la différence de cartes caractéristiques pour capturer
la relation locale entre deux images d’entrée. Cheng et al.
[11] ont proposé un réseau en triplet basé à la fois sur le
corps entier et les parties du corps avec une fonction coût
améliorée.

Malgré la puissance de l’apprentissage profond, les méth-
odes de CNN ont des difficultés quand la taille de la base
d’apprentissage est réduite. Dans cet article, nous nous
sommes inspirés des idées des approches CNN siamois.
Mais au lieu d’apprendre les couches convolutions, nous
utilisons les caractéristiques de bas niveau. Nous ap-
prenons une métrique par un réseau peu profond et sim-
ilaire au réseau de neurones en triplet avec une nouvelle
fonction de coût. Nous montrons que notre approche ob-
tient de bons résultats sur les bases de données de taille



limitée.

3 Réseau de neurone siamois
Notre approche est une variante du réseau de neurones
siamois. Dans cette section, nous revisitons le réseau de
neurones siamois.
Le réseau de neurones siamois tire son nom de sa stratégie
d’apprentissage, qui met en œuvre plusieurs copies iden-
tiques du même réseau en parallèle (Fig.3). Les sous-
réseaux partagent les mêmes poids. Dans sa version origi-
nale, introduite par Bromley et al. [12] pour la vérification
de signatures, et adaptée par Chopra et al. [13] pour la véri-
fication de visage, le réseau encode la similarité entre ex-
emples à l’aide d’une métrique contrôlée dans l’espace de
sortie et appliquée à des paires d’échantillons. Une fonc-
tion d’erreur est alors définie de telle manière que la simi-
larité intra-classe soit forte, et la similarité inter-classe soit
faible.
Deux principales approches sont identifiées : l’approche
par paires et l’approche par triplets. L’approche par paires
est la stratégie la plus commune : une relation de similarité
est encodée à l’aide de deux échantillons, ainsi qu’une éti-
quette de similarité précisant si ces échantillons sont simi-
laires ou dissimilaires. La perte contrastive est la fonction
d’erreur la plus commune.
Avant d’introduire la méthode, nous définissons quelques
notations. Sachant respectivement une paire de vecteur a et
b et un label y qui est 1 si a et b sont de la même classe,
sinon 0. Les deux sous-réseaux avec les poids partagés
donnent les deux sortis f(a) et f(b). La distance euclidienne
est utilisée comme la métrique dans l’espace projeté. Donc
la perte contrastive pénalise le réseau lorsque la paire posi-
tive se trouve à une distance au-delà de la marge ou bien la
paire négative se trouve à une distance faible. La fonction
se formule comme :

Econtrastive = −
1

N

N∑
i=1

[yi‖f(ai)− f(bi)‖2

+ (1− yi)max(m− ‖f(ai)− f(bi)‖2), 0)], (1)

où m est le marge, et N est le nombre de paire d’exemples.
L’approche par triplets, proposée par Lefèbvre et al. [14],
étend cette information en introduisant une représentation
plus symétrique entre similarité et dissimilarité. Ainsi, un
ensemble d’apprentissage est formé de trois échantillons,
avec un échantillon de référence a, un échantillon dit posi-
tif p, similaire à la référence, et un échantillon négatif
n, dissimilaire de la référence. Donc la fonction d’erreur
de triplet pénalise le réseau lorsque la distance entre la
référence et l’exemple négatif est inférieure à la distance
entre la référence et l’exemple positif plus une marge. La
fonction se formule comme :

Etriplet = −
1

N

N∑
i=1

[max(‖f(ai)− f(pi)‖22

− ‖f(ai)− f(ni)‖22+m, 0)] (2)

FIGURE 3 – L’architecture du réseau de neurone siamois et
en triplet.

4 Méthode proposée : perte de min-
triplet

Dans notre approche, au lieu de projeter un triplet dans
l’espace caractéristique, on y projete (n+2)-uplet dont un
exemple de référence a, un exemple positive p qui est dans
la même classe que l’exemple de référence et n exemples
négatifs nj . Le tuplet est formé aléatoirement. La distance
entre l’exemple de référence et l’exemple positif doit être
inférieure à la distance entre l’exemple de référence et le
plus proche exemple négatif. Nous définissons la contrainte
suivante :

min(‖f(a) − f(nj)‖22) − ‖f(a) − f(p)‖22> m (3)

L’idée est similaire à la distance de Mahalanobis de [15] et
à la sélection de triplet de Facenet [16] utilisée dans la re-
connaissance faciale. L’exemple qui a la distance minimale
est l’exemple le plus important dans le tuplet, puisque cet
exemple a le plus d’information sur la direction qui a le
plus de potentiel à être amélioré. Une grande amélioration
aurait lieu si l’exemple le plus "faux" est corrigé. De plus,
intuitivement, pour classer la bonne correspondance dans
l’ensemble de galerie en premier rang, il suffit de la classer
devant l’exemple non correspondant mais le plus ressem-
blant à la requête.
Il serait trop couteûx en calcul de trouver l’exemple négatif
le plus difficile sur toute la base de données. Et si on utilise
une sélection de triplets aléatoire, une partie des triplets
satisfont la contrainte donc la convergence est ralentie.
Un bon compromis est donc d’utiliser l’apprentissage sur
(n+2)-uplet. Il est plus facile d’avoir un exemple qui ne
satisfait pas la contrainte Eq. (3) et le coût supplémentaire
de calcul est réduit. Ceci permet également d’assurer une
convergence stable et rapide.
Pour rendre la fonction de coût plus robuste, similaire à
[11], nous ajoutons un terme dans la perte Eq. (2) qui est la
distance entre l’exemple de référence et l’exemple positif
dans la fonction de coût. La première partie de perte con-
cerne seulement une comparaison relative. Il donne seule-
ment une règle relative dans l’espace de caractéristiques.
Le terme ajouté correspond à une distance absolue dans
l’espace. Ceci permet de mieux positionner les exemples
dans l’espace caractéristique et de faire rapprocher les ex-



FIGURE 4 – Vue d’ensemble de notre système de ré-
identification de personne.

emples de même classe. La fonction de perte finale est
définie pour :

Emin−triplet = −
1

N

N∑
i=1

[max(‖f(ai)− f(pi)‖22

−min(‖f(aji )−f(n
j
i )‖

2
2)+m, 0)+α‖f(ai)−f(pi)‖2]

(4)

5 Résultats expérimentaux
5.1 Bases de données
Nous évaluons notre approche sur trois benchmarks
publics.
VIPeR Gray et al. proposent dans [17] la base d’images
publique VIPeR (pour "Viewpoint Invariant Pedestrian
Recognition"), le premier jeu de données dédié à la
ré-identification de personnes. Cette base est constituée
de 632 personnes, vues une fois chacune de deux caméras
différentes. Nous suivons le protocole de test utilisé dans
[18]. Nous choisissons aléatoirement 100 personnes pour
l’apprentissage et le reste pour le test. Dans le test, les
images d’une vue sont utilisées comme requêtes et celles
de l’autre vue sont utilisées comme galerie.
Nous avons employé le protocole de test avec 100 per-
sonnes pour l’apprentissage au lieu de celui proposé
par l’auteur [17] (316 pour l’apprentissage, 316 pour le
test) pour montrer que notre approche pourait avoir une
bonne performance avec peu d’exemples d’apprentissage.
GRID [19] La base de données GRID contient des images
captées par 8 caméras disjointes dans une station de métro.
Il contient 250 paires d’images et 775 images complé-
mentaire qui n’appartient pas aux 250 personnes. Nous
utilisons la partition de l’apprentissage et de test fournie
dans la base de données. Nous prenons 125 personnes pour
l’apprentissage et le reste pour le test. Les 775 personnes
qui ont seulement une image sont utilisées comme les
images de galeries.
PRID2011 [20] Cette base de données contient des
séquences d’images acquises par deux caméras de surveil-
lance statiques dans une rue. Nous utilisons la version

FIGURE 5 – Exemples d’images dans les base de données
VIPeR, GRID, PRID

"single-shot" de cette base. Les vues de caméras A et B
contiennet respectivement 385 et 749 personnes dont 200
personnes apparaissant dans les deux vues. Nous sélec-
tionnons aléatoirement 100 personnes pour l’apprentissage
et nous prenons la vue de caméra A comme l’ensemble
de requêtes. Donc pour le test, nous avons 100 requêtes et
649 images de galerie.

5.2 Caractéristiques visuelles utilisées et
paramétrage

Dans notre approche, on utilise les caractéristiques LOMO
pour la représentation d’images de personnes. Les carac-
téristiques LOMO ont une bonne robustesse aux change-
ments de point de vue. Le descripteur LOMO a 26960
dimensions. Nous réduisons la dimensionnalité à 200 par
PCA. Nous employons un réseau de neurones avec une
couche de 600 dimensions en sortie. Les poids sont initial-
isés par une distribution Gaussienne. Nous fixons la marge
m = 1 et le coefficient α =0.002. Dans les expériences, nous
testons le nombre d’exemples négatifs dans le tuplet de n =
1 et de n= 5.

5.3 Mesure d’évaluation

Nous employons les courbes CMC (Cumulative Match
Characteristic) qui sont la mesure d’évaluation la plus util-
isée dans la littérature. Nous cherchons la correspondance
de chaque image de requête dans l’ensemble de galerie.
Ensuite, nous classons les images de galerie en fonction de
leur distance. Nous regardons les k images les plus proches.
Si la bonne correspondance est dans ces k images, le rang
de test k est un succès. Nous répétons 10 fois l’expérience
avec des partitions différentes de l’apprentissage et de test.
La moyenne représente le résultat final de l’évaluation.



5.4 Comparaison et analyse des résultats
Nous comparons le résultat de notre système avec les ré-
sultats de l’état de l’art. Nous avons également implémenté
deux méthodes de baseline pour la comparaison. Ces deux
baselines utilisent respectivement la fonction de coût triplet
classique Eq.(2) et la fonction de coût contrastive Eq. (1)
indiquée dans la section 3. Pour la fonction de coût triplet,
les triplets sont formés aléatoirement. Pour la fonction de
coût contrastive, on génère aléatoirement une moitié de
paires positives et une moitié de paires négatives.
Sur la base VIPeR (Tab. 1) et PRID (Tab. 3), nous
améliorons le résultat de l’état de l’art. Ceci montre la
bonne performance de notre système. Notre approche a une
fonction de coût similaire à la meilleure approche dans l’é-
tat de l’art sur PRID TCP[11] qui est basé sur le réseau de
neurones à convolutions et propose d’améliorer la fonction
de coût triplet par la distance absolue. La meilleure per-
formance de notre approche par rapport à TCP sur PRID
montre l’efficacité de la combinaison des caractéristiques
LOMO et du réseau de neurones peu profond sur des bases
de données de taille limitée. Notre système a beaucoup
moins de paramètres par rapport à TCP. C’est-à-dire notre
approche est plus efficace en terme de calcul et a moins de
risque de sur-apprentissage. Sur GRID (Tab. 2), nous avons
des résultats meilleurs que la plupart des résultats précé-
dents sauf la méthode SCSP[21]. LOMO contient deux
types de caractéristiques à trois échelles des régions lo-
cales. L’approche SCSP extrait plusieurs types de carac-
téristiques de couleurs et de textures dans les régions lo-
cales et aussi au niveau de l’image globale. Cette représen-
tation riche pourrait être la raison de sa bonne performance.
Nous avons une amélioration 1 et 1.5 points en rang 1sur
la base GRID et PRID et 1 point en rang 5 sur toutes les
3 bases de données en augmentant le nombre d’exemples
négatifs dans le tuplet. Ceci montre l’efficacité de l’appren-
tissage avec la perte min-triplet. Nous n’avons pas eu une
amélioration en rang 1 sur la base VIPeR. Ceci est prob-
ablement dû aux grandes variations de pose dans la base
VIPeR (Figure 5). Donc dans VIPeR, plus d’exemples né-
gatifs pourraient être considérés "difficiles" dans l’appren-
tissage. Donc trouver un seul exemple dans un tuple sert
moins pour cette base. Par rapport aux baselines, la perte
min-triplet obtient un meilleur résultat avec un point ou
plus en rang 5. Ceci montre que le fait de combiner la com-
paraison de distance relative et la comparaison de distance
absolue est efficace pour améliorer l’apprentissage.

6 Conclusion
Nous avons proposé un système de ré-identification en util-
isant un réseau de neurones avec une nouvelle fonction de
coût min-triplet. Dans les expériences, nous avons mon-
tré que cette fonction de coût peut améliorer le résultat
de ré-identification. En utilisant la caractéristiques LOMO,
nous avons montré que notre système est performant sur
les bases de données de taille limitées et nous obtenons des
résultats équivalents à l’état de l’art sur ces benchmarks.

p=532 rank=1 rank=5 rank =10 rank =20
PCCA[22] 9.3 24.9 37.4 52.9
RPML[23] 10.9 26.7 37.7 51.6
LADR[24] 12.9 30.3 42.7 58.0

FeatureMap[18] 17.4 41.6 55.3 70.8
LOMO+siamois 20.2 43.7 56.9 70.5
LOMO+triplet 17 39.2 51.8 65.9

LOMO+min-triplet(n=1) 20.7 43.4 56.2 70.2
LOMO+min-triplet(n=5) 20.7 44.5 57.5 71.2

TABLE 1 – Pourcentage de bonnes correspondances sur la
base de données VIPeR. La taille de l’ensemble de galerie
est 532.

p=900 rank=1 rank=5 rank =10 rank =20
PRDC[25] 9.7 22.0 33.0 44.3

RankSVM[26] 10.2 24.6 33.3 43.7
MRank-PRDC[19] 11.1 26.1 35.8 46.6

MRank-rankSVM[19] 12.2 27.8 36.3 46.6
RQDA[27] 15.2 30.1 39.2 49.3

FeatureMap[18] 16.3 35.8 46.0 57.6
LOMO+XQDA[1] 16.6 33.8 41.8 52.4

SCSP[21] 24.2 44.6 54.1 65.2
LOMO+siamois 17.7 34.8 44.3 55.1
LOMO+triplet 13.8 27.6 37.5 48.9

LOMO+min-triplet(n=1) 16.6 34.5 43.7 55.3
LOMO+min-triplet(n=5) 18.1 35.8 44.2 55.0

TABLE 2 – Pourcentage de bonnes correspondances sur la
base de données GRID. La taille de l’ensemble de galerie
est 900.

p=649 rank=1 rank=5 rank =10 rank =20
LMNN[28] 10 30 42 59

LMNN-R[28] 9 32 43 60
KISSME[29] 15 39 52 68

Mahananobis[30] 16 41 51 64
EIML[31] 16 39 51 68

deepMetric[8] 18 46 55 71
TCP[11] 22 47 57 76

LOMO+siamois 21 48 60 79
LOMO+triplet 19 49 61 78

LOMO+min-triplet(n=1) 21 50 62 77
LOMO+min-triplet(n=5) 22 51 63 79

TABLE 3 – Pourcentage de bonnes correspondances sur la
base de données PRID. La taille de l’ensemble de galerie
est 649. Les résutlats de plusieurs travaux antéreurs sont en
entier. Nos résultats sont arrondis à l’entier le plus proche
pour comparer.
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