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Résumé – Cet article aborde le problème de la ré-identification (ReID) de chiens à partir de pièges photographiques qui fournissent
des vidéos de mauvaise qualité et des petits ensembles de données. Notre objectif est de définir un extracteur de caractéristiques
(EC) robuste à ces conditions difficiles. Nous revisitons l’optimisation de la fonction de coût par triplet par la définition d’exemples
difficiles lors de trois apprentissages consécutifs. Nous avons mené des expériences sur deux ensembles de données que nous avons
rendus publics, l’ensemble de données YT-BB-Dog et SEAdogSEA. Les résultats de précision top-k dans le scénario de ReID
sur l’ensemble de données YT-BB-Dog étiqueté sont bons, compte tenu des conditions difficiles. Nous proposons une chaîne de
traitement complète utilisant une détection et un suivi standard et une méthode de ReID fondée sur notre EC robuste. Pour finir,
nous donnons une évaluation qualitative sur l’ensemble de données SEAdogSEA.

Abstract – This paper addresses the problem of re-identifying (ReID) dogs from camera traps which give poor-quality videos,
and small datasets. We aim to define a feature extractor that is robust to these challenging conditions. We thus revisit the triplet-loss
function optimization by defining difficult examples in three consecutive training sessions. We conducted experiments on two
publicly available datasets, the YT-BB-Dog dataset, and the SEAdogSEA dataset. Considering the challenging conditions, the top-k
accuracy results in the ReID scenario on the labeled YT-BB-Dog dataset are good. We propose a complete processing chain using
out-of-the-box detection and tracking as well as a ReID method based on our robust featrue extractor. Finally, we give a qualitative
evaluation of the unlabelled SEAdogSEA dataset.

1 Introduction
Cet article traite de la détection d’objets dans des vidéos et
plus précisément de leur réidentification (ReID). Par ReID,
nous entendons qu’étant donné une imagette ou une séquence
d’imagettes d’un objet, l’algorithme doit retrouver les k ima-
gettes ou séquences d’imagettes les plus similaires, classées
par ordre de similarité décroissante (le top-k). L’objectif est
d’être capable de retrouver la même instance de l’objet et non
pas juste un objet de la même classe.

L’algorithme fondamental de la ReID est celui qui donne
une signature visuelle compacte (« hachage visuel ») de l’ima-
gette. Ce problème a été largement étudié pour la ReID de
personne avec l’émergence de l’apprentissage profond [14].
Globalement, la plupart des approches reposent sur des réseaux
neuronaux et l’utilisation d’une fonction de coût par triplet
[13].

La ReID d’animaux reste cependant peu étudiée, induisant
un retard dans les performances. Cela s’explique par la petite
taille des bases de données annotées disponibles (ne contenant
souvent que 50 à 100 individus), mais aussi par la variabilité
de la forme des animaux qui est bien supérieure à celle des
humains ou la diversité des angles de prises de vue [8].

Il y a très peu de travaux pour la ReID des chiens. Mo-
reira et coll. [6] ont travaillé avec des imagettes de têtes de
chien de très bonne résolution (taille d’image de 200×200 et
250×250), avec une acquisition de face et des yeux alignés et
deux ensembles de données très limités de seulement 18 et

21 individus. DogFaceNet [7] se concentre également sur le
visage du chien avec des imagettes de bonne qualité acquises
de face et seulement 48 individus. Enfin, Jang et coll. [1] se
concentrent uniquement sur la truffe du chien pour l’identifier.

En conclusion, les articles relatifs à la ReID de chiens sont
peu nombreux, ne traitent pas du problème général dans des
conditions naturelles avec des vidéo de qualité limitée et n’uti-
lisent que de petits ensembles de données. Dans cet article,
nous nous concentrons sur la ReID de chiens dans des vidéos
acquises par une configuration multi-caméras de qualité très
standard, sans point de vue prédéfini, et sans aucune informa-
tion sur l’identité ou les caractéristiques des chiens observés.

Étant donné que les vidéos sont acquises par diverses camé-
ras à différents endroits sur une période donnée, le problème
peut être divisé en deux parties. Tout d’abord, il consiste à
localiser le(s) chien(s) dans chaque image et à le(s) suivre dans
la séquence. Nous obtenons ainsi une Séquence d’Imagettes du
Même Chien (SIMC) pour chaque chien suivi. Ensuite, il s’agit
de trouver pour chaque SIMC si le même chien apparaît sous
la forme d’une SIMC dans une autres vidéo. Cette deuxième
partie est le problème à proprement parler de la ReID et per-
met de regrouper un ensemble de SIMC appartenant au même
individu-chien.

La détection n’est pas un problème nouveau, et de nom-
breuses propositions existent pour localiser des objets spéci-
fiques et les suivre au cours du temps. Dans cet article, nous
utiliserons une approche récente et prête à l’emploi. En re-
vanche, nous développerons la ReID des chiens en considérant

1

mailto:cyril.barrelet@lirmm.fr
mailto:eugenio.dias-ribeiro-neto@ecole.ensicaen.fr
mailto:marc.chaumont@lirmm.fr
mailto:gérard.subsol@lirmm.fr
mailto:etienne.loire@cirad.fr
mailto:degarine@cirad.fr


l’animal dans son ensemble. C’est un aspect essentiel car avec
des conditions d’acquisition diverses et de mauvaise qualité,
il est impossible d’avoir des informations discriminantes en
utilisant seulement le visage.

Dans cet article, nous proposons a. La création de la base
de données YT-BB-Dog, dérivé de l’ensemble de données
YouTube Bounding Box [9] contenant 2 723 SIMC, chacune
correspondant à un chien différent ; b. La création de la base de
données SEAdogSEA12 qui contient 227 SIMC de chiens er-
rants acquises dans deux villes asiatiques par plusieurs pièges
photographiques ; c. Un extracteur de caractéristiques visuelles
qui utilise l’image complète de l’animal et pas seulement son
visage, tout en ayant de bonnes propriétés discriminantes entre
individus-chiens différents pour la ReID; d. L’utilisation de
séquences de vecteurs caractéristiques pour calculer des dis-
tances lors de la ReID ; et finalement, e. Une chaîne complète
de traitement pour la ReID de plusieurs individus-chiens dans
plusieurs vidéos.
YT-BB-Dog et SEAdogSEA ont été rendues publics et peuvent
être téléchargées3

2 Apprendre un extracteur de caracté-
ristiques efficace et générique

2.1 ReID et fonction de coût par triplet
La plupart des approches modernes reposent sur l’utilisation
d’une fonction de coût par triplet introduit dans [11]. Elle
permet de construire un extracteur de caractéristiques (EC) qui
différencie les individus en augmentant la distance entre deux
vecteurs lorsque les individus correspondants sont différents.
L’apprentissage consiste à raisonner sur 3 vecteurs, chacun
étant issu de l’EC appliqué à une imagette. Ces 3 imagettes
sont appelées l’ancre, qui est l’imagette montrant un chien, le
positif qui est une autre imagette montrant le même chien, et le
négatif qui est une imagette montrant un autre individu-chien.
La fonction objectif qui doit être minimisée est la somme de
tous les coûts par triplet définis par :

La,p,n = max(0, dist(a,p)− dist(a,n) + k) (1)

avec a ∈ Rd, p ∈ Rd, et n ∈ Rd, les 3 vecteurs de caracté-
ristiques correspondant aux imagettes ancre, positif et négatif,
d étant la dimension des vecteurs, k un scalaire définissant la
marge, dist une fonction de distance telle que L2, et max la
fonction maximum. En minimisant La,p,n, nous forçons les
positifs à être proches des ancres et les négatifs à en être plus
éloignés.

La sélection de ces triplets joue donc un rôle majeur pour
la ReID. L’ancre et le positif étant généralement très proches,
nous nous concentrerons sur le choix de l’exemple négatif,
dont la difficulté influencera directement l’acuité de l’EC.

2.2 De YouTube Bounding Box à YT-BB-Dog
Le jeu de données Youtube-BoundingBoxes (YT-BB) [9]
contient 380 000 séquences vidéo de 15 à 20 secondes extraites

1https://anr.fr/Projet-ANR-19-ASIE-0002
2Avec des remerciements à nos collègues thaïlandais Barandi SAPTA

WIDARTONO, Najib ARUNG PETANA, Wayan T. ARTAMA, et Sopheak
SORN

3https://www.lirmm.fr/~chaumont/YT-BB-Dog_SEAdogSEA.html

de 240 000 vidéos publiques de YouTube qui sont annotées
suivant 23 classes qui constituent un sous-ensemble des classes
du jeu de données COCO [3]. YT-BB est fourni avec les boîtes
englobantes des différents objets présents ce qui permet de
construire les imagettes.

À partir de ce jeu de données, nous avons automatiquement
extrait les SIMC en utilisant la classe Dog et supprimé celles
qui comportaient moins de 5 imagettes ou dont la résolution
était inférieure à 50 × 50. Nous obtenons 9 411 SIMC (corres-
pondant donc à des chiens différents), pour un total de 89 772
imagettes.

Afin d’affiner un peu plus la base de données et d’accroître
les performances de l’EC, nous avons supprimé les SIMC dont
les imagettes comprenaient moins de 10 points clés détectés
par l’estimateur de postures MMPose [5]. Cet ultime filtrage
mène au jeu de données YT-BB-Dog qui contient 2 723 SIMC,
tout en proposant une grande variété d’images, de types de
caméras, de conditions d’acquisition et de races de chiens.

2.3 Entraînement en 2 étapes pour une bonne
gestion des exemples difficiles

L’EC doit renvoyer un vecteur très similaire pour différentes
vignettes d’un même chien et un vecteur très distant quant
il s’agit de chiens différents (même s’ils sont ressemblants).
Nous proposons de l’entraîner avec une fonction de coût par
triplet en 2 étapes comme le montre la figure 1.

Tout d’abord, nous utilisons comme EC initial f (0) un ré-
seau ConvNext-Small [4] pré-appris sur ImageNet-1K et am-
puté de ses couches de classification. Appliqué à une imagette,
f (0) renvoie un vecteur de dimension d = 768 qui n’est pas
trop grand et qui est reconnu pour sa bonne représentativité.

Pour choisir les triplets nécessaires à l’entraînement de f (0),
nous nous appuyons sur un réseau "auxiliaire" (représenté
en gris dans la figure 1) EfficientNet entraîné à reconnaître
les races de chiens sur la base de données Stanford Dogs
Dataset [2]. Pour une ancre donnée, ce réseau nous permet de
sélectionner un chien de même race (ou très similaire) comme
exemple négatif. Nous obtenons alors un nouvel EC, f (1).

Cependant, nous avons remarqué que f (1) se focalisait prin-
cipalement sur l’arrière plan. Il serait donc intéressant d’étudier
la variabilité de ce dernier dans Stanford Dogs Dataset. A l’ins-
tar du premier réseau "auxiliaire", nous avons utilisé f (1) pour
sélectionner des exemples difficiles. Cette fois-ci, pour une
ancre donnée, l’imagette négative a tendance à présenter un
chien de même race avec un arrière plan similaire, comme le
montre les exemples de droite de la figure 1.

Finalement, f (1) est entraîné avec ce nouveau choix de
triplets donnant f (2), qui obtient de bonnes propriétés de ReID.

FIGURE 1 : Chaîne d’entraînement en 2 étapes.
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3 Expériences, résultats et discussion

3.1 Protocole expérimental
Les deux entraînements du réseau ConvNext-Small sur l’en-
semble de données YT-BB-Dog ont été réalisés en utilisant
l’optimiseur AdamW, le même que celui utilisé pour le pré-
entrainement. Nous avons divisé l’ensemble de données YT-
BB-Dog en 2 000 chiens pour l’entraînement et 723 chiens
pour les tests, et nous avons effectué l’apprentissage pendant
40 époques.

Nous utilisons la précision top-k pour évaluer l’EC. Étant
donné une imagette de requête d’un chien, nous marquons un
score de un si au moins une autre imagette de ce chien est
présente dans les k imagettes les plus proches (en fonction
d’une distance entre vecteurs prédéfinie). Cette vérification
est effectuée pour un ensemble de N requêtes, et le score
cumulatif définit la précision top-k :∑N

i [S(i) ∩ S
(i)
k ̸= ∅]

N
(2)

avec [] la notation d’Iverson, i étant l’indice de l’imagette
de requête, S(i) étant l’ensemble des indices (excepté i) des
imagettes montrant le même chien que l’imagette de requête
et S(i)

k étant l’ensemble d’indices des k imagettes les plus
proches de l’imagette de requête.
Pour rappel, nous nous concentrons uniquement sur la partie
de ReID étant donné notre approche en deux étapes : détection
puis ReID.

3.2 Ré-identification sur le jeu de données You-
Tube Bounding Box filtré et limité aux
chiens

Dans le tableau 3.2, nous rapportons les résultats obtenus dans
un scénario dit "ensemble ouvert". Dans ce cas, l’EC est appris
sur l’ensemble d’apprentissage YT-BB-Dog tel que décrit dans
la section 2.3, et les précisions top-k sont calculées en utilisant
la distance cosinus sur l’ensemble de test YT-BB-Dog avec
d’une part les imagettes de 723 SIMC (soit 723 individus-
chiens) et d’autre part un sous-ensemble de 100 SIMC (soit
une recherche dans 100 individus-chiens possibles seulement).

723 SIMC ̸= 100 SIMC ̸=
(ens. ouvert) (ens. ouvert)

k = 1 43% 73 %
k = 5 58% 90 %

k = 200 89% 100%

TABLE 1 : Précision top-k sur l’ensemble de test YT-BB-Dog
avec l’utilisation de la distance cosinus et l’EC appris sur
l’ensemble d’apprentissage YT-BB-Dog en scénario ensemble
ouvert

Nous avons obtenu une précision de 73% pour le top-1 sur
l’ensemble de test de 100 SIMC. Il convient de noter qu’à notre
connaissance, aucun article ne décrit l’évaluation en scénario
ensemble ouvert pour la ReID de chiens. En comparaison,
les auteurs de [10] rapportent une précision de top-1 de 86%
pour la ReID de tigres dans le même scénario. Cependant,
cette tâche est beaucoup plus simple compte tenu de la bonne

résolution des images, des caractéristiques très distinguables
chez les tigres et du nombre d’individus dans l’ensemble de
test de seulement 18 individus différents.

Il est intéressant de noter que le top-5 donne un score de
précision de 90% sur 100 SIMC, ce qui indique que l’EC donne
une représentation pertinente des imagettes. Pour autant, les
résultats obtenus sur les 723 différents individus ne sont pas
aussi bons. Il est donc nécessaire de poursuivre l’effort de
recherche pour rendre la méthode plus évolutive et utilisable
lorsqu’il y a un grand nombre d’individus.

3.3 Evaluation qualitative sur SeaDogSea
A l’instar de YT-BB-Dog, SeaDogSea est composé de SIMC
filtrés de la même façon. Au total, ce jeu de données non
étiqueté comporte 228 SIMC pour 1 788 imagettes.

Afin de visualiser le pouvoir discriminant de notre EC pour
l’application de surveillance des chiens errants par piège pho-
tographiques, nous avons utilisé un algorithme de clustering
agglomératif fondé sur l’utilisation de la distance de Hausdorff
pour définir une distance entre deux SIMC.

Au lieu de fixer le nombre de clusters, nous avons lancé
plusieurs processus de clustering en faisant varier la distance
seuil pour fusionner deux clusters de 0 à 0,5. Nous avons
conservé le résultat de cluster dont le coefficient de silhouette
est minimum. Nous avons trouvé 72 clusters pour un coeffi-
cient de silhouette de 0,32 et un seuil de 0,37. Trois exemples
de clusters sont présentés dans la figure 2. On peut voir que
le cluster A regroupe bien des chiens d’apparence similaire,
probablement le même individu. Cependant, le clustering n’est
pas parfait car on peut constater que des individus similaires
qui correspondent probablement au même chien sont répartis
entre les clusters B et C. Ces résultats permettent néanmoins
de vérifier qualitativement le bon comportement de l’EC.

Pour une utilisation pratique, des informations supplémen-
taires telles que la position GPS des caméras ou l’heure d’ac-
quisition pourraient être utilisées afin d’augmenter la précision
des résultats et une vérification visuelle pourrait être néces-
saire.

FIGURE 2 : Résultats du clustering agglomératif en utilisant la
distance de Hausdorff. Trois clusters sur les 72 sont montrés.

4 Conclusions
Dans cet article, nous présentons une méthode pour ré-
identifier les chiens lorsque le contenu des images est variable
et de mauvaise qualité. Ce papier se démarque des autres pu-
blications par l’utilisation de jeux de données plus grands
et plus diversifiés, mais également parce que nous utilisons
l’apparence complète du chien et non seulement son visage.
De plus, nous travaillons avec des Séquence d’Imagettes du
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Même Chien (SIMC) et non pas des imagettes uniques. Dans
ce contexte, nous présentons deux jeux de données dédiés à
la ReID des chiens : les ensembles de données YT-BB-Dog et
SEAdogSEA.

Notre proposition algorithmique consiste à construire un
EC capable de discriminer entre différents individus similaires
dans un scénario d’ensemble ouvert. Nous utilisons un fonction
de coût par triplet et proposons une méthode pour définir
automatiquement des exemples négatifs difficiles. Grâce à
un apprentissage en deux étapes, l’EC se concentre sur les
particularités de chaque chien et n’est pas influencé par le
contenu de l’arrière-plan.

Sur l’ensemble de données YT-BB-Dog, nous atteignons
une précision de top-1 de 73% sur un ensemble de test de
100 individus. Il s’agit d’un résultat très intéressant en tenant
en compte de la difficulté de l’ensemble de données. Nous
illustrons également la faisabilité de la chaîne de traitement
(détection, suivi et ReID) sur l’ensemble de données SEA-
dogSEA, qui comprend des vidéos provenant de 28 pièges
photographiques. La détection et le suivi sont effectués avec
des algorithmes classiques (YoloV5 et StrongSORT) sans ré-
apprentissage. La ReID est en suite effectuée à l’aide de l’EC
appris sur YT-BB-Dog. Les résultats qualitatifs sont également
prometteurs avec ces vidéos acquises dans un environnement
non-contrôlé.

Pour améliorer ces résultats, les perspectives sont multiples,
mais les plus intéressantes sont l’utilisation de la perte contras-
tive InfoNCE [12], l’utilisation de l’adaptation de domaine
pour adapter l’EC à un ensemble de données non étiqueté
dédié tel que SEAdogSEA, l’utilisation des méta-données,
etc. Nous pourrions également parfaire la partie détection en
apprenant sur YT-BB-Dog.
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