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Chapitre 1

Introduction

1.1 Problématique et contexte industriel

L’élevage de poulets de chair fait face à une demande de transparence de plus en
plus grande de la part de la société afin de garantir aux consommateurs un élevage
respectueux du bien-être animal. Connaître le comportement d’un animal peut don-
ner une information sur son état de santé. Il est par exemple très intéressant d’un
point de vue économique de détecter le plus rapidement possible une maladie qui
se propage dans un élevage. Connaître le comportement d’un animal peut égale-
ment donner une information sur son bien-être en général. De nombreux travaux
visent aujourd’hui à évaluer ce comportement le plus précisément possible. Cette
thèse CIFRE entre dans le cadre d’un projet appelé E-Broiler Track porté par l’ITAVI
(L’institut technique des filières avicole, cunicole et piscicole) en partenariat avec
INRAe et l’IDELE (institut de l’élevage). L’élevage de poulets de chair fait face à
une demande de transparence de plus en plus grande de la part de la société afin de
garantir aux consommateurs un élevage respectueux du bien-être animal. Connaître
le comportement d’un animal peut donner une information sur son état de santé. Il
est par exemple très intéressant d’un point de vue économique de détecter le plus
rapidement possible une maladie qui se propage dans un élevage. Connaître le com-
portement d’un animal peut également apporter une information sur son bien-être
en général. De nombreux travaux visent aujourd’hui à évaluer ce comportement le
plus précisément possible. Cette thèse CIFRE entre dans le cadre d’un projet appelé
E-Broiler Track porté par l’ITAVI (L’institut technique des filières avicoles, cunicoles
et piscicoles) en partenariat avec INRAe et l’IDELE (institut de l’élevage).E-Broiler
Track est un projet qui vise à développer un outil pour l’élevage de précision qui
au moyen de caméras permet de mesurer des indicateurs de santé et de bien-être
des animaux. Des méthodes d’évaluation du bien-être de poulets de chair, comme
l’utilisation de puces RFID ((SIEGFORD et al., 2016), (SALES et al., 2015), (FEIYANG
et al., 2016)) permettent de collecter toutes sortes de données (temps passés aux
mangeoires, distances parcourues, ...). Mais son utilisation en élevage commercial
n’est pas vraiment envisageable, car beaucoup trop chronophage pour un éleveur
(notamment le retrait de la puce) et beaucoup trop onéreuse. La méthode EBENE®
développée par l’ITAVI ((PAULINE et al., 2019)), nécessitent du temps et la présence
d’un observateur formé. Cette méthode consiste à estimer le bon fonctionnement et
le bien-être des animaux dans un élevage. Quoiqu’il n’y ait pas encore aujourd’hui
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de définitions claires sur ce que l’on appelle le bien-être animal, on estime que celui-
ci se trouve dans une condition de bien-être s’il peut librement s’exprimer (manger,
battre des ailes, interagir avec d’autres poulets, etc.). Le bien-être est actuellement
défini autour de quatre principes : la bonne alimentation, la bonne santé, un bon en-
vironnement et l’extériorisation de certains comportements d’intérêts. Ces principes
sont respectés soit grâce à la mise en place de moyens adaptés à un bon élevage
soit à travers un bon comportement de l’ensemble des poulets. Ces moyens sont
par exemple la mise en place de matériels tels que des mangeoires, des abreuvoirs
ou des perchoirs qui permettent alors aux poulets de s’exprimer. Ce peut être une
litière régulièrement entretenue ou le passage régulier d’un vétérinaire. Cette thèse
est tournée principalement vers la deuxième catégorie, c’est-à-dire le comportement
de l’ensemble des poulets. Plusieurs critères comportementaux sont définis afin de
définir un bon comportement animal. Parmi ces critères, on retrouve notamment :
l’espace autour de chaque poulet, le pourcentage de poulets en mouvement/repos,
le nombre de poulets aux mangeoires, leur réaction face au passage de l’éleveur, les
bains de poussières ou bien encore les interactions positives/négatives (coups de
bec) entre eux. La méthode EBENE® développée par l’ITAVI est une méthode qui
permet de donner un score de bien-être à travers l’évaluation de tous ces critères.
Pour cela, une personne préalablement formée à l’utilisation de cet outil (la méthode
EBENE® a été traduite en application mobile) visite alors régulièrement l’élevage et
évalue le bien-être des animaux. Cette personne sélectionne arbitrairement une zone
de l’élevage de quelques mètres carrés et recense le nombre d’animaux couchés/de-
bout, aux mangeoires, ainsi que tous les autres critères mentionnés précédemment
afin de retourner le score de bien-être. Il est à noter que cette méthode n’est reliée
à aucune réglementation nationale ou européenne. Celle-ci a seulement pour but
de venir en aide aux éleveurs dans leur quotidien. Une telle méthode d’évaluation
est limitée à un nombre assez réduit d’animaux observés et nécessite l’intervention
d’une personne qualifiée, sans compter que deux personnes peuvent avoir des résul-
tats différents. Enfin, l’intervention d’une personne dans l’élevage peut perturber le
comportement des animaux. L’idée de ce projet est donc de développer un outil qui
soit capable de mesurer des indicateurs comportementaux des animaux, de façon
non intrusive, et en continu.

L’analyse d’image permet justement de surveiller un élevage en continue, et ce,
de façon non intrusive. L’analyse d’images permet de détecter les poulets et de gé-
nérer une grande partie des indicateurs mentionnés précédemment.

1.2 L’imagerie en milieu aviaire

Le fait est que plus la caméra est proche des animaux, plus la résolution de
l’image est bonne et l’information captée précise. En revanche, une caméra éloignée
permet de porter l’étude sur un plus grand nombre d’animaux. Ce sont les deux
types d’études que l’on retrouve généralement aujourd’hui. Une vision rapprochée
correspond généralement à une étude dans un cadre contrôlé, c’est-à-dire un pe-
tit espace fermé avec un faible nombre de poulets et une caméra à une distance de
l’ordre du mètre des poulets. En revanche, les visions en champ large correspondent
généralement à des prises de vues en élevage, en condition plus réelle.
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Les méthodes que l’on retrouve chez (GUO et al., 2020), (VAN HERTEM et al.,
2018), (NÄÄS et al., 2012) et (NEVES et al., 2015), analysent la distribution des ani-
maux. Les caméras sont généralement placées aux plafonds des élevages, couvrant
alors un grand champ de vision. Ces méthodes cherchent les zones de l’élevage oc-
cupées par les poulets, soit en divisant le champ de la caméra en sous-régions et en
analysant l’intensité des pixels dans ces régions, soit en essayant de détecter direc-
tement chaque poulet en appliquant des seuils sur les pixels pour les distinguer du
sol. En réalité, ces dernières méthodes fonctionnent sur des amas de poulets, car il
est très compliqué de discerner chaque poulet en utilisant simplement des seuils sur
des pixels. Ces analyses permettent de détecter par exemple des problèmes liés aux
mangeoires, aux abreuvoirs ou tout simplement de détecter l’activité générale des
poulets simplement en évaluant la variation de l’intensité des pixels.

Des méthodes telles que (AMRAEI, ABDANAN MEHDIZADEH et SALLARY, 2017)
et (MOLLAH et al., 2010), permettent d’estimer le poids des animaux en fonction de
leur surface perçue par la caméra. Ces tests sont effectués dans un cadre contrôlé
(caméra proche et sur un faible nombre d’animaux).

La méthode de (PEREIRA et al., 2013) consiste à détecter des poulets isolés et à
analyser leur silhouette. Grâce aux différents critères tels que la surface ou l’allon-
gement de la silhouette, et grâce à l’élaboration d’un arbre de décision, la méthode
permet de déterminer le type d’activité des poulets. Ces différentes activités peuvent
être : un battement d’ailes, du picotage ou du grattage. L’analyse de ces activités
peut donner une information sur le bien-être de l’animal.

Suivre les poulets permet d’avoir une information sur le comportement de l’ani-
mal de manière plus précise. C’est ce que fait (SERGEANT, BOYLE et FORBES, 1998)
qui applique un suivi sur un petit groupe de poulet. Toutes les méthodes mention-
nées jusqu’à présent analysent l’intensité des pixels afin de pouvoir distinguer d’une
part les poulets et de l’autre le sol. Ces méthodes sont sensibles à la luminosité, au
type de sol, et ne peuvent pas discerner les différents poulets lorsqu’ils sont regrou-
pés en amas de plus de 6-7 animaux, ce qui est assez limitant pour un suivi à plus
grande échelle.

Certains n’hésitent pas, comme (COLLINS, 2008) à relever manuellement la posi-
tion des centres des poulets ainsi que de leur tête. Ce genre de traitement est effectué
sur une vingtaine d’animaux sur une durée de dix minutes avec une image toutes
les 5 secondes. Ces positions permettent par la suite d’analyser les trajectoires, les
temps de déplacement, les vitesses moyennes des poulets ou la distance au plus
proche voisin.

D’autres études plus récentes cherchent à suivre les poulets avec des méthodes
de tracking par apprentissage profond. Ces méthodes de tracking nécessitent une
très grande base de données et ne s’appliquent que sur de petites images. Ces dif-
férentes études sont toutes faites sur des zones contrôlées. C’est le cas de (FANG
et al., 2020) (JU et al., 2020). Ces méthodes sont sensibles à l’initialisation du tra-
cking. Elles permettent néanmoins de connaître la position et les déplacements de
quelques poulets durant quelques minutes.

Enfin, d’autres méthodes comme (FANG et al., 2021) (ZHUANG et al., 2018) se
basent sur des traits un peu plus précis de l’animal. Ils détectent les positions des
pattes, du bec, etc.. Cela permet de détecter le même type de comportement que
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ceux de (PEREIRA et al., 2013) , ou bien de détecter un animal malade si son compor-
tement est inhabituel. Puisque l’on a besoin d’avoir accès à des traits fins de l’animal,
l’étude se porte également sur une petite zone au sol, donc sur un très faible nombre
d’animaux.

Les méthodes de tracking par apprentissage profond sont récentes. Comme l’ex-
plique (CIAPARRONE et al., 2020), il y a encore beaucoup de recherches à effectuer
dans ce domaine.

1.3 Objectifs

L’idéal serait donc de pouvoir analyser le maximum d’informations possibles sur
un poulet, appliqué à l’ensemble d’un élevage. Mais comme vu précédemment, il y
a un compromis à faire entre le nombre de poulets à étudier et la finesse des critères
que l’on cherche à détecter pour chaque poulet. En d’autres mots, soit l’on utilise
peu de caméras placées très haut afin de couvrir un maximum de surface et auquel
cas il devient très difficile de discerner deux poulets côte à côte, soit l’on utilise des
caméras à basse hauteur afin d’avoir une résolution d’image la plus grande possible
et auquel cas il est possible de détecter des bains de poussières et des picotages
entre poulets. Le souci du deuxième cas de figure, c’est qu’il faudrait une centaine
de caméras pour couvrir un élevage, ce qui entraînerait des coûts de matériel et de
calculs importants. À noter qu’il ne peut être possible d’analyser qu’une partie de
l’élevage, mais celui-ci doit être représentatif de l’ensemble de l’élevage ; et plus la
surface à analyser est petite, plus il est difficile de pouvoir reporter les données à
l’ensemble d’un bâtiment.

Il faut donc développer un outil qui puisse retourner des indicateurs aux plus
proches de ceux de la méthode EBENE® tout en étant applicable à un maximum de
poulets. Il faut également tirer profit des avantages que fournit une analyse par vi-
déo. Il est possible grâce à l’analyse vidéo de créer des indicateurs qui ne pouvaient
pas être mesurés par un simple regard d’un observateur. Contrairement à l’applica-
tion développée à partir de la méthode EBENE® qui retourne directement un score
de bien-être, cet outil n’a pour l’instant pas pour objectif de retourner un score, mais
simplement de retourner un maximum d’indicateurs. Puisque le bien-être animal
est une notion difficile à quantifier, il faut également pouvoir dire ce qui fait qu’un
indicateur traduise un état de bien-être ou non. Cette étude fait partie des suites de
ce projet.

L’analyse vidéo choisie pour ce projet consiste à détecter et suivre individuel-
lement chaque poulet sous le champ de la caméra. Le tracking consiste à suivre la
position d’un ou plusieurs objets sur l’ensemble des images d’une vidéo. Il faut donc
être capable d’une part de détecter ces objets sur chaque image de la vidéo, et d’autre
part de mettre en correspondance ces mêmes objets que l’on retrouve d’une image à
l’autre. Il existe aujourd’hui des méthodes capables d’effectuer ces deux actions (dé-
tection et association de données) en même temps, et celles qui les font séparément.
Parmi ces méthodes on retrouve également celles basées sur de l’apprentissage, et
celles basées sur des techniques classiques de traitement d’images. Globalement les
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méthodes par apprentissage profond (DL pour Deep Learning) atteignent aujour-
d’hui d’excellents taux de réussite de tracking, et ces modèles ne cessent de s’amé-
liorer. Le tableau 1.1 donne un exemple d’articles présentant différentes méthodes
de tracking. Suivre les poulets apporte bien plus d’informations que d’estimer leur
densité de présence. Cela permet de connaître les temps passés aux mangeoires et
aux abreuvoirs, de connaître les distances parcourues, leurs vitesses ou simplement
leur temps de repos. Une telle connaissance passe par une bonne détection et un bon
algorithme de suivi des animaux. Actuellement la meilleure solution semble être
d’utiliser une méthode d’apprentissage profond pour gérer la détection des pou-
lets. Cela permet d’être moins sensible aux variations d’éclairement, mais surtout de
pouvoir identifier les poulets dans les regroupements, ce qui reste une vraie limite
à la détection de poulets par des méthodes de seuil sur des intensités aussi évoluées
soient-elles. Les méthodes de tracking par apprentissage profond manquent encore
de performance pour un tel usage, et également d’algorithmes accessibles au public.
C’est pourquoi le suivi doit se tourner vers une méthode plus " classique " . Comme
présenté précédemment, il existe à ce jour plusieurs recherches sur la détection et
le suivi de poulets à travers des images de vidéos surveillances, mais principale-
ment en environnement expérimental. À notre connaissance, il n’existe pas à ce jour
d’étude qui vise à générer des indicateurs comportementaux aussi complets, à par-
tir d’images de vidéos surveillances en élevage commercial. Les indicateurs que l’on
mesure sont principalement :

— Le temps passé aux mangeoires. Une zone circulaire autour de chaque man-
geoire a été estimée expérimentalement. Un animal dont le centre est enregis-
tré à l’intérieur de cette zone est considéré comme ayant accès à la mangeoire.
On connaît donc pour chaque poulet, le temps et la fréquence à laquelle celui-
ci se rend à une mangeoire.

— Le temps passé aux abreuvoirs. De la même façon que pour les mangeoires,
des zones ont été estimées autour des abreuvoirs, à l’intérieur desquelles un
poulet est considéré comme ayant accès à l’abreuvoir.

— Les distances parcourues. Connaissant la position de chaque animal au cours
du temps, il est alors possible de mesurer les distances parcourues pour chaque
animal. Celles-ci sont reportées en centimètres.

— Les vitesses atteintes. Tout comme pour les distances mesurées précédem-
ment, il est possible de mesurer les vitesses (nombre de pixels par image).
Celles-ci sont traduites en centimètres par seconde.

— Les surfaces. La surface de chaque poulet se traduit à travers la surface du
rectangle circonscrit à l’animal. Une analyse a été portée sur la relation qui
existe entre la surface de ce rectangle et le poids des animaux.

— Les espaces disponibles. L’espace disponible de chaque animal est repré-
senté par la surface de sa cellule de Voronoï (cellules dont les arêtes corres-
pondent aux médianes entre chaque poulet).

— Espace visité. Cet indicateur est un complément de celui sur les distances
parcourues. Cet indicateur traduit le côté explorateur du poulet, à savoir si
ses déplacements sont concentrés au même endroit de l’image ou pas. Pour
cela l’image est découpée en 256 zones (valeur déterminée expérimentale-
ment). Puis l’on relève le nombre de cases visitées.
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— L’activité. Un poulet est considéré actif lorsque celui-ci se déplace ; et inactif
lorsque sa position ne bouge pas. Pour cela un lissage est effectué sur ses
positions et un seuillage de déplacement a été estimé. Pour tout déplacement
supérieur à ce seuil, l’animal est considéré comme en déplacement. Ce lissage
et ce seuil permettent de s’affranchir des variations de mouvement dues à
l’imprécision de la détection.
itemizeitemizeitemize

TABLE 1.1 – Classement des méthodes de tracking

étape unique détection + association de données
détection association de

données

méthodes par
apprentissage

(JIANG et al.,
2019)

(DHILLON et
VERMA, 2020)

(YOON et al.,
2019)

(FUCHS et al.,
2019)

(MITTAL,
SRIVASTAVA et
CHAWLA, 2019)

(ILTIS et TING,
1991)

méthodes
classiques de
traitement
d’images

(ZHANG et
VAN

DER MAATEN,
2013)

(HU, BARNARD
et

COLLOMOSSE,
2010)

(MUNKRES,
1957)

(LOWE, 2004) (BAR-SHALOM,
DAUM et

HUANG, 2009)

(YANG, YU et
WU, 2007)

(BALAJI et KARTHIKEYAN, 2017)

(JOSHI et THAKORE, 2012)

1.4 Déroulement du projet et plan

Grâce à une première série de captations vidéo dans un environnement contrôlé
à INRAe de Nouzilly, il a été possible de déterminer la meilleure façon d’ef-
fectuer ce tracking individuel de poulets de chair. S’en est suivie une série
de captations en élevage commercial afin de déterminer la meilleure façon
d’utiliser les caméras pour une acquisition optimale des données. Ces tests
en élevage commercial ont également permis de paramétrer et de tester l’ou-
til de tracking de poulets de chair développé lors de ce projet. Enfin, il a été
déterminé la meilleure façon de transformer ces données brutes de tracking
afin de créer des indicateurs pertinents du bien-être animal. La première par-
tie de ce manuscrit présente les différentes méthodes de détections envisagées,
détaille plus précisément celle qui a été retenue pour le tracking, et présente
la façon dont les captations ont été faites. La deuxième partie du manuscrit
se focalise sur la partie suivi des poulets. Là aussi, un état de l’art présente
les différentes méthodes existantes et la méthode retenue est présentée plus
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en détail. Enfin, la troisième partie de ce manuscrit présente les résultats des
tests de détection et de suivi, effectués sur différentes bases de données. La
dernière partie des résultats donne un aperçu des données qui peuvent être
générées pour chaque type d’indicateurs.
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Chapitre 2

La détection

2.1 Bibliographie

2.1.1 Présentation générale

2.1.1.1 Définitions

La détection d’objet permet de localiser l’instance d’un objet dans une image.
Il faut donc être capable de limiter de façon spatiale l’objet dans l’image, et de
reconnaître la classe (ou le type) d’objet à laquelle il appartient. La détection
d’objets sur une image passe généralement par plusieurs étapes (Figure 2.1).
— La segmentation permet de partitionner l’image en régions homogènes.

Cette étape permet de découper l’image en sous-régions appelées ima-
gettes, chacune correspondant à une classe d’objets. À ce niveau-là, si deux
objets du même type sont juxtaposés, il n’est pas rare de les voir regroupés
sous une même imagette.

— La classification permet de dire à quelle classe appartient chaque ima-
gette. Cela permet dans le cas simple de différencier l’arrière-plan des
objets. Si plusieurs classes d’objets sont présentes dans l’image, la clas-
sification permet alors de distinguer ces objets entre eux.

— La localisation permet enfin de découper plusieurs objets appartenant à
une même imagette. Cette étape retourne généralement les coordonnées
du pixel central de chaque objet ainsi que les dimensions de ces derniers.

Toute l’information nécessaire à l’exécution de ces trois opérations est incluse
dans l’intensité des pixels qui composent l’image, et dans la façon dont ils
sont répartis. Il faut donc dans un premier temps, être capable d’extraire des
images de l’information utile qui permette de partitionner l’image en autant
de régions qu’il y a d’objets. Nous appelons ces informations utiles features.
Ce mot très largement utilisé dans la littérature est ici défini comme toute
information permettant d’identifier un objet. Certaines features sont acces-
sibles directement en étudiant l’intensité des pixels d’une image comme la
couleur. D’autres nécessitent un prétraitement de l’image qui retourne des
zones d’intérêts de l’image. Ces zones d’intérêts peuvent par exemple être des
contours d’objets. Ces zones d’intérêts font partie de la famille des features et
permettent l’apparition de nouvelles features telle que le squelette d’un ob-
jet. On peut retrouver dans la littérature les termes de features locales pour
les zones d’intérêts et de features globales pour les autres. Dans un deuxième
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FIGURE 2.1 – A : Image initiale, B : Segmentation, C : Classification, D :
localisation

temps, il faut pouvoir discriminer les différentes classes d’objets segmentées.
Il est alors nécessaire de traduire numériquement le contenu des features.
Cette étape s’appelle la description. Un exemple de descripteur peut être le pé-
rimètre issu d’une feature représentant un contour. Le descripteur est amené
à être comparé à des seuils permettant la dissociation des classes. Un vecteur
de caractéristiques est un vecteur regroupant plusieurs descripteurs. Un bon
descripteur doit avoir une faible variance intra-classe et une forte variance
inter-classe. Travailler avec des vecteurs de caractéristiques permet alors de
classifier plus de classes ou des classes difficilement dissociables si l’on vient
à n’utiliser qu’un seul descripteur. La figure 2.2 permet de visualiser le rap-
port qui existe entre toutes les notions qui viennent d’être citées.

2.1.1.2 Les features

Dans la mesure où les features sont la base de la détection d’objets (ou de
scène), il semble important d’avoir une bonne idée de ce que l’on retrouve
derrière ce mot. Comme dit précédemment, les zones d’intérêts sont un sous-
groupe de l’ensemble des features. Ils sont le résultat d’un premier traitement
de l’image et permettent par la suite la révélation de nouvelles features. On
retrouve principalement les contours et les points d’intérêts.
— Les contours des objets ou des scènes dans une image sont généralement

des régions à forte variation de contraste. Ils permettent d’avoir une in-
formation sur la forme de l’objet et de le limiter dans l’espace. Les mé-
thodes les plus communes de détection de contours sont données par
(MARR et HILDRETH, 1980), (CANNY, 1986) et (BALLARD, 1981). Si les
objets possèdent des formes géométriques telles que des droites ou des
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FIGURE 2.2 – Def

cercles, des méthodes comme (ILLINGWORTH et KITTLER, 1988) peuvent
être plus adaptées.

— Les points d’intérêts sont des points particuliers que l’on retrouve géné-
ralement sur des contours. Ils peuvent être des extrémités de droites ou
des intersections de courbes. Une des principales méthodes permettant la
détection de tels points est donnée par Chris Harris (HARRIS, STEPHENS
et al., 1988). L’avantage des détecteurs de points d’intérêts tels que ceux
de Chris Harris, c’est qu’ils sont invariants par rotation, par changement
d’échelle et par changement de luminosité. D’autres méthodes comme
(SHI et al., 1994) et (ROSTEN et DRUMMOND, 2006) permettent la détection
de coins dans une image. Ce sont des régions de l’image pour lesquelles
il y a deux directions de contours différentes au même endroit.

Ces contours sont utiles à la segmentation d’images 2.1.2.1 et à la création
de nouvelles features telles que le squelette morphologique (BLUM et al.,
1967). Ce squelette est représenté par un ensemble de courbes centrées dans
la forme initiale de l’objet. La taille des branches du squelette ou le nombre
de branches sont autant de critères utilisés par la suite à la création de des-
cripteurs utiles à discriminer plusieurs objets entre eux. Si le squelette est un
exemple de feature issu de la détection de contour ; les régions d’intérêt en
sont l’équivalent pour les points d’intérêt. Ces régions sont des zones cen-
trées autour des points d’intérêt (Figure 2.3). La détection d’un point d’inté-
rêt permet de trouver un endroit de l’image riche en informations. La région
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d’intérêt comprend alors l’ensemble de ces informations nécessaires à la com-
paraison de plusieurs objets. La méthode MSER (Maximally stable extremal
regions) par (MATAS et al., 2004) permet de définir de telles régions. Les des-
cripteurs les plus communs issus de telles features sont des histogrammes
d’orientation de gradients. Parmi les features non issues des zones d’inté-
rêts, on retrouve principalement la couleur. C’est sûrement la feature la plus
largement utilisée dans la mesure où l’on ne s’intéresse qu’à l’intensité des
pixels et non pas à leur répartition spatiale. Puisque dans la pratique un objet
change rarement de couleur au cours du temps (une voiture, un animal, une
veste ...), c’est une excellente feature pour le suivi d’objets. En imagerie une
couleur est souvent représentée par ses trois composantes : Rouge, Verte et
Bleue. Mais de nombreuses transformations de cet espace couleur existent et
permettent ainsi de créer de meilleurs descripteurs selon le contexte étudié.
On retrouve notamment l’espace TSL (Teinte, Saturation, Luminosité) ou bien
l’espace YUV (une composante de luminance et deux composantes de chro-
minance) (CHENG et al., 2001). Un dernier type de feature incontournable en
détection d’objets est la texture. L’analyse des textures étudie la répartition
spatiale de l’intensité des pixels. On retrouve des textures aléatoires comme par
exemple pour un sol recouvert de paille et des textures périodiques pour un sol
recouvert de pavés. En 2013 (ABDELMOUNAIME et DONG-CHEN, 2013) pré-
sentait une nouvelle base de données pour l’analyse des textures. Les descrip-
teurs sont déterminés soit par une analyse statistique soit par analyse struc-
turelle. Tout ceci n’est qu’une liste non exhaustive des features existantes. Le
but est simplement d’avoir une idée de ce qu’est une feature, de comment les
extraire et de la façon dont on les utilise.

FIGURE 2.3 – Exemple de régions d’intérêts

2.1.1.3 Les descripteurs

Un descripteur est une représentation numérique de ce que traduit une fea-
ture. Un feature peut générer plusieurs descripteurs. Par exemple, connais-
sant le contour d’un objet, on peut en déterminer l’aire, le périmètre, la lon-
gueur de l’axe médian, le nombre de branches du squelette, etc. On reconnaît
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deux sortes de descripteurs : les descripteurs globaux et les descripteurs lo-
caux.

Les descripteurs globaux sont calculés sur l’ensemble de l’imagette, ou de
l’image s’il n’y a pas eu de segmentation au préalable et qu’il n’y a qu’un seul
objet à classer. Les features utilisées pour mesurer ces descripteurs sont, eux
aussi, globaux (tout sauf les régions d’intérêts). Voici une liste non exhaustive
des différents descripteurs globaux que l’on peut retrouver.
— L’aire, le périmètre ou le diamètre de l’objet.
— La direction par intercepts (LAUNEAU et ROBIN, 1996) mesure N(α) qui

correspond au nombre de points d’intersection entre le contour et un cer-
tain nombre de droites coupant l’image selon la direction α. Figure 2.4,
image A.

— Le diamètre de Feret D(α) qui est la plus grande distance entre deux
points de contours selon l’axe α. Figure 2.4, image B.

— La compacité, qui est un rapport entre le carré du périmètre et l’aire.
— Les moments d’une image. Ce sont des moyennes pondérées des pixels

d’une image, dont la pondération est choisie de sorte à retrouver quelques
propriétés intéressantes. Ces propriétés tournent autour de l’intensité to-
tale, du centre de gravité et de l’orientation de l’objet. On définit ces mo-
ments comme :

µij =
L−1

∑
y=0

C−1

∑
x=0

(x− x̄)i.(y− ȳ)j.I(x, y)

avec L et C le nombre de lignes et de colonnes, et I(x, y) l’intensité du
pixel en (x, y). Par exemple, la dispersion autour du centre de gravité se
mesure par µ02 et µ20. Les moments de Hue (HU, 1962) sont de combinai-
sons non linéaires des moments précédemment cités. Ils sont invariants
par rotation, changement d’échelle et translation.

— Une texture peut être vue comme motif basique de quelques pixels qui est
répété sur l’ensemble de l’objet. Une étude faite par Tuceryan (TUCERYAN
et JAIN, 1993) reprend les différents descripteurs de texture existants.
— Le Motif Binaire Local (MBL) est un exemple de descripteur de texture

basé sur une mesure de distance. Pour un pixel donné, ce descripteur
accorde une valeur en fonction du signe de la différence avec chacun
des pixels voisins et pondéré selon la position du pixel voisin. Il est
défini comme :

MBL(xc, yc) =
P−1

∑
p=0

2pδ(gp − gc)

P correspond au nombre de voisins étudiés. δ est la fonction de Heavi-
side. gc et gp correspondent respectivement à l’intensité du pixel en c
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et du pixel en p. Il est alors possible de créer une distribution des dif-
férentes valeurs de MBL(x) (Motif Binaire Local) des pixels qui com-
posent l’objet.

— Une deuxième famille correspond aux descripteurs de texture basés
sur des matrices de cooccurrence (EICHKITZ, AMTMANN et SCHREILECHNER,
2013), (PARTIO et al., 2002). La texture est étudiée à partir de la mesure
d’occurrence qui existe entre deux pixels d’intensité u et v. Cette ma-
trice est définie comme suit :

Cdx,dy(u, v) =
n

∑
x=1

m

∑
y=1

(
1, si I(x, y) = u & I(x + dx, y + dy) = v

0, sinon

)
Une image I avec p valeurs de pixels différentes, produit une matrice
de taille pxp.
Exemple :

I =


0 0 1 1
0 1 1 2
0 2 1 2
2 1 0 1

 C1,0 =

2 4 1
4 4 4
1 4 0



À partir de cette matrice, il est possible de mesurer jusqu’à 14 attributs
qui permettent de caractériser la texture de l’imagette (homogénéité,
grossièreté, périodicité, etc.) (HARALICK, SHANMUGAM et DINSTEIN,
1973).

— La transformée de Fourier (ZHOU, FENG et SHI, 2001) est également un
excellent outil pour traduire les effets de périodicité que l’on retrouve
dans les textures grâce à l’analyse des fréquences présentes dans les
images.

FIGURE 2.4 – Caractéristiques spatiales de descripteurs globaux A : Di-
rection par intercepts, B : Diamètre de Feret
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Les descripteurs locaux. Ces descripteurs sont mesurés à partir des features
basés sur des régions d’intérêts. Ils décrivent la région autour du point d’inté-
rêt et se présentent généralement sous la forme d’un vecteur. Les descripteurs
SIFT (Scale Invarient Features Transform) font partie des références dans le
domaine (LOWE, 1999). Un descripteur SIFT est mesuré en prenant une ré-
gion de 16 pixels par 16 pixels autour du point d’intérêt. Cette zone est en-
suite divisée en 4 fois 4 blocs pour lesquels on calcule la norme et l’orientation
du gradient enregistré pour 8 directions différentes. Ces valeurs sont ensuite
normalisées et concaténées pour former un vecteur de 16 ∗ 8 = 128 valeurs.
Dans la même catégorie on retrouve les descripteurs SURF (Speeded up ro-
bust features) (BAY, TUYTELAARS et VAN GOOL, 2006). Ils décomposent, eux
aussi, la région d’intérêt en sous-blocs mais contrairement aux SIFT, les SURF
mesurent la décomposition en ondelettes de Haar (HAAR, 1910). Les descrip-
teurs GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram) (MIKOLAJCZYK
et SCHMID, 2005) fonctionnent comme les descripteurs SIFT mais sur des ré-
gions d’intérêts plus larges. Le choix du descripteur est donc lié à la résolu-
tion de l’objet dans l’image.

FIGURE 2.5 – Exemple d’un descripteur SIFT

Dans la mesure où les trois étapes, segmentation, classification, localisation sont
toutes dépendantes de l’extraction de features, il n’est pas rare de faire face
à des modèles regroupant la segmentation, la classification et la localisation
en seulement une ou deux opérations. Par exemple, la segmentation séman-
tique correspond à une segmentation plus une classification. Chaque pixel
de l’image est alors associé à une classe (GARCIA-GARCIA et al., 2018). La
segmentation d’instance est quant à elle un regroupement de ces trois opéra-
tions. Chaque pixel est associé à la fois à une classe et à un objet bien précis
(HAFIZ et BHAT, 2020). Mais afin d’avoir une meilleure compréhension de ce
qu’apporte chaque étape, nous les présentons ici chacune individuellement.

2.1.1.4 Comparaison de méthodes

Aujourd’hui, les deux grandes familles de détection sont d’une part les mo-
dèles d’apprentissage profond et d’autre part les méthodes traditionnelles de
traitement d’images. La capacité de détection des modèles d’apprentissage
profond (basés sur des réseaux de neurones) dépasse de très loin nombre de
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méthodes traditionnelles de vision par ordinateur. O’Mahony (O’MAHONY
et al., 2019) compare justement les avantages et inconvénients de l’apprentis-
sage profond par rapport aux méthodes traditionnelles de traitement d’images.
Globalement, les méthodes d’apprentissage profond obtiennent de bien meilleurs
résultats dans les domaines de la classification, de la segmentation et de la
localisation d’objets. Ce sont également ces méthodes qui sont capables de
regrouper ces trois opérations en une seule étape. D’un autre côté, le fonc-
tionnement de ce genre de méthodes nécessite une phase d’apprentissage des
features. La génération d’une grosse base de données comme (LIN et al., 2014)
et les moyens de calculs nécessaires à un tel apprentissage (MITTAL, 2019),
peuvent être un frein à l’utilisation de ce type de méthodes. Les méthodes
traditionnelles de vision par ordinateur bénéficient quant à elles d’une plus
grande simplicité algorithmique. Elles sont plus facilement transposables d’un
contexte à un autre, là où les méthodes par apprentissage sont limitées aux
informations comprises dans leur base de données. En revanche, le choix des
features à utiliser pour la détection d’objets n’est pas automatique. Selon le
contexte, ces features doivent être robustes à la variation de luminosité, aux
occlusions, aux rotations de la caméra ou à la densité des objets dans l’image
etc.. Cette demande de robustesse s’accompagne généralement du réglage de
nombreux paramètres seuils qui ne sont pas automatiques à fixer. Lorsque
la base de données qui permet d’entraîner le modèle de réseau de neurones
représente suffisamment bien l’ensemble des situations, alors ce réseau de
neurones une fois entraîné devient beaucoup moins sensible aux variations
extérieures telles que les changements de luminosité par exemple.

2.1.2 Méthodes classiques de traitement d’images

Nous présentons ici les trois étapes de détections d’objets qui sont : la seg-
mentation, la classification et la localisation.

2.1.2.1 La segmentation

On partitionne les méthodes de segmentation en trois approches qui sont :
l’approche contours, l’approche région et l’approche dynamique.

Approche contours La première approche se base sur les contours des ob-
jets. Une telle approche part du principe que la frontière entre deux objets
adjacents est facilement détectable. Les premières méthodes utilisent des opé-
rateurs différentiels afin de détecter les fortes variations de niveaux de gris.
Le choix de ces opérateurs dépend de la précision désirée, du temps de calcul
et du rapport signal sur bruit de l’image. Un opérateur bien connu est le filtre
de Canny (CANNY, 1986). La détection de contours par Canny commence
par appliquer un filtre Gaussien à l’image afin d’atténuer le bruit. Deux opé-
rateurs de convolution Gx = [−1 0 1]T et Gy = [−1 0 1] sont ensuite ap-
pliqués à l’image afin de mesurer la valeur du gradient en chaque point de
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l’image selon l’axe vertical et l’axe horizontal. On peut donc avoir une infor-
mation sur l’amplitude et la direction du gradient en chaque point de l’image.
Des opérations supplémentaires peuvent alors être apportées afin de garantir
l’appartenance d’un point à un contour. Un résumé des opérateurs de détec-
tion de contours est à retrouver dans (SPONTÓN et CARDELINO, 2015).
La seconde famille de méthode est basée sur des modèles de contour actif
(KASS, WITKIN et TERZOPOULOS, 1988). Ceux-ci sont formés d’une suite de
points mobiles le long d’une courbe. Une position initiale de la courbe est
fixée autour de l’objet. Enfin plusieurs équations décrivent l’évolution de
cette courbe qui finit par épouser le contour de l’objet étudié.

Approche régions La deuxième approche partitionne l’image en régions
homogènes. Cette approche se base sur des critères tels que l’intensité, la
couleur ou la texture, afin de discriminer les régions entre elles. La méthode
Mean Shift Clustering (CHENG, 1995) permet d’agréger des pixels entre eux
afin de former des sous-régions de l’image. Cette agrégation se fait autour des
maximums d’intensité dans l’espace des critères choisis. Pour chaque point
P, on cherche l’ensemble des points présents dans un certain rayon. On me-
sure alors le centre de gravité des points sélectionnés, et on réitère l’étape
précédente autour de ce nouveau point jusqu’à convergence. Le point vers
lequel converge l’algorithme est un maximum de densité. Il y a alors autant
de maximums d’intensité qu’il y a de régions dans l’image segmentée finale.
À l’inverse, une méthode comme celle des coupes (théorie des graphes) per-
met de diviser l’image initiale en différentes régions. Une méthode telle que
(FELZENSZWALB et HUTTENLOCHER, 2004) mesure la dissimilarité notée S
qu’il peut y avoir entre deux pixels i et j dont les k critères (couleurs, textures,
...) sont notés fi et f j.

S( fi, f j) =

√√√√(∑
k
( fik − f jk)2

)
La segmentation de l’image résulte alors d’une minimisation des coûts glo-
baux liés aux indices de dissimilarité de chaque région et de façon propor-
tionnelle à leur taille.

La figure 2.6 illustre un cas de segmentation par analyse de contours et un cas
de segmentation par analyse de régions. À noter que des étapes de débrui-
tage sont souvent nécessaires afin d’être moins sensible aux fortes variations
locales d’intensités.

Approche dynamique Approche par soustraction de fond. Cette méthode
permet de détecter des objets par différence d’image avec une image de fond.
On a donc besoin d’une image de référence dépourvue d’objets à détecter
(image B 2.1). La caméra doit être fixe afin d’assurer une image de référence
identique à chaque instant de la vidéo. Lorsqu’un objet apparaît sur l’image
(image A 2.1), la différence entre cette image et l’image de référence fait alors
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FIGURE 2.6 – A gauche : Image initiale, Au centre : segmentation
contours, A droite : Segmentation région

ressortir tout objet non présent sur l’image de référence (image C 2.1). Enfin
chaque tache peut alors être considérée comme un objet à localiser (image D
2.1).

2.1.2.2 La classification

La classification permet d’affecter un nom à un type d’objet ou de scène bien
précis, et ce, de façon automatique. Si l’on se réfère à l’image segmentée B
de la Figure 2.1, on retrouve cinq imagettes à classifier. Les différents noms
de classes qui peuvent être affectés à ces imagettes sont : Poulet, Mangeoire et
Arrière-plan. Sur l’image C de cette même figure, chaque imagette s’est vue
affecter le nom d’une classe. C’est le résultat d’une classification d’images.
Les descripteurs ne sont que des intermédiaires dans le processus de classifi-
cation. Car, à moins d’avoir des imagettes identiques, il est alors peu pro-
bable d’avoir exactement les mêmes valeurs de descripteurs pour chaque
classe. Les classes sont finalement représentées par plusieurs descripteurs,
mais dont les proportions varient d’une classe à l’autre. L’ensemble de ces
descripteurs est regroupé dans ce que l’on appelle : des vecteurs de caracté-
ristiques. Ces vecteurs peuvent être représentés dans un espace ayant autant
de dimensions qu’il y a de descripteurs. C’est l’espace des descripteurs (Fi-
gure 2.8). La recherche de clusters dans cet espace des descripteurs permet de
définir les différentes classes. À présent on doit faire face à deux cas de figure.
Soit les classes sont connues d’avance, c’est ce que l’on appelle : la classifica-
tion supervisée, soit les classes sont inconnues et l’on fait de la classification
non supervisée. La revue de D. Lu reprend l’ensemble des méthodes et tech-
niques pour améliorer les performances des classifications d’image. (LU et
WENG, 2007).
On définit les notations suivantes :
— I1, . . . , In sont les imagettes à classifier
— x1, . . . , xn sont les vecteurs de caractéristiques
— xk[i] est le ieme descripteur du keme vecteur de caractéristiques
— C1, . . . , Ck sont les vecteurs de caractéristiques de référence des k classes

dans l’espace des descripteurs
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Afin d’être plus précis dans notre vocabulaire, on distingue deux types de
classes. Il existe d’une part les classes d’information et d’autre part les classes
spectrales. Les classes d’informations sont ces catégories d’objets ou de scènes
sur lesquels on veut justement mettre un nom (ex : Poulet, Mangeoire, Per-
choir, Gamelle, ...). Les classes spectrales sont quant à elles des ensembles de
pixels formant les imagettes à l’intérieur desquelles il existe une cohérence
des intensités de pixels. Le but est alors de faire correspondre chaque classe
spectrale avec une classe d’information. Cette mise en correspondance n’est
pas forcément triviale. Par exemple, il peut y avoir plusieurs classes spec-
trales qui se rapportent à une même classe d’information. L’arrière-plan d’un
élevage de poulets peut être composé de paille, de copeau ou de sciure. Et à
moins d’avoir affaire à deux imagettes identiques, deux classes spectrales ap-
partenant à une même classe d’informations n’ont que peu de chances d’être
également identiques ; d’où l’intérêt de passer par des vecteurs de caractéris-
tiques (Figure 2.7).

FIGURE 2.7 – schema

La classification supervisée Les méthodes supervisées nécessitent une base
de données d’imagettes de référence. Les classes spectrales des imagettes de
cette base de données doivent être représentatives des classes d’informations
étudiées. Par exemple si l’on cherche à classifier de la paille, de la sciure ou
des copeaux, les imagettes ne doivent pas être polluées par n’importe quel
objet dont l’information spectrale viendrait biaiser les informations incluses
dans les vecteurs de caractéristiques. Ces méthodes cherchent à définir des
vecteurs de caractéristiques de référence Ci représentatifs des classes à étu-
dier. Il est souvent nécessaire d’utiliser plusieurs imagettes par classe afin
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FIGURE 2.8 – Regroupement des classes dans l’espace des features

d’être plus représentatif des classes étudiées. Ces méthodes sont donc com-
posées de deux étapes : la création des vecteurs de caractéristiques de réfé-
rence (apprentissage) puis de la classification à proprement parler. Comparer
deux imagettes (une de référence et une étudiée par exemple), revient à me-
surer une distance entre leurs vecteurs de caractéristiques. Plus la distance
est faible, plus la probabilité que les deux imagettes appartiennent à la même
classe est grande. Cette opération passe par la définition d’une métrique et
par une normalisation des descripteurs afin qu’il n’y en ait pas un qui prenne
le pas sur les autres.

K - plus proches voisins Les classes de cette méthode sont représentées
par de nombreux vecteurs de caractéristiques de référence. Pour un vecteur
de caractéristiques donné, correspondant à l’imagette à classifier, on regarde
à quelles classes appartiennent les K plus proches voisins dans l’espace des
descripteurs (FIX et HODGES, 1989). Pour cela, une métrique doit être définie
au préalable (ex : distance euclidienne). L’imagette se voit enfin affecter la
classe majoritairement présente parmi les K voisins. Le choix de la valeur K
dépend du nombre de dimensions et du nombre de classes (NIGSCH et al.,
2006).

Arbres de décision Un arbre de décision permet de répartir les imagettes en
sous-classes homogènes en fonction des descripteurs. Cet arbre est composé
de branches et de nœuds (ou feuilles). Chaque nœud porte sur un descripteur.
Selon la décision établie sur chaque nœud, un certain nombre de branches
sont alors formées. Par exemple, si le nœud porte sur un choix binaire (ex :
x[i]0.5), deux branches sont donc formées à partir de ce nœud. Passent par la
première branche tous les xk dont xk[i] > 0.5 et par la deuxième ceux dont
xk[i] <= 0.5. Chaque branche est alors connectée à un nouveau nœud por-
tant sur un autre descripteur. Les dernières branches sont composées de xk
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appartenant tous à une même classe. La phase d’apprentissage sélectionne
les descripteurs les plus pertinents à chaque nœud et la décision à prendre
pour chaque branche.

Forêt aléatoire Pour la méthode des forêts aléatoires, la base de données
d’apprentissage est découpée en sous-catégories. Chaque sous-catégorie per-
met d’entraîner un arbre de décision différent. Puis chaque échantillon xk
passe par chaque arbre de décision. Le résultat le plus fréquent est retenu
comme classe à affecter à l’imagette Ik. La méthode CART pour Classifica-
tion And Regression Trees de Breiman et al. (BREIMAN et al., 2017) est une
méthode de référence permettant de fixer les nœuds des arbres de décision.

À part ça Ces algorithmes n’étant pas les seuls dans le domaine de la classi-
fication supervisée, voici une liste non exhaustive d’algorithmes bien connus :
— K plus proches voisins (KIM1, KIM et SAVARESE, 2012)
— Arbres de décision
— Forêts aléatoires
— Analyse (factorielle) discriminante (COHEN, WEST et AIKEN, 2014)
— Régression logistique (NELDER et WEDDERBURN, 1972)
— Machine à vecteurs de support (SUTHAHARAN, 2016), (KIM1, KIM et SAVARESE,

2012)

La classification non supervisée Contrairement aux méthodes supervisées,
il n’est à présent plus possible de comparer les vecteurs xk avec des vecteurs
de référence dont on connaît la classe. Par contre, ces méthodes permettent de
regrouper tous les vecteurs en sous-groupes homogènes. En d’autres mots :
si deux vecteurs x1 et x2 sont proches ils sont alors considérés comme ap-
partenant à la même classe. En revanche s’ils sont éloignés, les deux vecteurs
correspondent à des classes différentes. Pour ce faire, il faut un moyen de
mesurer la similarité qui existe entre eux (BLOOM, 1981). Dans l’espace des
descripteurs on note :
— N le nombre de vecteurs de caractéristiques (nombre d’individus)
— xi les vecteurs de caractéristiques i ≤ N
— G le centre de gravité de tous les individus
— K le nombre de classes
— Ci la ieme classe avec i ≤ K
— Pi le nombre d’individus appartenant à la classe Ci
— gi ∈ Rp le centre de gravité des individus appartenant à la classe Ci et p

le nombre de descripteurs
— C(t) =

{
g(t)1 , g(t)2 , . . . , g(t)2

}
est l’ensemble des centres des classes à l’ins-

tant t
— JW l’inertie intra-classes

JW =
K

∑
j=1

∑
x∈Cj

d(x, gj)
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— JB l’inertie inter-classes

JB =
K

∑
i=1

Pid(G, gi)

— Jtot l’inertie totale Jtot
On recherche donc à regrouper les vecteurs en groupes homogènes de telle
sorte que l’inertie inter-classe soit la plus grande possible et l’inertie intra-
classe la plus faible possible, pour un nombre K de classes fixé. L’énergie
totale est indépendante du nombre de classes et reste constante. Diminuer
l’inertie intra-classe revient automatiquement à augmenter l’inertie inter-classes.
Il existe pour un nombre K de classes fixé, une répartition des individus en
K groupe qui retourne une inertie inter-classes maximale. La différence entre
les différentes méthodes de classification non supervisée se joue d’une part
sur la connaissance a priori ou non du nombre K de classes, et d’autre part
sur la mesure de similarité entre deux individus.

Mesure de similarité

Comme dit précédemment, on cherche à mesurer une similitude entre les
imagettes d’une même classe spectrale. Cela passe par une mesure de simili-
tude entre les vecteurs de caractéristiques. Un indice de similarité est une va-
leur comprise entre 0 et 1, où une valeur de zéro traduit une totale différence
entre deux vecteurs et une valeur de un représente deux vecteurs égaux. Le
complément d’un indice de similarité donne la mesure de la dissimilarité,
dissimilarite = 1− similarite. Un indice de dissimilarité est une application
de ExE dans R+ avec E l’ensemble des N vecteurs de caractéristiques à clas-
ser. Un indice de dissimilarité remplit les conditions suivantes :
— d(i,j) = d(j,i) 0
— d(i,i) = 0
L’inégalité triangulaire n’est pas une condition nécessaire pour un indice de
dissimilarité. Une distance satisfait ces conditions. Une mesure de distance
comme la distance Euclidienne traduit une dissimilarité dont la valeur va jus-
qu’à +∞. Dans ce cas, il n’existe pas de complément de similarité. Il peut être
intéressant de centrer et réduire les valeurs des descripteurs afin d’éviter que
certains d’entre eux ne prennent l’ascendant sur les autres lors de la mesure
de dissimilarité. Sans cela, la dissimilarité entre deux vecteurs ne dépendrait
que de la dissimilarité entre deux descripteurs particuliers. Voici une liste non
exhaustive des différents indices et distances que l’on peut utiliser :
— Distance de Camberra (LANCE et WILLIAMS, 1966)

D(u, v) =
p

∑
i=1

|ui − vi|
|ui|+ |vi|
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— Coefficient de corrélation de Pearson (BENESTY et al., 2009)

r(u, v) =
∑

p
i=1 (ui − ū) (vi − v̄)√

∑
p
i=1 (ui − ū)2

√
∑

p
i=1 (vi − v̄)2

— L’indice de Jaccard (NIWATTANAKUL et al., 2013)

J(u, v) =
u ∩ v
u ∪ v

— Distance de Manhattan

D(u, v) =
p

∑
i=1
|ui − vi|

In fine, les méthodes non supervisées permettent donc de recouper des ima-
gettes qui possèdent les mêmes descripteurs sous un même label, sans savoir
à quel type d’objet correspond ce label. Parmi ces méthodes on retrouve no-
tamment : l’analyse par composante principale (WOLD, ESBENSEN et GELADI,
1987), la décomposition en valeur singulière (SAVAS et ELDÉN, 2007), la clas-
sification hiérarchique (MURTAGH et CONTRERAS, 2011), la classification par
moyennes mobiles (MACQUEEN et al., 1967), l’algorithme espérance-maximisation
(DEMPSTER, LAIRD et RUBIN, 1977). Nous présentons ici une méthode par
partitionnement (k-means) et une méthode de regroupement hiérarchique
(Classification hiérarchique ascendante).

K-means
Pour la méthode des K-means (ou moyennes mobiles), soit le nombre K de
classes est connu a priori, soit plusieurs tests sont effectués en faisant varier
la valeur de K afin de trouver la valeur produisant les meilleures inerties. Les
étapes sont les suivantes :

Algorithm 1 méthode des K-means

Require: Fixer le nombre K de classes
Ensure: S’assurer que N ≥ K

Initialisation aléatoire de C(0) ▷ l’ensemble des centres des classes
while C(t) ̸= C(t− 1) do

Chaque xi est assigné à la classe dont le centre gj est le plus proche
Redéfinition de C en fonction des assignations précédentes

end while

Classification hiérarchique ascendante
Cette méthode de classification permet de recouper petit à petit chaque indi-
vidu en sous-groupes de plus en plus importants jusqu’à ce que le nombre
de classes souhaité soit atteint.
— Mesure la dissimilarité entre les N individus xi
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— On forme un sous-groupe avec les deux individus dont la mesure de si-
milarité est la plus forte (ou la distance la plus faible)

— Ce sous-groupe correspond donc à une nouvelle classe C1 centrée en g0
— Puis on recommence l’opération avec les N-2 individus restants et le nou-

veau point g0
— Ainsi, on regroupe à chaque itération soit deux individus entre eux, soit

un individu avec une classe.
— L’algorithme s’arrête lorsque le nombre de classes souhaité est atteint.

Recoupement de classes Le recoupement de classes est utilisé : soit pour
des méthodes telles que la classification hiérarchique ascendante, qui visent
à diminuer le nombre de classes de façon optimale, soit lorsque le nombre
de classes n’est pas connu a priori. Nous avons dit précédemment que pour
un nombre K de classes fixé, l’objectif est de diminuer l’inertie intra-classes.
Il se trouve qu’en diminuant le nombre de classes, l’inertie intra-classe opti-
male augmente. Une méthode de recoupement de classes cherche les classes
à fusionner qui minimisent cette augmentation de l’inertie intra-classe. La
méthode de Ward (WARD JR, 1963) cherche la fusion de classes qui minimise
cette augmentation.

Exemple
Nous prenons ici l’exemple des classes de la figure 2.8. Sur cette figure les
classes C1 et C4 semblent très proches, et il pourrait être envisagé de les fu-
sionner sous une classe C′. L’équation suivante donne la distance entre cette
nouvelle classe et une classe j.

D(C′, Cj) =

(
Pj + P1

)
D
(
C1, Cj

)
+
(

Pj + P4
)

D
(
C4, Cj

)
− (P1 + P4) D (C1, C4)

Pj + P1 + P4

La recherche du nombre de classes optimal n’est pas du tout triviale. La mé-
thode Ward permettant de minimiser la variation de l’énergie intra-classe,
une recherche d’un "coude" dans la courbe représentant cette variation en
fonction du nombre de classes permet de donner une idée de la valeur opti-
male de K.

2.1.2.3 La localisation

Une fois l’image segmentée et ses éléments classifiés, vient le moment de
localiser plus précisément les objets. Généralement, localiser un objet revient
à donner sa position (son centre de gravité) et sa taille. La taille de l’objet peut
être donnée en retournant le rectangle circonscrit à l’objet, ou bien, si celui-ci
est bien isolé dans l’image, en retournant sa région issue de la segmentation.
On appelle cette dernière forme de localisation la segmentation d’instance. La
complexité de la localisation d’objet apparaît lorsque deux ou plusieurs objets
sont accolés. Auquel cas, soit on peut avoir recours à une segmentation plus
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fine notamment si le nombre d’objets par région est connu d’avance (de par
la taille de la région par exemple), soit on applique des opérations d’érosion
(GIL et KIMMEL, 2002) qui consistent à rogner les régions de chaque objet
jusqu’à ce que de nouvelles formes se découpent. Enfin, si les objets ont une
forme rigide et que cette forme est connue d’avance, il est alors possible de
diviser les différents objets en se basant sur la forme de leur squelette (BLUM
et al., 1967).

Morphologie mathématique

L’érosion est un opérateur qui permet de réduire la taille d’une imagette. Soit
X un sous-ensemble d’une image E correspondant à la zone image que l’on
cherche à éroder et soit B un élément structurant correspondant à la forme de
l’érosion. La dilatation morphologique de X par B est donnée par :

E(X) = X⊖ B = {x|Bx ∈ X}

2.1.3 Méthodes par apprentissage profond

L’apprentissage profond est un sous-domaine de l’apprentissage automatique
(Machine Learning ML), lui-même étant un sous-domaine de l’intelligence
artificielle. Le ML regroupe l’ensemble des techniques qui permet aux ma-
chines d’améliorer leurs performances en se basant sur l’expérience de leurs
résultats passés. Bien que toutes ces méthodes ne soient pas basées sur des
réseaux de neurones (ex : méthode AdaBoost (FREUND, SCHAPIRE et ABE,
1999)), ceux-ci tiennent une part importante, notamment en traitement d’images.
L’apprentissage profond est un sous-domaine de l’apprentissage automatique
qui utilise justement les réseaux de neurones avec des structures composées
d’un très grand nombre de couches. Comparées aux autres méthodes de ML,
les méthodes d’apprentissage profond nécessitent beaucoup plus de quan-
tité de données d’entraînement, plus de ressources de calcul, plus de temps
d’entraînement, mais permet de sortir des types de données plus complexes.
Pour l’histoire, le premier modèle mathématique de neurones a été créé en
1943 par McCulloch and Pitts (MCCULLOCH et PITTS, 1943). En 1957, Rosen-
blatt introduit le perceptron (ROSENBLATT, 1958). C’est le plus simple réseau
de neurones qui puisse être et qui introduit la notion d’apprentissage. En
1989, Yann LeCun crée les réseaux de neurones convolutifs (Convolutionnal
Neural Network CNN) (LECUN et al., 1989). En plus du travail de classifi-
cation que l’on retrouve dans la plupart des modèles de ML, ces modèles
possèdent des couches d’extraction de features (caractéristiques visuelles in-
trinsèques aux objets à détecter), qui permettent justement d’apprendre les
caractéristiques visuelles les plus adaptées à la détection des types d’objets
que l’on souhaite détecter. Enfin en 2012, Alex Krizhevsky remporte un chal-
lenge de reconnaissance d’objets grâce à une énorme base de données et à
l’utilisation de GPUs pour faire tourner son modèle de CNN. À partir de là
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les réseaux de neurones convolutifs connaissent un grand essor, qui leur per-
met d’être aujourd’hui les modèles de prédilection de détection d’objets.

2.1.3.1 Le perceptron

Le perceptron (Figure 2.9) est composé de plusieurs entrées X1, ..., Xn chacun
connecté à un neurone lié à un coefficient (ou poids) Y1, ..., Yn. La fonction de
combinaison qui suit permet de combiner les entrées pondérées de leur poids
comme suit :

Z = b + ∑
i

XiWi

La fonction d’activation qui suit est l’équivalent du potentiel d’activation des
neurones biologiques. Une valeur positive de sortie S1 apparaît si la valeur
de Z est suffisamment grande. Afin de pouvoir approximer n’importe quelle
fonction, la plupart de ces fonctions d’activation sont non-linéaires. Parmi
elles on retrouve : la fonction Sigmoïde, Heaviside, la tangente hyperbolique
ou la fonction Unité Linéaire Rectifiée (ReLU) pour les plus populaires.

FIGURE 2.9 – A : Le perceptron

Dans le cas des méthodes supervisées, le résultat prédit est comparé avec le
résultat connu. Une rétropropagation de la différence est effectuée afin de
permettre d’ajuster les poids. Ce perceptron est donc l’élément de base de
tout réseau neuronal. De façon générale, les réseaux neuronaux sont compo-
sés de plusieurs perceptrons connectés. La figure 2.10 représente ce que l’on
appelle un perceptron multicouches. Il est composé d’une couche d’entrée,
d’une ou plusieurs couches cachées et d’une couche de sortie. Une architec-
ture qui possède plus de deux couches cachées est généralement considérée
comme profonde (BENGIO, 2009). Le perceptron multicouches est un type de
réseau de neurones à propagation avant. L’information ne va que de l’avant,
des nœuds de la couche d’entrée à ceux de la couche de sortie. Dans les ré-
seaux plus complexes, on trouve des boucles qui renvoient une partie des
informations dans les couches précédentes du réseau.
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FIGURE 2.10 – A : Un perceptron multi couche

2.1.3.2 Les réseaux de neurones convolutifs

Un réseau de neurones convolutif ou CNN (LECUN et al., 1989), est un mo-
dèle qui permet entre autre la détection d’objets dans une image. L’intérêt
d’un tel modèle, c’est qu’il permet de déterminer automatiquement les fea-
tures de l’image les plus pertinentes à la détection des objets souhaités. Là où
un algorithme de traitement d’images classique est capable de détecter des
features simples, basées généralement sur de la détection de contours. Un
modèle CNN est lui,capable de trouver des features bien plus complexes et
bien plus pertinentes. Un CNN est composé de trois types de couches qui al-
ternent : les couches de convolutions, les couches d’activations et les couches
de pooling.

Les couches de convolution
La convolution d’une image permet des opérations telles que le débruitage
d’une image, la détection de contours 2.1.2.1 ou l’inversion de couleurs. L’image
I’ résultant de la convolution entre une image I et un élément convolutif de
taille (2C + 1, 2L + 1) s’écrit :

I′(x, y) = I(x, y) ∗ h(x, y) =
C

∑
i=−C

L

∑
j=−L

h (i, j) I (x− i, y− j)

La convolution est appliquée en chaque point de l’image initiale. L’image I’
possède donc 2C colonnes de moins et 2L lignes de moins que l’image I. C’est
cet élément de convolution noté h dans l’équation précédente qui spécifie le
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type de features que détecte le réseau de neurones convolutifs. Cet élément
de convolution est appelé filtre et est souvent représenté sous la forme d’une
petite image. Dans un CNN il en existe des milliers et tous différents. Les va-
leurs de ces filtres sont déterminées au cours de la période d’apprentissage
du réseau de neurones. Ces filtres sont donc appris comme le sont les neu-
rones de n’importe quel réseau. Puisqu’il existe une période d’apprentissage
avec un réseau de neurones convolutif, cela veut dire qu’il est entraîné avec
des images comprenant les objets que l’on cherche à détecter. Un CNN a donc
lors de son apprentissage toutes les informations dont il a besoin pour la mise
à jour de de ces filtres correspondant aux features des objets à détecter.
Une image subit plusieurs convolutions. Chaque ensemble de convolution
engendre de nouvelles images de taille plus petite. Ces nouvelles images
subissent à leur tour un ensemble de convolutions comme représenté sur
la Figure 2.11. À noter que les poids du réseau correspondent seulement
aux filtres de convolutions qui sont de petites tailles (généralement de 3x3
à 7x7) et non pas aux images créées. Les convolutions des premières couches
permettent généralement de détecter des droites. Plus on avance dans les
couches plus les convolutions permettent de détecter des features beaucoup
plus fines.

FIGURE 2.11 – Convolution d’un CNN

FIGURE 2.12 – Architecture d’un réseau de neurones convolutif
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Les couches d’activation
La couche d’activation permet la même opération que l’activation que l’on
retrouve à la sortie de chaque neurone d’un perceptron 2.1.3.1. Cela permet
comme dit précédemment d’insérer de la non-linéarité dans le modèle. Il
existe de nombreuses fonctions d’activation (SHARMA, SHARMA et ATHAIYA,
2017) dont le choix dépend du problème à résoudre. Les propriétés de ces
fonctions d’activation sont :
— Les bornes de sortie. Une couche de sortie demande des valeurs entre 0 et

1. Une couche cachée n’a pas forcément de limites.
— Le temps de calcul. Une fonction faisant intervenir un terme exponentiel

est plus lente qu’une fonction linéaire.
— La dérivée. Plus une fonction a sa dérivée proche de zéro, moins la rétro-

propagation sera efficace.
— La fonction nulle. Si la fonction est nulle sur une trop grande plage de

valeurs (généralement les valeurs négatives), il existe un risque de mort
de certains neurones que l’on ne peut plus récupérer. D’un autre côté ce
type de fonction permet d’augmenter l’efficacité du temps de calcul.

Parmi les fonctions d’activation les plus connues sont :
— La fonction sigmoïde sigmoide(x) = 1

1+exp−x . Elle est principalement uti-
lisée pour de la classification binaire.

— La fonction Rectified Linear Unit (ReLU) ReLU(x) = max(0, x). C’est la
fonction la plus utilisée dans les couches intermédiaires.

— La fonction Softmax so f tmax(x) = expx

∑i expxi . Cette fonction est surtout uti-
lisée dans les dernières couches d’un réseau de classification multiclasses.

— La fonction SoftPlus so f tplus(x) = log (expx +1). C’est l’équivalent de
la fonction ReLU. Le fait que la fonction soit plus lisse que la fonction
ReLU permet une meilleure rétropropagation de mise à jour des poids.
En revanche les calculs sont plus lourds à cause des fonctions logarithme
et exponentielle.

Les couches de pooling
Le pooling (mise en commun) permet de réduire la taille de l’image d’entrée
et ainsi de réduire les temps de calcul des couches suivantes. Les couches de
convolutions permettent de détecter des features utiles à la détection d’ob-
jets. Ces features peuvent être des détails très fins de l’image. Réduire la
taille de l’image, permet de travailler sur des features plus grossieres et ainsi
d’être moins sensible aux petites variations de l’image d’entrée. L’utilisation
de couches de pooling est obligatoire au bon fonctionnement d’un réseau
convolutif si celui-ci possède une assez grande base de données pour cou-
vrir toutes les invariances (SPRINGENBERG et al., 2014). Si ce n’est pas le cas
le risque de surapprentissage devient important. L’image est découpée sous
forme de tuiles qui représentent un groupe de n par m pixels. Chaque tuile
est traduite en un unique pixel dans la couche de sortie dont la taille est alors
réduite d’un facteur nxm 2.13. Parmi les différentes couches de pooling on
retrouve :
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— Le max pooling. Chaque pixel de l’image de sortie correspond à la va-
leur maximale de la tuile associée. Il permet de faire ressortir les features
fortement marquées comme des droites verticales par exemple.

— Le mean pooling. Chaque pixel de l’image de sortie correspond à la moyenne
des valeurs (arrondie) des pixels de la tuile associée. Il a tendance à lisser
l’image et permet de faire ressortir des features peu marquées.

Les tuiles utilisées dans les couches de pooling sont généralement de taille
2x2 ou 3x3. Utiliser de petites tailles évite au réseau de perdre trop d’infor-
mations d’un coup.

FIGURE 2.13 – Pooling 2x2

Les couches fully connected
Ces couches ne sont pas spécifiques des réseaux convolutifs. Dans le cas des
CNNs, elles sont utilisées en toute fin du réseau de neurones. La dernière
couche de convolution est transformée en un vecteur, en une dimension ou
chaque neurone est connecté à tous les neurones de la dernière couche (fully
connected). Cette dernière couche contient autant de neurones qu’il y a d’ob-
jets à classer (voire Figure 2.12). À noter qu’une couche d’activation de type
sigmoïde est utilisée afin de garantir un résultat pour chaque classe compris
entre 0 et 1. Une valeur de zéro traduit une probabilité nulle d’appartenance
de l’objet à la classe représentée par ce neurone de sortie. Une valeur de 1
traduit une probabilité de 100% d’appartenance à la classe en question.

2.2 Matériel et captations

2.2.1 Matériel

On veut pouvoir analyser le comportement d’un maximum de poulets dans
un élevage. Nous avons à notre disposition plusieurs caméras filaires Bas-
com ainsi qu’un enregistreur 4 canaux de capacité de stockage de 1 To. On
retrouve des caméras de 1 mégapixel (1280 x 720), 2 mégapixels (1920x1080)
et des caméras 3 mégapixels (2048x1536). Ces caméras sont certifiées IP66,
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c’est-à-dire : anti-poussières, imperméables aux forts jets d’eau venant de
n’importe quelle direction. C’est la norme la plus couramment rencontrée
pour les caméras de surveillance. Celles-ci possèdent un angle de vision al-
lant jusqu’à 92° et possèdent une mise au point automatique. L’enregistreur
possède une programmation qui permet de sélectionner les périodes d’enre-
gistrement sur toute la période du lot d’élevage. En revanche l’enregistrement
des vidéos quoiqu’ étant continu, crée des morceaux de vidéos de l’ordre de
8 minutes qu’il faut alors recouper entre eux pour plus de facilité de traite-
ment. Travailler avec des caméras à large champ permet d’analyser une plus
grande surface au sol avec une seule et même caméra, ce qui est un net avan-
tage lorsque l’on a pour objectif d’analyser le comportement animal dans des
élevages de l’ordre de 1500 m². L’inconvénient étant que ce genre de caméras
subissent de fortes distorsions optiques.

2.2.2 Distorsions

Les distorsions optiques sont toutes déformations géométriques de l’image
engendrées par l’objectif. On retrouve deux types de distorsion : la distorsion
radiale et la distorsion tangentielle. La distorsion radiale est causée par la
forme sphérique de la lentille. La lumière passant par le centre de la lentille
ne subit que très peu de réfraction contrairement à la lumière passant par
les extrémités de la lentille. C’est cette zone qui crée le plus de distorsion.
Cette distorsion radiale se traduit par la transformation de droites en courbes.
On retrouve deux types de déformations radiales qui sont : la distorsion en
barillet et la distorsion en coussinet (Figure 2.15). Les distorsions en barillet
sont typiques des déformations que l’on retrouve avec des objectifs grands-
angles. Deux objets de même taille à égale distance de l’objectif ont alors une
taille différente sur l’image. Cette taille est fonction de leur distance à l’axe
optique de la caméra (Figure 2.14).Elle est écrite comme :

D(%) =
H − H′

H
∗ 100 (2.1)

Avec H et H’ respectivement les demies diagonales de l’image initiale et de
l’image distordue (Figure 2.15) et D la mesure de distorsion.
Dans notre cas cette distorsion est mesurée à : D(%) = 13%. Par convention,
une distorsion supérieure à 1% est considérée comme gênante.
La distorsion tangentielle dépend de la conception du système optique de
l’objectif. Elle apparaît lorsque la lentille n’est pas parallèle au plan de l’image.
Cela donne un effet trapèze à l’image. Certaines zones de l’image semblent
plus proche de l’observateur.
Fort heureusement, il est possible de corriger de telles déformations. La dis-
torsion radiale s’écrit :

xdistorded = x
(

1 + k1r2 + k2r4 + k3r6
)

ydistorded = y
(

1 + k1r2 + k2r4 + k3r6
)
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FIGURE 2.14 – Schéma de la formation d’une image

FIGURE 2.15 – Distorsions d’une image. À gauche, l’image initiale. Au
centre, une distorsion de l’image en coussinet. À droite, une distorsion

de l’image en barillet

La distorsion tangentielle s’écrit :

xdistorded = x
(

2p1xy + p2(r2 + 2x2)
)

ydistorded = y
(

2p2xy + p1(r2 + 2y2)
)

Avec : r =
√

x2 + y2

Il faut donc estimer les 5 coefficients coe f f = (k1, k2, k3, p1, p2) qui permettent
de retrouver (x, y) à partir de (xdistorded, ydistorded). Cette estimation se fait à
l’aide d’une mire généralement représentée par un damier (BARRETO et al.,
2009). La connaissance a priori de la forme du damier combinée à la détection
des intersections des cases noires avec les cases blanches permet de mesurer
les distorsions de l’image et ainsi d’estimer les paramètres précédents utiles
à la correction de cette image. À noter que cette opération nécessite plusieurs
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captations de la mire dans des positions différentes afin d’estimer au mieux
les paramètres (Figure 2.16). Une fois cette distorsion corrigée, les éléments
courbés redeviennent droits. Cela permet d’avoir des mesures homogènes
dans l’ensemble de l’image. Par exemple, pour une caméra placée à l’aplomb
ayant un angle de visée de 90° avec le sol, 50cm au centre de l’image est
égal à 50 cm sur le bord de l’image. Cette affirmation n’est pas vraie avant
la correction de la distorsion. Une analyse des surfaces de 324 poulets de 26
jours d’âge vues de dessus avec une caméra à 4 mètres de hauteur en fonction
de leur distance au centre de l’image donne :

S = 2, 69.10−2 ∗ D + 8969

Avec S la surface d’un animal et D sa distance au centre de l’image.

FIGURE 2.16 – Correction de la distorsion par une mire. La courbe
rouge au sol (image du haut) est bien transformée en droite dans

l’image du bas.

2.2.3 Réseau de caméras

Analyser le comportement des animaux implique entre autre qu’il faut être
capable de connaître les distances parcourues par les animaux. Bien qu’une
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caméra filmant le sol de façon inclinée (voire Figure 2.17) puisse filmer un
champ au sol plus large qu’une caméra placée à l’aplomb (voire Figue 2.18),
celle-ci ne conserve pas les distances de façon homogène dans toute l’image à
cause de la perspective induite par l’inclinaison de la caméra. C’est pourquoi
toutes les caméras sont placées à l’aplomb afin de filmer le sol sans créer de
perspective due à la profondeur de champ. Dans un telle situation, le champ
de vision de la caméra est alors réduit et il peut être nécessaire de créer un
réseau de caméra afin de couvrir une surface au sol bien plus grande.

FIGURE 2.17 – Exemple de captation d’une image non placée à
l’aplomb. La perspective implique un resserrement des distances en

fonction de la profondeur

A ce moment-là, les caméras font place à certaines contraintes. Il y a une
contrainte de hauteur et de définition de caméra et une contrainte sur l’espa-
cement entre les caméras.

2.2.3.1 Hauteurs et définitions

Il est nécessaire de rappeler certains termes techniques liés à l’imagerie. La dé-
finition d’une image correspond au nombre de pixels de la caméra. Elle est ex-
primée en pixel. La résolution d’une image correspond à précision d’un pixel.
Elle est généralement exprimée en pixels par pouce. Plus le nombre de pixels
par pouce est grand plus la résolution est élevée. La résolution dépend à la
fois de la définition de l’image et de la distance de l’objet filmé à la caméra.
Créer une seule et grande image à partir d’un réseau de caméra nécessite de
recouper des images ayant la même résolution, afin de garantir la conserva-
tion des distances en passant d’une image à l’autre. La figure 2.19 représente
le schéma d’un réseau de caméras avec différentes résolutions. Bien qu’en
faisant une estimation de la variation de résolution d’une caméra à l’autre il
soit possible de créer un système de mise à l’échelle des distances en fonction



2.2. Matériel et captations 35

FIGURE 2.18 – Exemple de captation d’une image placée à l’aplomb. Il
n’y a pas de perspectives, les distances sont homogènes sur l’ensemble

de l’image

de l’endroit de l’image, cela reste très compliqué notamment s’il faut tenir
compte des contraintes de distances entre les caméras présentées dans la sec-
tion suivante. Pour résumer, soit les caméras sont placées dans le sens de la
longueur du bâtiment, auquel cas il est plutôt facile de les fixer au plafond
et elles sont toutes à la même hauteur, soit elles sont placées dans le sens de
la largeur, ce qui implique qu’il faut mettre en place un dispositif pour avoir
toutes les caméras à la même hauteur. Pour information, le faîte du toit au
centre du bâtiment est à peu près à 5 mètres de haut, alors que le toit au ni-
veau le plus bas est de l’ordre de 2,5 mètres. Placer les caméras dans le sens de
la largeur implique de les avoir à faible hauteur. Une caméra placée à 5 mètres
de haut (hauteur maximale) avec une largeur de champ de 92° ne peut filmer
toute la largeur du bâtiment. Dans la mesure où le matériel (mangeoire et
abreuvoir) est aligné dans le sens de la longueur, toute translation des prises
de vue dans le sens de la longueur n’apporte que très peu de nouvelles confi-
gurations du comportement des poulets (en partant du principe que celui-ci
est lié à leur environnement). C’est pourquoi l’installation des caméras dans
le sens de la largeur des bâtiments pour les tests a été préférée, quoique plus
compliquée à mettre en place d’un point de vue matériel (même hauteur pour
toutes les caméras).

2.2.3.2 Espacement entre caméras

La seconde contrainte est liée à l’espacement entre les caméras. Le recoupe-
ment des images entre les caméras permet de créer une sorte d’image pano-
ramique. Avoir un champ de caméra au sol parfaitement juxtaposé ne suffit
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FIGURE 2.19 – Schéma d’un réseau de caméras avec différentes résolu-
tions. Il n’y a pas conservation des distances

pas pour détecter tous les animaux (Figure 2.20, image du haut). En effet, bien
que le sol puisse paraître parfaitement continue sur l’image panoramique, un
animal passant du champ d’une caméra à l’autre disparaîtrait entre les deux.
L’idéal est d’avoir la hauteur maximale de recouvrement (zone foncée sur
l’image du bas 2.20) égale à la hauteur maximale d’un poulet enfin de ne pas,
voire disparaître un animal qui se déplace du champ d’une caméra à une
autre.

FIGURE 2.20 – Image du haut : Caméras trop éloignées, le poulet dispa-
raît. Image du bas : Espacement optimal, la hauteur de la zone recoupée

fait la taille d’un poulet

Un vrai panoramique consiste en une rotation de la caméra, ce qui ne laisse
pas un objet être filmé de plusieurs angles différents. Ici, la transformation
qui permet de passer de l’image d’une caméra à une autre correspond à une
translation. La différence d’angle de vue d’un poulet vu par deux caméras est
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d’à peu près 90°. Cela veut dire que dans une telle situation l’animal n’a pas
du tout la même représentation sur l’image de chaque caméra.
L’assemblage d’images panoramiques peut se découper en quatre étapes :
— Détecter des descripteurs (section 2.1.1.3) dans chacune des images. Les

descripteurs les plus utilisés pour ce type d’opération sont les descrip-
teurs SIFT 2.3).

— Rechercher les descripteurs communs à plusieurs images.
— Définir la transformation à appliquer à une image afin d’avoir ses descrip-

teurs qui puissent matcher avec ceux de l’autre image.
— Juxtaposer l’image transformée avec l’image suivante.
Malheureusement cette façon de procéder est difficilement applicable dans
notre situation.
— Si l’assemblage d’images se base sur des descripteurs représentant majo-

ritairement le sol, les images risquent de ne pas être suffisamment recou-
pées et des poulets sont alors perdus entre les champs de deux caméras.

— Les points communs aux images à assembler sont vus par des angles dif-
férents de près de 90°, ce qui entraîne la création de descripteurs bien
différents.

— Cette différence d’angle empêche également de retrouver une image pa-
noramique bien unie.

Afin de perdre un minimum d’information, la zone de recouvrement est alors
définie comme une moyenne des zones de recouvrement des deux caméras
(Figure 2.21). Les paramètres de cet ajustement sont fixés expérimentalement.
Une fois fixés pour une mise en place de caméras donnée, ceux-ci restent alors
inchangés.

2.2.4 Synchronisation

Quoique les différentes caméras soient pilotées par le même enregistreur, il se
trouve que le début d’enregistrement des caméras n’est pas synchronisé. Cela
implique qu’un animal sortant du champ d’une caméra peut mettre jusqu’à
une seconde avant d’apparaître dans celui de la suivante, ce qui est pénalisant
lorsque l’on cherche à faire du suivi de poulets. Une méthode automatique
de synchronisation a été mise en place afin de résoudre le problème. Une cor-
rélation est faite entre les zones de recouvrement de deux caméras. Le but est
d’atteindre une valeur de corrélation maximale entre ces deux zones en va-
riant le temps de début d’enregistrement d’une des deux images. Bien que ce
système de synchronisation fonctionne bien la majorité du temps, le taux de
réussite n’est pas parfait. En effet, la corrélation est faite entre deux images
prises d’un angle de vue différent et l’auto focus des caméras perturbe égale-
ment cette recherche de maximum de corrélation. Lorsque la synchronisation
n’est pas réussie, celle-ci doit être ajustée à la main.
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FIGURE 2.21 – Exemple d’image panoramique à partir de 3 caméras.
Les deux bandes floues correspondent aux deux zones de recouvre-

ment

2.2.5 Détection du matériel

La détection de la position des mangeoires et des abreuvoirs est une étape de
traitement qui n’a besoin d’être effectuée qu’une seule fois en début de vidéo.
Les mangeoires et les abreuvoirs sont des éléments essentiels de l’environne-
ment des poulets. Leurs positions sont utilisées pour l’analyse du comporte-
ment des animaux. Puisque la position des abreuvoirs vient à varier en cours
de lot (la hauteur des abreuvoirs est adaptée à la hauteur des poulets), celle-ci
doit être recherchée à chaque début de traitement d’une vidéo.

La première étape consiste à transformer l’espace des couleurs RGB en HSV
(image A sur la Figure 2.22). Les mangeoires étant de couleur rouge ou jaune
(seules couleurs rencontrées sur les analyses vidéos effectuées sur 4 élevages
différents), le but est alors de rechercher les zones de l’image à forte satura-
tion de couleur (image B sur la Figure 2.22). Puis des opérations d’érosion
et de dilatation (ref section ??) sont appliquées sur l’image a forte saturation
afin de retourner les différents objets de l’image (image C sur la Figure 2.22).
Les plus gros objets correspondent alors aux mangeoires et les plus petits aux
abreuvoirs. Chaque type d’objet est classé selon sa taille (les plus gros pour
les mangeoires et les plus petits pour les abreuvoirs). Chaque objet est repré-
senté par un ensemble de pixels appelé blob. Le centre de chaque mangeoire
est représenté par le barycentre de chaque blob. Le diamètre des mangeoires
est une valeur commune à toutes les mangeoires égale au diamètre maximal
parmi les blobs mangeoires. Les abreuvoirs sont représentés par des droites.
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Les blobs des abreuvoirs correspondent aux pipettes. Une régression linéaire
est effectuée entre les pipettes afin de déterminer la droite qui passe au plus
proche de chaque pipette.

FIGURE 2.22 – Étapes de traitement de détection des mangeoires et des
abreuvoirs. Image A : Transformation du domaine des couleurs. Image
B : Détection des zones à forte saturation de couleurs. Image C : Dila-
tation et érosion de l’image. D : Détermination de la position des man-

geoires et des abreuvoirs.

2.3 Méthodes testées

2.3.1 Méthodes classiques de traitement d’images

Une première méthode de détection des animaux est basée sur des outils clas-
siques de traitement d’images. S’il est possible de détecter tous les animaux
individuellement sans passer par un réseau neuronal, c’est alors un gain de
temps de calcul et de moyen (les réseaux de neurones convolutifs ayant be-
soin de GPU afin de tourner efficacement). Les outils nécessaires à la détec-
tion sont ceux présentés dans la section 2.1.2.
Cette détection se déroule en plusieurs étapes :
— Changement de domaine couleur : L’espace couleur est transformé du

domaine (Rouge, Vert, Bleu) en (Teinte, Saturation, Intensité).
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— Seuillage : Sur les images tests, les poulets étant plus clairs que la litière,
seuls les pixels de forte intensité sont conservés identiques tandis que les
autres sont forcés à 0 (Figure 2.23, image B). Cela peut fonctionner car le
poulet ROSS 308 est un poulet assez blanc qui se démarque des litières
quelles qu’elles soient, d’autant plus qu’elles sont vite salies après seule-
ment quelques jours.

— Opérations morphologiques : Une opération d’érosion puis dilatation
(ouverture) est appliquée afin d’éliminer les objets détectés de trop petite
taille (Figure 2.23, image C).

— Mesure de distances : À ce moment-là, chaque pixel appartient soit à un
objet, soit à l’arrière plan. On mesure alors la plus petite distance entre
chaque pixel et le pixel d’arrière plan le plus proche. Cela crée une sorte
de carte d’intensité (Figure 2.23, image D).

— Centres des poulets : Chaque maximum local de la carte d’intensité est
considéré comme le centre d’un poulet. Afin de limiter les mesures aber-
rantes, un seuil de distance minimale entre les positions de chaque poulet
est fixé. Augmenter ce seuil réduit alors le nombre d’animaux détectés. Si
le nombre de poulets sous le champ de la caméra est connu d’avance, ce
seuil peut être modifié jusqu’à atteindre le nombre de maximums locaux
souhaité (Figure 2.23, image E).

— Kmeans : Chaque maximum local mesuré précédemment est alors utilisé
comme centre pour l’application de la méthode des Kmeans. La méthode
des Kmeans permet alors de déterminer quels pixels appartiennent à quel
poulet, ainsi qu’à ajuster la position du centre de chaque animal. Les tests
sur les mesures de distances sont effectués premièrement avec une dis-
tance euclidienne, puis avec une distance de Mahalanobis. Puisque les
poulets ont une forme plutôt ellipsoïdale, la distance de Mahalanobis per-
met de tenir compte de l’étalement de la distribution des pixels formant
les poulets (Figure 2.24). Pour information, la distance de Mahalanobis est
définie comme :

Dx =
√
(x− µ)TΣ−1(x− µ)T

Avec x la variable dont on veut mesurer la distance, µ le centre du nuage
de points et Σ la matrice de covariance du nuage de points de centre µ.

Cette façon de détecter les poulets nécessite le réglage de nombreux para-
mètres. Le seuillage des intensités de pixels est sensible à l’éclairement. Il
faut impérativement le bon seuillage pour séparer les poulets du fond, mais
ce seuillage doit également pouvoir être adapté à l’environnement. L’envi-
ronnement peut changer au cours du temps, comme par exemple à cause de
la variation de luminosité durant la journée, ou encore la dégradation de la
litière au cours du lot. L’efficacité des opérations morphologiques dépend de
la taille et de la forme de l’élément structurant. Si celui-ci est trop petit, il reste
alors des résidus dans l’image qui sont considérés comme des poulets alors
qu’il n’y en a pas (Figure 2.24 image C). Un élément structurant trop grand
risque de faire disparaître des poulets, d’en scinder en deux ou, dans une
moindre mesure, de perdre des informations sur leur forme et leur taille. La
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FIGURE 2.23 – A : image initiale, B : image après seuillage des inten-
sités, C : image après l’opération morphologique, D : carte d’intensité

des distances, E : image des maximums locaux, F : image finale

mesure des distances des pixels de fond ne requiert pas de paramètres par-
ticuliers à fixer. En revanche, le nombre de maximums locaux à sélectionner
détermine le nombre d’animaux à détecter. La carte d’intensité de distance
fait ressortir des blobs. Pour rappel, un blob est toute forme ayant une surface
finie qui se détache de l’arrière plan de l’image (voir section 2.2.5). Les plus
petits d’entre eux correspondent généralement à des poulets uniques, les plus
gros correspondent à des regroupements de poulets. Les plus petits donnent
alors une information sur la taille d’un poulet. Cela peut permettre de fixer
un seuil de distance entre deux maximums locaux en utilisant par exemple
un pourcentage du plus petit diamètre du blob. La Figure 2.24 illustre avec
l’image B une segmentation suite à une bonne estimation du nombre de maxi-
mums locaux. L’image D de cette même figure représente une segmentation
suite à une mauvaise estimation du nombre de maximums locaux. Les points
rouges correspondent aux positions des maximums locaux.
Mais la principale limite de ce type de méthode ne vient pas des paramètres à
régler. Même si les méthodes qui permettent de fixer ces paramètres manquent
de robustesse, il est toujours possible de les fixer expérimentalement afin de
d’obtenir de bons résultats. Le défi est d’être capable de discerner des pou-
lets au milieu de gros regroupements. C’est d’ailleurs pour cela que la plu-
part des méthodes classiques de détections de poulets mentionnées dans la
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FIGURE 2.24 – Segmentation des poulets pas la méthode des K-means.
A : image initiale, B : segmentation pour une valeur optimale de posi-
tions initiales, C : segmentation d’une image dont l’opération de mor-
phologie est mal faite, D : image dont de nombre de positions initiales

est trop important

section ?? ne s’appliquent qu’à des petits lots de poulets en conditions ex-
périmentales. La méthode de détection précédemment citée est limitée à des
regroupements de l’ordre de 5-6 poulets. Au-delà de 6 poulets, la carte d’in-
tensité des distances est formée d’un très gros blob ne comprenant que très
peu de maximums locaux. Dans un premier temps, il a été question d’es-
timer le nombre de poulets présents dans un blob en comparant la surface
de ce blob et de celle de référence correspondante a des poulets isolés. Cette
technique permet d’estimer assez efficacement des regroupements toujours
d’un même ordre de grandeur d’à peu près 6 poulets. Au-delà de 6 poulets,
plus les regroupements comportent un nombre élevé de poulets, plus ceux-
ci peuvent être resserrés, ce qui implique que la surface du blob correspon-
dant ne permet plus d’estimer le bon nombre de poulets. Enfin, la méthode
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des Kmeans permet ici de regrouper des pixels autour de centres de pou-
lets. Puisque au milieu d’un regroupement de poulets la forme de ces poulets
n’est pas claire, la segmentation se traduit par des frontières toutes droites
correspondant à des médianes entre les centres des poulets. Le poulet en bas
à droite de l’image D de la figure 2.24 peut représenter un blob à 3 maximums
locaux. Les trois formes issues de cette détection sont limitées par des droites.
C’est exactement ce que l’on retrouve sur de gros regroupements de poulets.
On peut tester tous les paramètres possibles, toutes les méthodes de segmen-
tations voulues, les méthodes classiques de traitement d’images sont vite
limitées dans le cas de la détection de poulets en conditions commerciales
lorsque l’on fait face à des regroupements de centaines de poulets. Une so-
lution peut alors être trouvée grâce aux méthodes d’apprentissage et notam-
ment aux réseaux neuronaux convolutifs. La section suivante présente la mé-
thode retenue pour la détection des poulets.

2.3.2 Détection par apprentissage profond

Bien entraîné, un réseau de neurones est capable d’effectuer des tâches très
complexes. Cela va de la segmentation sémantiques où chaque pixel est af-
fecté à une classe (Figure 2.25 image B), à la segmentation d’instance où
chaque pixel est affecté à un objet unique au sein d’une classe (Figure 2.25
image C), en passant par la localisation (Figure 2.25 image D). Une fois en-
traîné avec une large base de donnée couvrant le maximum de situation pos-
sibles (plusieurs éclairements, plusieurs types de litières, plusieurs tailles de
poulets ...), un réseau de neurones convolutifs (CNN) est alors capable de
détecter plus facilement les poulets au sein d’un gros regroupement qui est
une limite aux outils de traitement d’image classique (section ??). Les condi-
tions idéales que doivent remplir un CNN sont : détecter parfaitement tous
les objets présents dans l’image, les détecter le plus rapidement possible et
être facilement adaptable à toutes tailles d’image d’entrée. Enfin, dans le
cadre d’un tracking de poulets, la principale attente des performances du
CNN reste la localisation des animaux. Être capable en plus de la localisation
d’avoir une bonne segmentation d’instance des animaux ne serait que du bo-
nus. C’est pourquoi l’objectif premier des performances du CNN correspond
à une bonne localisation des animaux.

2.3.2.1 Pré-tests et sélection du réseau

L’objectif est de mesurer des indicateurs de comportement grâce au tracking
de poulets. Dans la mesure où de nombreux CNNs sont accessibles en open
source, ce chapitre n’a pas pour but de développer un CNN pour la détec-
tion des poulets, mais plutôt d’en trouver un déjà existant le plus adapté à la
détection de poulets.

Le modèle Faster R-CNN Un CNN effectuant de la détection d’objet re-
cherche d’une part les zones de l’image dans lesquels se trouvent les objets
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FIGURE 2.25 – Différents types d’opérations faisables par un réseau de
neurones convolutif. A : image initiale, B : segmentation sémantique,
C : segmentation d’instance (P=Poulet, M=Mangeoire, A-P=Arrière-

plan), D : localisation

puis classifie ces objets tout en ajustant leur localisation. Si ces deux étapes
sont effectuées séparément, on appelle ces réseaux de neurones des two-stage
detectors. D’un autre côté ceux qui effectuent ces deux étapes en même temps
sont appelés one stage detectors. La différence entre ces deux types de détec-
teurs se trouve dans le compromis qui est fait entre la justesse de détection
(bien détecter tous les objets avec une bonne localisation) et le temps d’exé-
cution. Globalement les one stage detector comme le modèle YOLO (You Only
Look Once) (REDMON et al., 2016) sont plus rapide et les two stage detectors
plus précis (CARRANZA-GARCÍA et al., 2021). Les modèles two-stage detector
ont l’avantage d’être plus flexibles sur la taille des images d’entrée et certains
d’entre eux sont présentés comme étant capable de travailler en temps réel.
Parmi ces two stage detectors on retrouve : RCNN (Region-based Convolutio-
nal Neural Network) (GIRSHICK et al., 2014) et SPPNet (Spatial Pyramid Poo-
ling network) (HE et al., 2015) en 2014, Fast RCNN (GIRSHICK, 2015) et Faster
RCNN (REN et al., 2015) en 2015, Mask R-CNN (HE et al., 2017) et FPN (Fea-
tures Pyramid Networks) (LIN et al., 2017) en 2017. Le modèle Faster RCNN
est le dernier modèle de la famille des RCNN. Il est alors en 2015 présenté
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comme plus rapide et plus performant d’un point de vue qualité de détec-
tion (CARRANZA-GARCÍA et al., 2021). Le modèle Mask R-CNN est basée sur
le modèle Faster R-CNN et possède une extension qui permet d’effectuer de
la segmentation d’instance. Il est alors plus long que le Faster R-CNN, mais
surtout l’apprentissage nécessite une segmentation de contour de chaque ob-
jet qui est malheureusement beaucoup trop chronophage et pas envisageable
dans ce projet. Enfin, le modèle FPN permet de détecter des objets de diffé-
rentes résolutions. Bien qu’il soit plus adapté aux différentes échelles de taille
des animaux, son temps de traitement est extrêmement long.

L’architecture d’un modèle Faster R-CNN est présenté Figure 2.26. Le pre-
mier bloc correspond à la détection des features (Features Extractor Net-
work). C’est un réseau de neurones convolutif comme présenté dans la sec-
tion 2.1.3.2. Ce CNN est appelé backbone. Parmi ces backbones on retrouve
entre autres le modèle inception V2 (SZEGEDY et al., 2016) et le modèle ResNet-
50 (HE et al., 2016). Les modèles backbone se différencient par leur architecture
et le nombre de couches. Ces différences jouent sur le nombre de poids du
modèle, le temps d’exécution et la précision des features détectées. Plus le
réseau a de couches de convolutions, plus il y a de poids. Un modèle in-
ception v2 fait à peu près 50Mo là où un resnet 101 en fait 350Mo. Plus de
poids entraîne plus d’opérations de convolutions et donc un temps d’exécu-
tion plus long. D’un autre côté, plus de features peuvent être apprises lorsque
le nombre de couches augmente. Ces réseaux sont des réseaux pré-entraînés.
Ce sont des réseaux entraînés sur des millions d’images et des centaines de
classes d’objets différentes. Il est ainsi plus rapide à un réseau d’apprendre les
features qui caractérisent un poulet lorsque celui-ci sait déjà reconnaître des
oiseaux. L’utilisation de réseau pré-entraîné s’appelle le transfert d’apprentis-
sage. Un résumé de ces techniques est présenté par Pan dans son article(PAN
et YANG, 2009). Des modèles comme inception v2 sont entraînés sur des bases
de données comme ImageNet (DENG et al., 2009) ou COCO (LIN et al., 2014).
Ces bases de données comprennent des centaines de milliers d’images, des
millions d’objets labélisés pour des centaines de classes d’objets différentes.
Ces réseaux pré-entraînés servent juste de point de départ pour l’apprentis-
sage des features de n’importe quel objet. Une base de données spécifique
des objets étudiés est alors nécessaire afin de focaliser l’apprentissage des
features sur ces objets et être ainsi plus précis. Ce réseau backbone en entrée
du modèle Faster R-CNN produit alors une carte d’intensité des features de
poulets.

Cette carte d’intensité des features est ensuite utilisée afin d’alimenter le ré-
seau RPN (Region Proposal Network). C’est un réseau convolutif dont les
noyaux de convolutions sont fixés à des tailles 3× 3. Il permet de déterminer
les zones de la carte d’intensité qui correspondent à des poulets. Le résultat
de cette convolution est ensuite mis à l’échelle de l’image d’origine. Sur cette
image origine sont alors déterminées des fenêtres (appelées ancres). Il s’agit
de zones rectangulaires dont les dimensions sont paramétrées en amont et
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qui sont définies de telle sorte à correspondre à la dimension des objets à
détecter. Un score de présence d’objet est affecté à chaque ancre proposée.
Ce score est de un si un objet est bien présent dans l’ancre proposée (fore-
ground), et est de zéro si l’ancre correspond à une partie de l’arrière-plan
(background). Il n’est pas encore question de véritable classification à cette
étape (savoir à quelle classe appartient l’objet) mais seulement de présence
d’objets à détecter. S’ensuivent deux réseaux parallèles. Le premier de noyau
de convolution de taille 1× 1 fixe un score de présence d’objet dans l’image
pour chaque classe (foreground et background). La sortie est de taille 2× k, où
k est le nombre d’ancres pour chaque position dans la carte d’intensité. Le
deuxième de même taille de noyau retourne les dimensions des fenêtres (x et
y) pour la position, h et w pour les dimensions. La sortie est de taille 4× k. Un
premier filtre permet de ne garder qu’une partie de ces propositions afin d’al-
léger les temps de traitement en se basant sur le score de présence d’un objet
dans chaque ancre (foreground classe). Dans la mesure où plusieurs ancres
proposées peuvent appartenir à un même objet, la méthode NMS pour Non-
Maximum Suppression permet alors de filtrer les ancres proposées à retenir.
Pour cela, la méthode NMS mesure le chevauchement (IoU — Intersection
over Union) qu’il existe entre les différentes ancres. Si des ancres ont un score
IoU supérieur à un certain seuil fixé en amont, alors elles partagent un même
objet avec d’autres ancres proposées. Parmi ces ancres au score IoU élevé,
sont gardées celles au score de présence le plus élevé. Cette étape correspond
à la fin de la première partie du two stages detector.

La combinaison de la carte d’intensité des features liée aux régions proposées,
fournit un ensemble d’imagettes qui sont utilisées en entrée de la deuxième
partie du two stages detector. Chaque imagette correspond à une région bien
définie de la carte d’intensité des features. Ces imagettes sont donc intro-
duites dans le RoI Pooling (Region of Interest). Ces imagettes ayant toutes
des tailles différentes, le rôle du RoI Pooling est d’obtenir une taille standard
pour toutes ces imagettes. Pour des dimensions d’entrée d’une image de h
par l, celle-ci est divisée en sous blocs de taille h/H et l/L (les paramètres H
et L sont fixés en amont). Pour chaque bloc le RoI Pooling retient le pixel de
valeur maximale afin d’obtenir en sorti une imagette de taille H par L. L’in-
térêt du RoI Pooling est de créer des imagettes ayant toute la même taille, ce
qui permet un traitement optimisé de ces imagettes lors des opérations sui-
vantes (classification et box régression).

À partir de là deux opérations sont effectuées dans le même style que le
RPN, c’est-à-dire classifier et fixer la position et la taille des objets. Chaque
imagette en sortie du RoI Pooling est mise a plat (image 2D en vecteur 1D).
Chaque vecteur passe dans des réseaux full connected. Le premier possède
N+1 neurones, où N correspond au nombre de classes (ici N=1, car seul la
classe poulet est utilisée), plus 1 de présence d’objet (foreground). Le deuxième
de 4N+1 neurones permet de d’adapter la bounding box autour de chaque
objet à classer. Une fois de plus un tri est fait parmi toutes les propositions,



2.3. Méthodes testées 47

c’est-à-dire que sont gardées seulement celles dont le score de classe est assez
élevé (classe de l’objet et classe de présence).

FIGURE 2.26 – Architecture d’un modèle de détection Faster R-CNN.
Les blocs en blanc sont utilisés uniquement durant la phase d’appren-

tissage

Modèle Backbone Pour rappel, le modèle backbone est le premier CNN
du modèle Faster R-CNN qui a pour but de détecter les features de l’image.
Les tests ont été effectués sur les modèles suivants. Ce sont des réseaux pré
entraînés accessible dans le package Object detection de TensorFlow.
— resnetV101 (HE et al., 2016)
— inception v2 (SZEGEDY et al., 2016)
— inception resnet v2 (SZEGEDY et al., 2017)
Le modèle inception inception V2 est présenté Figure 2.28. Il est une succes-
sion de couches de convolution 1 × 1, 3 × 3, 5 × 5, 7 × 7 et de couches de
Pooling. L’intérêt du modèle inception V2, c’est qu’il optimise les opérations
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de convolution en remplaçant notamment les convolutions 5 × 5 par deux
convolutions 3× 3 et les convolutions n× n par n× 1 et 1× n, comme pré-
senté Figure 2.29. Cela permet de limiter le nombre de paramètres et le temps
d’exécution, d’un autre côté cela limite un peu le nombre de features que
le modèle peut apprendre. Un modèle ResNet est un modèle plus profond
qu’un modèle inception. Le nombre de couches est généralement compris
dans son nom. Par exemple un ResNet-101 possède 101 couches. Lorsque le
nombre de couches est trop important, apparaît ce que l’on appelle un pro-
blème de dégradation (HE et al., 2016). Plus le nombre de couches augmente,
plus les performences diminuent. Afin de contourner le problème, les mo-
dèles ResNets contournent certaines couches avec des blocs comme celui de
la Figure 2.27

FIGURE 2.27 – Élément d’architecture d’un modèle Resnet

Les différentes caractéristiques de ces modèles backbones sont présentés dans
le tableau 2.1. Les tests ont été effectués par Fromm dans (FROMM et al., 2019)
sur la base de donée MS COCO. À noter que les données du tableau 2.1 me-
surées à partir de la base de données MS COCO, n’ont aucune raison d’être
strictement les mêmes avec notre base de données, mais cela permet de don-
ner une idée des performances des différents réseaux. La vitesse correspond
au temps de traitement d’une image entre le moment où elle entre dans le
réseau de neurones et le moment où la carte d’intensité est générée. La va-
leur absolue de cette vitesse dépend des GPUs sur lesquels tourne le réseau
de neurones. Tous les GPUS n’opèrent pas à la même vitesse. Le nombre de
paramètres donne une idée de la profondeur du réseau. Plus celui-ci est pro-
fond plus le nombre de features appris augmente et permet ainsi d’améliorer
la détection. En revanche, plus le nombre de paramètres est important, plus
la base de données nécessaire à l’apprentissage doit être également augmen-
tée et plus le temps de calcul augmente. La valeur de Top 1-accuracy réfère
aux performances de classification. Le score MAP pour Mean Average Preci-
sion traduit la qualité de détection.
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FIGURE 2.28 – Architecture d’un modèle Inception v2

Suite à des premiers tests effectués sur une base de données de ROSS 308
présentée dans la section 2.3.2.2 le modèle retenu est le modèle inception v2.
Quel que soit le modèle, l’entraînement ne semble plus s’améliorer aux alen-
tours de deux millions d’itérations. Avec un nombre de paramètres plus res-
treint, le modèle inception v2 atteint ces deux millions d’itérations bien plus
rapidement. Le fait que la base de données soit composée d’à peu près 1000
images (seulement), explique le fait que le modèle inception v2 soit capable
de détecter plus d’animaux que les deux autres modèles qui ont besoins de
bien plus d’images pour fixer leurs quelque 50 millions de paramètres. Le
temps d’exécution étant un paramètre non négligeable et la base de données
étant relativement limitée, le perfectionnement de l’entraînement du modèle
backbone s’est donc limité à celui du modèle inception V2.

2.3.2.2 Base de données

Une nouvelle base de données a été créée afin de focaliser l’apprentissage des
features sur celles de poulets de chair ROSS 308. Pour chaque image, l’utili-
sateur encadre chaque objet présent dans le champ de l’image et assigne un
label à chaque objet. Dans notre cas, on cherche seulement à labéliser une
seule classe qui correspond aux poulets et qui est appelée chicken. In fine,
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FIGURE 2.29 – Particularités du modèle Inception v2. Par rapport au
modèle inception v1, les convolutions 5x5 sont transformées en deux
convolutions 3x3 (gain de 1/0.72 du nombre d’opérations). De même
les convolutions 7x7 sont transformées en deux convolutions (1x7 et

7x1)

TABLE 2.1 – Caractéristiques des modèles backbone testés

vitesse (ms) nombre de pa-
ramètres

Top 1-accuracy MS COCO
MAP

resnet 101 106 42.6M 76.4 32
inception v2 58 10.2M 73.9 28
inception resnet v2 620 54.3M 80.4 37

à chaque image est associé un fichier au format xml, dans lequel est enre-
gistré la position de toutes les Bounding Boxes créée dans l’image. La Figure
2.30 montre le fonctionnement de labélisation des images. Cette base de don-
nées est composée d’une première banque d’image prise à l’INRAe de Nou-
zilly avec des caméras d’1M pixels. Les caméras étaient placées à 2 mètres de
hauteurs au dessus de deux parquets, l’un de faible densité de poulets (12
poulets /m2) et l’autre à haute densité (18 poulets /m2). Chaque parquet de
12m2 étaient composées d’un réseau de 3 caméras. Bien qu’un modèle Fas-
ter R-CNN soit capable de prendre n’importe quelle taille d’image d’entrée,
la limite de la mémoire RAM limite l’apprentissage à des images de taille
1000 × 1000 en entrée du réseau. Afin d’accroître la robustesse du modèle,
une deuxième banque de données à été créée à partir de captations réalisées
en élevage commercial, avec cette fois-ci un réseau de caméras de 2M pixels
placées 2,8 mètres de haut. Cette deuxième banque d’images a été réalisée
sur une litière différente de la première afin de faire varier l’arrière plan des
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images. Utiliser des images prises en élevage commercial permet également
d’avoir une luminosité qui varie au cours de la journée et ainsi rendre le mo-
dèle plus robuste au changement d’intensité lumineuse. Globalement, plus la
base de données qui permet d’entraîner le réseau de neurones est variée, plus
le réseau devient robuste.

FIGURE 2.30 – Labellisation des images

Comme dit précédemment un modèle Faster R-CNN est composé d’un mo-
dèle backbone qui permet de détecter les features de l’image et de deux ré-
seaux supplémentaires qui permettent de localiser et classifier les objets. Lors
de l’entraînement du modèle Faster R-CNN, il est possible de geler le modèle
backbone. C’est-à-dire qu’une fois que le modèle semble bien reconnaître les
objets dans l’image, on focalise alors l’entraînement sur la classification et la
localisation. Pour cela, une nouvelle base de données à été créée à partir de la
première. Il s’agit de créer de nouvelles images labélisées à partir des images
de la base de données d’origine. Avec une telle technique, il est alors possible
de d’augmenter considérablement la taille de la base de données.

2.3.2.3 Entraînement

Les deux points essentiels à l’entraînement d’un réseau de neurones sont la
base de données et le paramétrage de ce réseau de neurones. Un fichier de
configuration est associé au modèle Faster R-CNN dans lequel sont réperto-
riés tous les paramètres sur lesquels jouer afin d’améliorer les performances
du modèle en fonction du type d’objet que l’on cherche à détecter (Voir Ap-
pendix A). La suite présente les principaux paramètres et leurs impacts dans
le processus de détection d’objets.
— num classes Permet de fixer le nombre de classes. Dans notre cas, il n’y a

qu’une seule classe. Ce paramètre est donc fixé à 1.
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— image resizer Permet de fixer la taille de l’image d’entrée. Si le modèle a
été entraîné avec des images d’une certaine plage de hauteur et largeur, ce
paramètre fait en sorte de retailler la nouvelle image afin que celle-ci cor-
responde à la taille des images qui ont entraîné le réseau. Dans la mesure
où un réseau convolutif fonctionne par réduction successive des images
d’entrée, si celle-ci est trop petite de base, le réseau peut être dans l’inca-
pacité de créer une carte d’intensité. Soit le modèle fixe la taille de l’image
d’entrée à une hauteur et une largeur spécifique, soit il retaille l’image en
gardant les proportions de celle-ci. Les paramètres sont : min_dimension
et max_dimension. Dans le cas de la fonction keep_aspect_ratio_resizer, un
coefficient est mesuré à partir du rapport min_dimension sur max_dimension.
Si le rapport petit côté sur grand côté de l’image d’entrée est plus grand
que le coefficient précédemment mentionné, alors le petit côté de l’image
est forcé à min_dimension et le grand côté et dimensionné afin de garder
le ratio petit côté sur grand côté d’origine. Dans le cas contraire (rapport
inférieur au coefficient de référence), c’est le grand côté qui est forcé à
max_dimension et le petit côté ajusté en fonction. Il est possible de choisir
le type d’interpolation à utiliser pour le changement de dimensions des
images.

— feature_extractor Permet de choir de choisir le type de modèle backbone.
Dans notre cas, il s’agit de faster_rcnn_inception_v2. Il est suivi de first_stage_features_stride.
Ce dernier paramètre du modèle backbone correpond au ratio entre la
taille d’image d’entrée et la taille de la carte d’intensité.

— first_stage_anchor_generator Les paramètres correspondant au _first_stage
sont ceux du Region Proposal Network. Il s’agit ici de fixer la taille des ancres
utilisées pour générer les régions d’intérêts. Ces ancres dépendent de la
taille des objets dans l’image. Avec des caméras à 2 mètres de haut et des
tailles de poussin à des poulets d’à peu près 40 jours d’âge, leurs dimen-
sions varie de l’ordre d’une vingtaine de pixels à près de 200 pixels. On
fixe alors la taille d’une ancre de référence, puis les différentes échelles à
appliquer à cette taille de référence afin de créer d’autres tailles. Le ratio
permet de jouer sur la forme des ancres. Les strides indiquent le nombre
de pixels selon lesquels les ancres sont déplacées dans l’image d’origine
afin de balayer toute l’image.
— height : 128
— width : 128
— scales : [0.125, 0.25, 0.5, 1.0]
— aspect_ratios : [1.0, 1.25, 0.75]
— height_stride : 8
— width_stride : 8
Plus le nombre d’échelles et le nombre de ratios est important, plus grand
est le nombre d’ancres créées. Un grand nombre d’ancres implique une
meilleure localisation des objets, par contre cela implique un plus long
temps de calcul.

— first_stage_nms_score_threshold & first_stage_nms_iou_threshold Ces
paramètres correspondent au Non Max Suppression et au Input over Union
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mentionnés dans la section 2.3.2.1. Ils permettent de filtrer une partie
des propositions des régions d’intérêt. On retrouve ces même paramètres
dans le second_stage. Encore une fois, moins l’on filtre de régions, meilleur
est le résultat et plus long est le temps de calcul. Ces valeurs sont plus éle-
vées dans le second_stage qui filtre alors les régions de façon plus fine.

— first_stage_max_proposals Ce paramètre se retrouve dans les deux stages
également. La génération des ancres crée quelques dizaines de milliers
de propositions (largeur carte d’intensité × hauteur carte d’intensité ×
nombre d’échelles des ancres× nombre de ratios des ancres). Si l’on connaît
a priori le nombre maximum d’animaux dans une image, il est alors pos-
sible de régler cette valeur de proposition maximale d’objets détectés.
Dans notre cas on garde 512 propositions au premier stage et 256 au se-
cond.

— first_stage_localization_loss_weight & first_stage_objectness_loss_weight
Ces deux paramètres fonctionnent ensemble. On donne un coefficient de
2 au plus important et un coefficient au moins important. Dans notre cas,
la localisation étant plus importante que la classification (il n’y a qu’une
seule classe), le coefficient de 2 est donnée à first_stage_localization_loss_weight

— initial_crop_size A la sortie du Region proposal Network toutes les propo-
sitions sont retaillées à la même taille. Ce paramètre permet de fixer cette
taille.

— maxpool_kernel_size Ce max pool kernel arrive juste après l’initial_crop_size.
Il fixe le nombre de pixels de l’opération de pooling.

— maxpool_stride Ce paramètre fixe le nombre de pixels selon lesquels l’élé-
ment structurant de pooling se déplace lors de l’opération précédente. Si
initial_crop_size est fixé à 12, maxpool_kernel_size et maxpool_stride à 2,
alors les propositions sont réduites à des tailles de 6 × 6.

— learning_rate Le taux d’apprentissage est un paramètre de réglage dans
un algorithme d’optimisation qui détermine la taille du pas à chaque itéra-
tion tout en se déplaçant vers le minimum de la fonction de perte. Durant
les premières itérations ce taux est fixé à une valeur relativement élevée,
et décroît au fur et à mesure des itérations. On fixe ici ces taux ainsi que le
nombre d’itérations auquel ils évoluent.

— data_augmentation_options Cette option permet des transformations aléa-
toires des images de la base de données qui permet d’entraîner le modèle.
Par exemple dans la mesure où la caméra est placée à la verticale au pla-
fond une transformation de rotation sur les images est tout à fait appro-
priée, dans la mesure où la détection ne doit pas être influencée par une
rotation de la caméra. En revanche une transformation des couleurs est
beaucoup moins appropriée dans la mesure où les poulets sont globa-
lement blancs et à aucun moment l’on est amené à détecter des poulets
bleus ou verts. Voici une liste des transformations que l’on peut appliquer
sur les images de la base de données appliquées au poulet ROSS 308 :
— random_rotation90
— random_horizontal_flip
— random_vertical_flip
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— random_image_scale (selon l’âge et la hauteur de la caméra, la taille
du poulet varie)

— random_adjust_brightness
— random_adjust_contrast
— random_crop_image (un animal sur le bord de l’image peut ne pas

être détecté en entier)
— random_pad_image
— random_black_patches (occlusions possibles)

2.3.2.4 Utilisation du CNN

On retrouve en sortie du CNN :
— Les bounding box : ce sont les coordonnées des points supérieurs gauches

et inférieure droit de chaque rectangle encadrant les poulets détectés. Il
est alors possible d’en déduire la position centrale du poulet ainsi que ses
dimensions hauteur et largeur dans l’image.

— La classe : le réseau associe chaque objet détecté à une classe. Dans notre
cas ; la seule classe retournée par le réseau est chicken dans la mesure où
c’est la seule étudiée.

— Le score : c’est une valeur entre 0 et 1 qui traduit la probabilité que l’objet
détecté appartient bien à la classe associée.

Une même image passée deux fois en entrée du réseau de neurones, retourne
alors deux fois le même résultat. En revanche, une légère modification de
l’image d’entrée (comme une translation de quelques pixels) peut entraîner
des résultats bien différents. Outre le fait que les positions des objets détectés
aient alors subi une translation, certains objets non détectés lors de la pre-
mière détection (et bien présent dans le champ de la caméra) peuvent alors
être détecté suite à la légère modification de l’image. Inversement, des objets
bien détectés la première fois, peuvent ne pas être détecté suite à la légère
modification de l’image. Dans notre cas, afin de palier le problème d’objets
non détectés, une transformation verticale (Figure 2.31) et une transforma-
tion horizontale peuvent être appliquées à l’image d’entrée en fonction de la
qualité initiale de la détection.
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FIGURE 2.31 – Augmentation du nombre d’objets détectés grâce à une
double détection de l’image d’entrée





57

Chapitre 3

Le suivi

3.1 Bibliographie

Il existe des algorithmes de tracking basés sur des réseaux de neurones (CIAPARRONE
et al., 2020) (BI et al., 2019), ou bien des algorithmes basés sur du traitement
d’images (BALAJI et KARTHIKEYAN, 2017) (KOTHIYA et MISTREE, 2015).

3.1.1 Présentation du suivi d’objets

3.1.1.1 Définitions

Le suivi d’objets est un système qui permet d’attribuer un identifiant unique à
chaque objet d’une vidéo. A chaque image de la vidéo, ce système met en cor-
respondance chaque objet présent dans la nouvelle image à ceux déjà connus
dans les images précédentes. Pour simplifier, on appelle piste l’ensemble des
détections passées appartenant à un même objet et une cible un objet détecté
dans la nouvelle image. Le suivi met donc en correspondance une piste avec
une cible et attribue à cet objet cible l’identifiant de la piste correspondante.
Une cible est caractérisée par sa position, voire par la région de l’image dans
laquelle il se trouve à un instant donné. La position est constituée par les co-
ordonnées (X, Y) de la ligne et de la colonne du centre de l’objet dans l’image.
La région dans laquelle l’objet cible se trouve est généralement une zone rec-
tangulaire ou elliptique centrée autour de la position de l’objet et circonscrite
à ce même objet. On peut donc définir la position d’un objet présent sur la
tieme image comme (Zt

i )i=1,..,nt = (Xt
i , Yt

i )i=1,..,nt , avec nt le nombre d’objets
sur cette tieme image. De la même façon, on peut définir la région qui com-
prend l’objet (Bounding box en anglais) comme (Rt

i)i=1,..,nt = (Ht
i , Lt

i)i=1,..,nt ,
avec H et L le grand côté et le petit côté de cette région rectangulaire.

3.1.1.2 Permutations mathématiques

Définition : Supposons dans un premier temps que le système soit fermé,
c’est-à-dire que tous les objets restent dans le champ de la caméra et qu’aucun
objet n’en sorte. De plus, nous supposons la détection parfaite. En d’autres
termes, tous les objets présents sont détectés. Ces hypothèses garantissent
que n1 = . . . = nT = N.
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Dans notre situation simplifiée (système fermé), effectuer un tracking revient
à construire une suite de T permutations (σt)t≤T. La permutation σt est la
permutation à appliquer aux objets de l’image t− 1 pour obtenir les numéros
des objets cibles sur l’image t.

Exemple : Nous définissons ici deux permutations σ1 et σ2 qui correspondent
respectivement aux passages des indices du temps t = 0 à t = 1 et du temps
t = 1 à t = 2.

σ1 =

(
1 2 3 4 5
3 5 2 4 1

)

σ2 =

(
1 2 3 4 5
2 5 4 3 1

)
Un objet d’indice j = 3 au temps t = 0 noté en Z0

3 , correspond alors à l’objet
d’indice j = 2 au temps t = 1 noté Z1

2 car σ1(3) = 2. De la même façon, l’objet
Z1

2 correspond à l’objet Z2
5 car σ2(2) = 5.

On note σ2 ◦ σ1 la permutation qui permet alors de passer des indices à t = 0
aux indices à t = 2. La Figure (3.1) représente cette évolution des indices
résumée dans la matrice suivante :

(3.1)

FIGURE 3.1 – Permutation du temps t=0 au temps t=2

Si l’on prend pour exemple l’évolution de l’objet d’indice 3 à l’instant 0, cela
donne :

Z0
3 → Z1

σ1(3) → Z2
σ2◦σ1(3)
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Z0
3 → Z1

2 → Z2
σ2(2)

Z0
3 → Z1

2 → Z2
5

Dans la suite, nous notons σ−j la permutation réciproque de σj ie σ−j ◦ σj =
σj ◦ σ−j = Id. On peut donc reprendre l’exemple précédent et remonter du
temps t = 2 au temps t = 0. Sachant que σ−2(5) = 2 et σ−1(2) = 3, on peut
alors noter :

Z0
σ−1◦σ−2(5) = Z0

σ−1(2) = Z0
3

De même, nous notons σ−t la permutation réciproque de σt de telle sorte que
σ−t ◦ σt = σt ◦ σ−t = Id, et σt,1(i) la forme contractée de σt ◦ . . . ◦ σ1(i) :

Z0
i → Z1

σ1(i) → . . .→ Zt
σt,1(i)

Z0
σ−1,−t(j) ← . . .← Zt−1

σ−t(j) ← Zt
j

Dans cette dernière équation, i = σ−1,−t(j) et j = σt,1(i).

3.1.1.3 Labelisations

Chaque objet détecté est caractérisé sur chaque image par un ensemble de
marqueurs visuels délivrés par l’algorithme de détection. Ces marqueurs per-
mettent d’identifier un objet sur plusieurs images et donc de le suivre. Comme
dit précédemment, effectuer un tracking revient à construire une suite de T
permutations (σt)t≤T où pour tout t ∈ {0, . . . , T}, σt ∈ Sn, de telle sorte que
pour tout i ≤ n les marqueurs A1

i , A2
σ1(i), . . . , AT

σT◦...◦σ1(i) soient "proches".

Généralement, le suivi revient à résoudre un problème d’optimisation de la
forme :

σt+1 = Arg inf
u∈Sn

n

∑
i=1

d
(

At+1
u(i), F

(
At

i , At−1
σ−t(i), . . . , A0

σ−1◦...◦σ−(t−1)◦σ−t(i)

))
(3.2)

F est ici un prédicteur des marqueurs des objets à t+ 1 à partir des marqueurs
de ces mêmes objets aux images précédentes. La fonction d mesure la distance
ou la dissimilarité qu’il peut y avoir entre les marqueurs à l’instant t + 1 et
ces marqueurs estimés.

3.1.1.4 Connaissance a priori des objets

Il existe deux types de suivi d’objets :
— Premièrement, le suivi d’objet fait suite à une étape de détection (Tracking

by detection). Chaque objet est défini par une position Zt
i et une bounding

box Rt
i qui retournent la position et la taille de l’objet détecté. Un sys-

tème Tracking by detection nécessite donc une étape préalable de détec-
tion des objets cibles dans toute l’image, à partir de laquelle l’association
entre pistes connues et cibles détectées est alors réalisable (BREITENSTEIN
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et al., 2009) (BOCHINSKI, EISELEIN et SIKORA, 2017). À noter que les per-
formances des méthodes de tracking par détection sont fortement liées à
celles du modèle de détection.

— Deuxièmement, le suivi n’est pas précédé d’une étape de détection (Détection
free tracking). Dans ce cas une étape d’initialisation est tout de même
obligatoire. Elle consiste à marquer d’une bounding box chaque objet pré-
sent dans l’image initiale. Le suivi consiste alors à trouver dans les images
suivantes les zones de l’image correspondant le plus possible avec les
bounding boxes (FRAGKIADAKI et SHI, 2011) (LIN et al., 2015). L’incon-
vénient de ce type de méthode est qu’elle ne gère pas les entrées de nou-
veaux objets dans le champ de la caméra. Si un objet n’a pas été initialisé
en début de vidéo, celui-ci ne peut donc pas être suivi. En revanche, là
où une méthode de tracking par détection est limitée au type d’objet à
suivre, une méthode free tracking est indépendante de la nature de l’objet
à suivre.

Méthodes d’appariement L’appariement entre une piste connue et un nou-
vel objet cible détecté à labéliser peut-être obtenu soit par une méthode dé-
terministe soit par une méthode probabiliste.
— Méthodes déterministes. Ces méthodes recherchent l’appariement opti-

mal entre pistes connues et objets cibles détectés en se basant sur une
mesure de distance entre les marqueurs notés At

i dans la section 3.1.1.3.
Ces méthodes diffèrent entre elles par le type de marqueurs caractérisant
chaque objet (section 3.1.2), par le type de métrique utilisée pour mesu-
rer la distance entre ces marqueurs (section 3.1.3) et par la façon de ré-
soudre le problème d’optimisation (Équation 3.2). La façon la plus com-
mune d’aborder ce problème, c’est d’estimer a priori la position des cibles
en se basant sur les positions de chaque piste. À ce niveau-là plusieurs
suppositions sont faites sur le mouvement des objets (Figure 3.2). Les sup-
positions les plus courantes sont : continuité des vitesses et conservation
de l’orientation de déplacement (SETHI et JAIN, 1987). Une fois la position
des cibles prédites, s’ensuit la résolution d’un problème d’optimisation
combinatoire (Equation 3.2). Chaque objet cible doit être affecté à la piste
dont il est le plus proche tout en minimisant la somme des distances de
chaque piste avec sa cible. Cette optimisation peut être résolue par des
algorithmes gloutons (greedy algorithm en anglais). Ceux-ci ont l’avantage
d’être rapides à l’exécution, mais sont généralement spécifiques au pro-
blème étudié (SINGH, RAJAN et MAJUMDAR, 2017) (PIRSIAVASH, RAMANAN
et FOWLKES, 2011). D’autres algorithmes comme celui de Kuhn-Munkres
ou algorithme Hongrois (MUNKRES, 1957) fonctionnent pour des cas plus
généraux et permettent de résoudre le problème d’affectation en temps
polynomial.

— Méthodes Probabilistes. Les mesures de détections peuvent être pertur-
bées par du bruit. Ce bruit peut être dû à la faible qualité de l’image, au
mouvement de la caméra ou aux limites du modèle de détection. Pour
pallier ce bruit, il est possible d’introduire une incertitude sur les mesures.
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Ces méthodes sont généralement basées sur l’utilisation du filtre de Kal-
man (LI et al., 2010) (WENG, KUO et TU, 2006). Parmi toutes ces méthodes,
deux sont plus largement utilisées. Il s’agit de Multiple Hypothesis Tracking
(MHT) (REID, 1979) et Join Probabilistic Data Association Filter (JPDAF)
(FORTMANN, BAR-SHALOM et SCHEFFE, 1980) (REZATOFIGHI et al., 2015)
. La méthode MHT permet l’appariement d’une piste avec plusieurs ob-
jets détectés. Chaque appariement est lié à une probabilité basée sur la
distance entre la piste et l’objet cible. Finalement, la piste retenue parmi
toutes celles possibles est celle ayant la plus forte probabilité. Une telle
méthode a l’avantage d’être peu sensible au bruit de détection, en re-
vanche elle demande une grande puissance de calcul et une grande quan-
tité de mémoire. Pour pallier les problèmes de mémoire, les pistes aux
probabilités les plus faibles sont régulièrement supprimées. La méthode
Probabilistic Data Association autorise l’appariement d’une piste avec
plusieurs cibles, dans la mesure où celles-ci se trouvent dans une zone
"proche" de la position estimée de la nouvelle cible appelée zone porte
(cercles rouges sur la Figure 3.2). En plus de l’appariement avec chaque
objet cible inclus dans la zone porte, la méthode PDA fait intervenir la
possibilité qu’aucun appariement ne soit établi. Chaque appariement est
pondéré par un facteur lié à la distance entre la cible et la position esti-
mée a priori de celle-ci. Là où la méthode PDA est appliquée à une seule
piste, la méthode JPDAF permet de gérer les conflits qu’il peut y avoir
entre plusieurs pistes, notamment si celles-ci ont leurs zones portes qui se
recoupent et possèdent donc des objets cibles en commun.

FIGURE 3.2 – Recherche d’une cible pour chaque piste

3.1.1.5 Modes de traitement

Il existe deux modes de traitement qui sont le mode online et le mode offline.
La différence entre les deux modes porte sur l’information disponible par
l’algorithme de suivi à chaque instant.
— Le mode online. À chaque instant le modèle de suivi doit déterminer les

meilleurs appariements entre les pistes composées des détections passées
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et des cibles représentées par les détections présentes. On utilise le mode
online lorsque le tracking doit être effectué au rythme de l’arrivée des
images de la vidéo à traiter. On retrouve ce mode de traitement pour de
l’analyse de vidéo surveillance afin d’être capable d’envoyer une alerte en
temps réel.

— Le mode offline. On retrouve le mode offline avec des vidéos préenregis-
trées. C’est-à-dire que le travail de détection peut avoir été fait en amont
du suivi. Dans une telle situation, le modèle de suivi a accès non seule-
ment aux pistes passées, mais également à tous les objets cibles des ins-
tants futures. Tester toutes les combinaisons d’association d’objets pos-
sibles demanderait des puissances de calcul énormes. Cela n’est actuelle-
ment pas possible d’un point de vue pratique à moins de ne suivre qu’un
nombre très limité d’objets durant de courts instants. On retrouve donc
soit des méthodes qui testent plusieurs possibilités d’association de don-
nées, mais durant un court instant (REID, 1979), soit des méthodes qui
ne traitent qu’un seul objet à la fois (BERCLAZ, FLEURET et FUA, 2006)
(YAN et al., 2006). Une dernière catégorie de méthodes de suivi classée
en mode offline se déroule en deux étapes (SONG et al., 2010) (BRENDEL,
AMER et TODOROVIC, 2011). Tout d’abord, une première association de
données considérées comme évidentes est opérée sur les objets détectés
créant ainsi plusieurs pistes de suivi. Cette étape correspond finalement
à un mode online. Vient ensuite une étape de recoupement des pistes ap-
partenant à un même objet.

3.1.2 Classification des méthodes de suivi

D’après (YILMAZ, JAVED et SHAH, 2006), il existe trois familles d’algorithme
de suivi qui se différencient par la représentation des objets suivis. On re-
trouve les méthodes de suivi de noyau, celles de silhouettes et enfin de suivi
de points. Les deux premières méthodes fonctionnent généralement avec des
modèles de suivi detection free, alors que l’on retrouve plutôt les méthodes de
suivi de points avec des modèles Tracking by Detection.

3.1.2.1 Suivi de noyau

Le suivi de noyau, ou également appelé Kernel Tracking, analyse l’apparence
des objets inclus dans une région bien limitée (généralement rectangulaire
ou elliptique). On appelle cette région associée à un objet détecté région cible.
Chaque objet est représenté par une imagette de référence le représentant que
l’on appelle ici template. L’idée est alors de trouver dans la nouvelle image des
régions cibles qui ressemblent autant que possible aux templates de référence.
À chaque image, la méthode de suivi estime le mouvement de chaque objet.
Puis, elle recherche pour chaque objet la zone de l’image (correspondant à la
région cible) autour de la position estimée qui est la plus "proche" du template
de référence. Le suivi est donc lié à la détection. À noter que si le système
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de suivi de noyau est utilisé en mode tracking by detection une simple corres-
pondance est faite avec les images issues des bounding boxes (3.1.1.1) et les
templates. La méthode la plus brute se nomme template matching. Une corré-
lation est mesurée entre une imagette de l’image I centrée en (dx, dy) et une
imagette template T de référence de l’objet suivi. Plus le score est élevé, plus
la probabilité que ces imagettes appartiennent au même objet est grande.

score = ArgMaxdx,dy

∑x ∑y(T(x, y) ∗ I(x + dx, y + dy))√
∑x ∑y T2(x, y)

Afin d’être robuste à des changements de luminosité, cette corrélation peut
être appliquée sur le gradient de l’image plutôt que sur l’image initiale (BIRCHFIELD,
1998). De façon plus générale l’analyse peut se porter sur n’importe quelle in-
formation incluse dans la zone de l’imagette. Cela peut être un histogramme
de couleurs (COMANICIU, RAMESH et MEER, 2003) comme n’importe quel
vecteur de caractéristiques (ref : section 2.1.1.3). La mesure de similitude entre
deux imagettes ou deux descripteurs est présentée dans la section . Une mé-
thode suivie de noyau s’applique généralement à des objets dont la physio-
nomie ne varie pas au cours du temps (ex : une voiture). Cette méthode peut
être limitée par les occlusions ou par la sortie progressive de l’objet de sa ré-
gion de définition, ce qui implique que l’information incluse dans la région
cible évolue et s’éloigne de sa référence. D’un autre côté, l’objet peut être ca-
ché durant une longue période. Lorsque celui-ci réapparaît, il est alors très
facile de l’affecter à sa piste correspondante. Cette méthode, lorsqu’elle ana-
lyse des histogrammes, est également indépendante aux rotations de l’objet,
ce qui n’est pas le cas de la méthode suivante adaptée aux objets dont l’appa-
rence évolue.
La méthode de flux optique analyse les vecteurs de déplacement de chaque
pixel afin d’estimer la position de l’objet dans l’image suivante. Quelques
suppositions sont faites sur l’image :
— La luminosité d’une petite région de l’image est constante
— Les pixels voisins appartiennent à un même objet
— Les pixels correspondants à un objet varient graduellement
Cette méthode a été développée par (LUCAS, KANADE et al., 1981), et permet
de suivre un objet en analysant le mouvement local de chaque pixel.

3.1.2.2 Suivi de silhouette

Comme dit précédemment, le suivi de silhouette est une méthode plus adap-
tée à des objets dont la forme évolue au cours du temps. Le suivi de silhouette
cherche à modéliser la forme de l’objet et met à jour cette silhouette à chaque
image de la vidéo (HUTTENLOCHER, NOH et RUCKLIDGE, 1993) (BERTALMIO,
SAPIRO et RANDALL, 2000). Ce ne sont plus des zones cibles qui sont analy-
sées, mais des morceaux d’images aux formes non fixes. Le principal travail
des méthodes de suivi de silhouette est un travail de segmentation et de dé-
tection de contours (ref : section 2.1.2.1). Tout comme pour le suivi de noyau,
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une mesure de similitude est effectuée entre un objet cible et une référence.
Cette fois-ci les références correspondent aux objets détectés à l’instant t− 1
et évoluent donc à chaque instant de la vidéo.
Une silhouette correspond donc à une zone de l’image appelée imagette. La
mise en correspondance peut donc être établie entre une imagette cible et
une imagette de référence. Dans ce cas on retrouve les correspondances entre
histogrammes comme pour le suivi de noyau. Ces silhouettes peuvent égale-
ment être représentées par le contour de ces imagettes (VADDI et al., 2011). Il
n’est donc plus question d’analyser des intensités de pixels (au moyen d’his-
togrammes), mais des formes d’imagettes. Ces méthodes sont adaptées au
suivi d’objets dont l’apparence évolue au cours du temps, grâce à une mise à
jour de l’imagette référence. Elles sont robustes à l’évolution de l’apparence
des objets suivis, en revanche elles sont sensibles aux occlusions.

3.1.2.3 Suivi de points

Dans le cas des suivis de points, les méthodes se divisent en deux familles.
Soit un objet est représenté par un unique point (sa position) soit par plu-
sieurs points (positions de points d’intérêts). Ces points sont généralement
issus d’un modèle de détection ce qui place le suivi de points dans la catégorie
tracking by detection. Les mises en correspondance entre un même objet d’une
image à l’autre se fait selon un calcul de distance entre ses positions succes-
sives (VEENMAN, REINDERS et BACKER, 2001) (INTILLE, DAVIS et BOBICK,
1997) (SALARI et SETHI, 1990). Si l’on se trouve dans un cas où la trajectoire
de l’objet est relativement lisse, on peut donc avoir une idée a priori sur la
position future de l’objet (REID, 1979). Ces méthodes de suivi doivent être
capables de filtrer les faux positifs issus du modèle de détection et de gérer
les occlusions. En effet, si l’objet est représenté par un seul point, la détection
fonctionne en tout ou rien. Les méthodes se différencient par le choix de la
métrique utilisée pour mesurer la distance entre deux points ou deux groupes
de points d’une image à l’autre, et par le choix de la méthode d’appariement
qui permet de relier deux points basés sur leur distance (ref : section 3.1.1.4).
On utilise une méthode de suivi de points lorsque les objets sont de très pe-
tites tailles ou bien que ceux-ci sont visuellement très similaires, empêchant
ainsi de les différencier en se basant sur leur apparence.

3.1.3 Métrique

Selon la représentation des objets suivis (voir section précédente), une mé-
trique doit être définie afin de déterminer la similitude qui existe entre deux
objets à des temps différents. Plus cette similitude entre deux détections est
grande, plus la probabilité que ces détections soient faites sur le même objet
est grande. Ces métriques sont représentées soit par des distances, une dis-
tance nulle impliquant une grande probabilité d’appartenance au même ob-
jet, soit par un indice de similarité compris entre 0 et 1, auquel cas un indice
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nul représente cette fois-ci une faible probabilité d’appartenance au même
objet.

Représentation contours La mesure de distance entre deux contours cor-
respond alors à la distance minimale entre deux groupes de points (ref sec-
tion 3.1.2.2). De cette façon Huttenlocher et al. (HUTTENLOCHER, NOH et
RUCKLIDGE, 1993) ont développé une méthode basée sur la distance de Hauss-
dorf :

Dg(P, Q) = min
g∈G

max [h (g(P), Q) , h (Q, g(P))]

avec
h(P, Q) = max

p∈P
min
q∈Q
|p− q|

Cette distance mesure la proximité des points entre les deux groupes. G cor-
respond ici à un ensemble de transformations. S’il existe g ∈ G tel que g(P) =
Q alors Dg(P, Q) = 0. Ce genre de méthode s’applique généralement lorsque
le contour de l’objet varie très peu d’une image à l’autre. En revanche il n’y
pas de condition de proximité spatiale.

Représentation par imagettes Cette corrélation est celle mentionnée dans
la section 3.1.2.1. Il s’agit de trouver la zone de l’image It+1 à l’instant t + 1
qui maximise la corrélation avec l’objet template O.

arg maxdx,dy

∑x ∑y
(
O(x, y) ∗ It+1(x + dx, y + dy)

)√(
∑x ∑y O2(x, y)

)
dx et dy correspondent au déplacement de l’objet dans l’image t + 1.

Représentation par bounding boxes Rt
i Dans le cas où un objet détecté est

représenté par la région circonscrite à ce même objet, l’indice de Jaccard per-
met de mesurer la similarité en taille et en position de deux régions (incluses
dans ces bounding boxes). Karunasekera (KARUNASEKERA, WANG et ZHANG,
2019) définit un indice de dissimilarité entre deux régions A et B comme :

IoU(A, B) = 1− A ∩ B
A ∪ B

Avec :

A ∩ B = max (0; D)

D =
[
min

(
Aymin , Bymin

)
−max

(
Aymax , Bymax

)]
[min (Axmin , Bxmin)−max (Axmax , Bxmax)]
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Représentation par histogrammes Hwann-Tzong (CHEN et LIU, 2001) uti-
lise la divergence de Kullback-Leibler comme indice de dissimilarité. Il défi-
nit tout d’abord une distribution de probabilité des couleurs comme :

p(u; X) =
1

Cp
∗ ∑

yi∈R(X)

wi(yi; X)δ(b(yi)− u) (3.3)

Cp est un coefficient de normalisation, b(yi) représente la valeur de pixel yi
dans l’histogramme des couleurs, wi est une fonction de poids permettant
de jouer sur la contribution de yi et où R(X) est la région circonscrite à l’ob-
jet centré en X. (CHEN et LIU, 2001) détermine alors la distance entre deux
distributions p et q à partir de la distance de Kullback Leibler comme :

D(p(u)||q(u, X)) =
n

∑
u=1

p(u)log
p(u)

q(u; X)

X correspond à la position de l’objet cible dont on cherche à mesurer la simila-
rité. Cette méthode nécessite une apparition non nulle de toutes les couleurs.
Une opération de lissage sur l’histogramme des couleurs peut être effectué
au préalable. Cette méthode reste tout de même très largement utilisée. Une
autre façon de mesurer la similitude entre deux histogrammes est utilisée
par Comaniciu (COMANICIU, RAMESH et MEER, 2003), qui calcule la distance
de Bhattacharyya entre deux histogrammes. On garde ici la même définition
de la distribution p(u; X) utilisée précédemment. La distance est alors écrite
comme :

ρ(p(u)||q(u, X)) =
m

∑
u=1

√
q(u; X)p(u) (3.4)

Représentation par des points Lorsque sont connus les positions des ob-
jets et les instants auxquels ils ont été détectés, il est alors possible d’avoir
une information sur la direction de déplacement, sur la vitesse, voire sur l’ac-
célération de l’objet (Figure 3.4).
Sethi and Jain (SETHI et JAIN, 1987) ont défini des distances normalisées qui
privilégient l’uniformité des directions (d1t

i,j) et des vitesses (d2t
i,j), entre les

vecteurs Vt
i et Vt+1

k .

d1t
i,j = 1−

⟨Vt
i , Vt+1

j ⟩∥∥Vt
i

∥∥ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ = 1− cos
(

Vt
i , Vt+1

j

)
(3.5)

d1i,j est appelée cohérence directionnelle. Le scalaire ⟨Vt
i , Vt+1

j ⟩ est le pro-

duit scalaire ente Vt+1
j et Vt

i . Puisque ⟨U , V⟩ = ∥U∥ ∥V∥ ∗ cos(U, V), cette
cohérence directionnelle peut être vue comme le cosinus entre les vecteurs
vitesses Vt

i et Vt+1
j . Cette distance est minimale lorsque les deux vecteurs

sont colinéaires et dirigés dans le même sens. Elle est maximale lorsque les
vecteurs sont colinéaires, mais de sens opposés.
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d2t
i,j = 1−

2 ∗
√∥∥Vt

i

∥∥ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥∥∥Vt
i

∥∥+ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ =

(√∥∥Vt
i

∥∥−√∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥)2

∥∥Vt
i

∥∥+ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ (3.6)

d2i,j est appelée cohérence de vitesse. Elle mesure la variation d’amplitude
entre les deux vecteurs Vt

i et Vt+1
j . Cette distance est nulle lorsque les ma-

gnitudes des deux vecteurs sont égales et augmente lorsque leur différence
augmente (Figure B.4). La valeur maximale de la cohérence de vitesse est de
1, elle est atteinte si

∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ ou
∥∥Vt

i

∥∥ est égale à 0, ou si
∥∥∥Vt+1

j

∥∥∥ ou
∥∥Vt

i

∥∥ est
infinie.

.

FIGURE 3.3 – Courbe correspondant à la cohérence de vitesse pour une
valeur fixe de

∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥. Ici
∥∥∥Vt+1

j

∥∥∥ = 30

Cette cohérence de vitesse n’implique pas que la différence entre les deux vi-
tesses soit minimale. Par exemple, la valeur absolue de la différence de vitesse
entre

∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ = 30 et une vitesse
∥∥Vt

i

∥∥ = 0 est plus petite que
∥∥∥Vt+1

j

∥∥∥ = 30 et∥∥Vt
i

∥∥ = 1000. Mais d’après la Figure B.4, la cohérence de vitesse d2t
i,j est égale

à 1 dans le premier cas, là où elle ne vaut que 0.66 dans le second. En d’autres
mots, si un objet se déplace à faible vitesse, cette cohérence de vitesse peut
privilégier l’association de cet objet avec un autre objet bien plus loin dans
l’image suivante plutôt qu’avec ce même objet. Cette situation apparaît en
particulier lorsque l’objet démarre ou s’arrête. Sethi et Jain définissent en-
suite ∆ = w1 ∗ d1t

i,j + w2 ∗ d2t
i,j qui est une combinaison des deux vitesses.

Les poids w1 et w2 sont choisis entre 0 et 1, de telle sorte que w1 + w2 = 1.
La distance définie par Rangarajan (RANGARAJAN et SHAH, 1991) est com-
posée de deux termes. Le premier mesure l’écart entre les vecteurs vitesses
formées aux instants t et t+ 1 (même notation que pour Sethi and Jain (SETHI
et JAIN, 1987)). Le second terme correspond à l’intensité des vecteurs vitesses
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au temps t + 1.

d3t
i,j =

∥Zt−1
σ−t(i)Z

t
i − Zt

i Zt+1
j ∥

∑Nt

k=1 ∑Nt+1

h=1 ∥Zt−1
σ−t(k)Z

t
k − Zt

kZt+1
h ∥

+
∥Zt

i Zt+1
j ∥

∑Nt

k=1 ∑Nt+1

h=1 ∥Zt
kZt+1

h ∥

FIGURE 3.4 – Nomenclature pour le suivi de points

3.1.4 Modélisation des déplacements

Plutôt que de mesurer une distance entre une piste et un objet détecté (ob-
jet cible), il peut être judicieux d’estimer une distance entre l’objet cible et sa
position estimée. Si l’on prend pour exemple la Figure 3.5, celle-ci représente
le tracking de deux objets dont les détections passées Zt

i sont décrites par la
piste 1 et la piste 2. Connaissant la position des objets détectés passée, il est
alors possible d’estimer les futures positions P̂1 et P̂2 respectivement les pistes
1 et 2. Les objets cibles sont ici représentés par Za et Zb. On peut remarquer sur
cette même figure que l’objet cible Za est globalement à la même distance du
dernier objet détecté de chaque piste qui sont Zt−1

1 et Zt−1
2 . En revanche si l’on

vient à le comparer aux positions estimées de chaque objet cible, sa distance
à la position estimée P̂1 apparaît bien plus faible que sa distance à la position
estimée P̂2. Même si cette méthode ne résout pas tous les problèmes d’incer-
titudes d’affectations, elle contribue tout de même à les simplifier. Cette mé-
thode repose sur la façon dont sont estimées les futures positions. Meilleures
sont les estimations, plus courtes sont les distances entre positions mesurées
et positions estimées. De courtes distances facilitent alors l’appariement des
points. Ce chapitre est tourné principalement sur la meilleure façon d’estimer
le mouvement des poulets de chair. S’il est possible de trouver un modèle qui
modélise au mieux le mouvement des poulets, cela diminue alors le risque
de mauvaises affectations.
Karunasekera (KARUNASEKERA, WANG et ZHANG, 2019) définit une modéli-
sation du déplacement. La distance est alors égale à zéro si la différence entre
la position prédite et la position estimée est nulle. La distance est égale à un si
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FIGURE 3.5 – Estimation de la position

cette différence est supérieure à la taille de l’objet. Ce déplacement maximum
de l’objet est écrit ndst. Il est déduit des dimensions de la région circonscrite
à l’objet, issue de la détection (Rt

i). Cela sous-entend qu’entre deux images
le déplacement de l’objet est inférieur aux dimensions de sa taille. La défini-
tion de la distance entre la position de l’objet à la position Zt+1

σt+1
i

et sa position

estimée Ẑt+1
σt+1

i
est écrite comme :

d4 = min
(

1,
|Zt+1 − Ẑt+1|

ndst

)
Avec Ẑt+1 définie comme une moyenne mobile pondérée des M instants pré-
cédents :

Ẑt + 1 = Zt +
∑M−1

a=1 a
(
Zt+a−M+1 − Zt+a−M)

ndst

À noter que le choix des coefficients de pondération du calcul de la moyenne
mobile est arbitraire.
Fletcher (FLETCHER, WARWICK et MITCHELL, 1991) définit une méthode qui
n’est pas sensible à un choix de coefficients comme l’est la méthode précé-
dente. Cette méthode est basée sur les séries temporelles et peut être expri-
mée en trois équations :

Ẑt+1
σ1(i) = a(t) ∗ Z−Tn

i

E = Zt+1
σ1(i) − Ẑt+1

σ1(i)

a(t) = a(t− 1) + K ∗ E

Avec :
— Z−Tn

i les n positions passées de Zt
i

— K un vecteur de n constantes
— a(t) le vecteur de coefficients fixé automatiquement
La position estimée est calculée en multipliant les positions passées avec un
ensemble de coefficients mis à jour automatiquement. Cette mise à jour est
opérée en tenant compte de l’erreur de prédiction a posteriori. Cette méthode a
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l’avantage d’être adaptée au mouvement des objets suivis. Chaque objet à son
propre ensemble de coefficients a(t). Cependant, elle nécessite une méthode
indépendante pour initialiser le vecteur a(t).
Les suppositions faites par Sethi et Jain (SETHI et JAIN, 1987) sur l’uniformité
du déplacement (orientation et vitesse constantes) peuvent également être
adaptées à de la modélisation de mouvement comme par exemple :

Ẑt+1 = Zt + Vt

3.2 Mise en œuvre de la méthode de suivi

3.2.1 Définitions et objectifs

Au cours du tracking nous avons à disposition un ensemble de poulets détec-
tés aux temps passés à qui un identifiant a déjà été attribué. Chaque poulet est
identifié par une position, une bounding box et un identifiant. L’ensemble des
positions passées d’un poulet s’appelle une piste. Pour chaque point compo-
sant une piste, le plus ancien (premier détecté) correspond au début de piste
et le plus récent (dernier détecté) correspond à la fin de piste. Ce dernier point
de piste est appelé point référence. Chaque piste est associée à un identifiant
unique. Une piste est dite active si son point référence correspond à un pou-
let toujours dans le champ de la caméra. La piste est dite morte si son point
référence correspond à un animal sorti du champ de la caméra. Ce point ré-
férence se situe donc sur une extrémité de l’image et plus aucune affectation
ne peut lui être proposée. À l’instant t+1, une nouvelle image passe à travers
le réseau de neurones qui fournit alors un ensemble de position Zt+1

i≤Nt+1
, Nt+1

étant le nombre de poulets détectés à l’instant t + 1. Ces points Zt+1
i sont ap-

pelés points cibles. L’objectif est d’associer une piste à chaque poulet détecté
à l’instant t+1. C’est la position des poulets issue du réseau de neurones qui
permet une telle association. Globalement un point cible Zt+1

i est associé à la
piste dont le point référence (Zt

j ) est le plus proche selon la distance L2 (dis-
tance Euclidienne). Le choix de la distance L2 s’explique par le fait que celle-ci
est invariante pour toute rotation de l’image. Les distances entre poulets res-
tent inchangées par rotation de caméra. Le tracking doit cependant faire face
à de nombreuses contraintes.
— Chaque poulet n’est pas forcément représenté par un mais par plusieurs

points si plusieurs détections sont faites sur la même image (voire section
2.3.2.4).

— Il n’y a pas forcément autant de pistes actives que de nouveaux poulets
détectés. Certains peuvent entrer ou sortir du champ de la caméra.

— Tous les poulets ne sont pas forcément détectés. Le réseau de neurones
n’est pas parfait, et bien qu’appliquer plusieurs détections améliore le
nombre de poulets détectés, il en reste toujours qui peuvent ne pas être
détectés sur certaines images.
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— Les poulets étant en mobiles, il est possible d’avoir plusieurs poulets dé-
tectés dont la piste la plus proche est la même. De la même façon plusieurs
pistes peuvent être proches d’un même poulet détecté à l’instant t.

— S’il est possible d’avoir plusieurs points pour un même poulet dû au fait
que plusieurs détections soient appliquées sur l’image, il est également
possible d’avoir plusieurs points pour un même poulet sur une seule et
même détection. Ce peut être le cas lorsqu’un poulet passe sous l’abreu-
voir, auquel cas le poulet peut être détecté en deux parties (une de chaque
côté de l’abreuvoir). C’est très souvent le cas également lorsqu’un poulet
bats des ailes.

— De la même façon qu’un poulet peut correspondre à plusieurs détections,
plusieurs poulets peuvent correspondre à une seule et même détection.
C’est le cas lorsqu’un poulet en cache un autre ou que ceux-ci sont extrê-
mement serrés.

— Si le réseau de neurones peut rater la détection de certains poulets, il est
également possible que celui-ci génère des faux-positifs. Il génère alors
des positions et de bounding box de poulets à des endroits de l’image
sans poulets.

— Toutes affectations entre une piste et un poulet détecté ne sont pas pos-
sibles. Il existe certaines limites physiques dont il faut tenir compte. En
un dixième de seconde un poulet ne traverse pas le champ de la caméra
qui fait plusieurs mètres de large. L’affectation d’un poulet avec une liste
trop éloignée ne doit pas être acceptée.

La figure 3.6 reprend l’ensemble de ces obstacles qui peuvent créer des contraintes
au bon déroulement du tracking
Le tracking peut alors se divises en plusieurs étapes :

1. Fixer les seuils. Cette opération s’effectue en tout de début de tracking.
Elle permet de fixer les distances maximales de déplacement (dmax) et les
distances minimales (dmin) autorisées entre deux poulets.

2. Supprimer le surplus de points. Puisque chaque animal peut être repré-
senté par plusieurs points, il est alors nécessaire de ne garder qu’un seul
point par poulet avant toute affectation.

3. Estimer pour chaque piste la position du nouveau point. Plutôt que de
chercher à appareiller le dernier enregistrement d’une piste avec un point
issu du réseau de neurones, il est préférable de représenter une piste par
un point qui est une estimation de la position du nouveau point détecté
(voire section 3.1.4). Cette étape est expliquée plus amplement par la suite
et a fait l’objet d’un papier (voire Appendix B).

4. Appareiller chaque point détecté avec un point estimé. Cette opération
est effectuée au moyen d’un algorithme d’optimisation combinatoire ap-
pelé algorithme Hongrois (KUHN et TUCKER, 2014). Chaque appariement
entre un point détecté et un point estimé à un coût basé sur la distance
entre ces points. L’algorithme Hongrois retourne l’appariement optimal
des points qui garantisse un coût total minimum.
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FIGURE 3.6 – Résumé des évènements qui impliquent des complica-
tions de tracking

5. Corriger les appariements. Comme dit précédemment, ce tracking doit
faire face à de nombreuses contraintes. Cette étape permet de vérifier que
toutes les contraintes soient bien respectées.

6. Enregistrer les données. Une fois les appariements vérifiés, chaque point
est alors associé à une piste et à l’identifiant correspondant. Les nouveaux
points n’ayant pas été affectés à une piste sont alors considérés comme
des nouveaux poulets entrant dans le champ de la caméra à qui un nou-
vel identifiant est attribué. Ils correspondent donc au début de nouvelles
pistes.

3.2.2 Étapes du tracking

3.2.2.1 Estimation des seuils

Les deux seuils qui doivent être fixé sont : la distance minimale entre deux
poulets et la distance maximale de déplacement.

Le seuil de distance minimale : Deux points dont la distance est inférieure
à ce seuil minimal sont considérés comme appartenant au même poulet. Si
ce seuil est trop faible, deux points risques de correspondre au même poulet.
Un seuil trop élevé supprime alors des points lorsque des poulets sont trop
proches.
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Le seuil de déplacement maximal : Tout point Zt+1
i dont la distance à un

point estimé Ẑt+1
j est supérieure au seuil de déplacement maximal est consi-

déré comme étant un poulet différent. Un seuil trop faible empêche de suivre
les poulets qui se déplace trop vite et dont l’estimation de la position n’est pas
bien adaptée. Un seuil trop élevé laisse la possibilité d’appareiller un nou-
veau point détecté à de multiples pistes. Plus ce nombre de pistes est élevé,
plus le risque de mauvais appariement est élevé (Figure 3.7).

FIGURE 3.7 – La distance de déplacement maximale de la piste 1 est
trop petite, le nouveau point détecté Za ne peut donc pas lui être affec-
tée. La distance maximale de la piste 2 est trop grande, de trop nom-
breux points peuvent être affectés à la piste 2, là où seul le point Zc

semble correspondre

L’idéal serait d’avoir des seuils uniques que l’on puisse fixer expérimenta-
lement et qui soient les plus adaptés à toutes situations. Or si l’on prend par
exemple le seuil de distance minimale, il est facile de comprendre que la gros-
seur des poulets joue sur cette distance. Plus les poulets sont gros, plus la dis-
tance qui sépare leur position centrale est élevée. Grâce à la détection, il est
alors possible d’avoir une information sur la taille des poulets à travers les
bounding box. Ces largeurs et hauteur de bounding box servent alors d’éta-
lonnage pour fixer ces seuils.

3.2.2.2 Sélection des points à appareiller

Il est question ici de sélectionner un seul point par poulet parmi tous ceux
issus du réseau de neurones. Le choix des points à sélectionner s’appuie d’un
part sur le nombre de points voisins à une distance dmin et de la plus courte
distance entre chaque point à sélectionner et les plus proches fins de piste. Si
deux points sont séparés d’une distance inférieure à dmin, le point sélectionné
pour le tracking est celui dont la distance à une fin de piste la proche est la
plus courte. Cette méthode garantie un seul point par poulet quel que soit le
nombre de propositions faites par le réseau de neurones.
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3.2.2.3 Estimation du mouvement

Comme mentionné dans la section 3.1.4, il est préférable de chercher à as-
socier les nouveaux points détectés avec les points estimés de chaque piste
plutôt que directement avec chaque fin de piste. Meilleure est l’estimation du
mouvement de l’animal, plus petite est le seuil de distance maximale de dé-
placement. Avec une fréquence de capture d’image très élevée (par exemple
50 images/secondes) les positions des poulets ne varient que très peu d’une
image à l’autre. Avec 50 images/seconde il suffit alors de rechercher la fin de
piste la plus proche de chaque nouveau poulet détecté. Le problème d’une
fréquence de capture d’image trop élevée, c’est le temps de traitement extrê-
mement long qui est lié. Un modèle Faster R-CNN est capable d’opérer entre
5 et 20 images par seconde pour travailler en temps réel. Cela ne tient compte
que de la détection et varie en fonction de la puissance du GPU utilisé et de la
taille des images. Dans notre cas, le modèle Faster R-CNN est capable de trai-
ter une image d’un mégapixels en 58 ms. Sachant que les images traitées font
au moins 2M pixels, il n’est pas envisageable de traiter des vidéos à plus de 10
images/secondes. De plus sur de grandes images (2 à 3M pixels), la détection
fonctionne en fenêtre glissante pour couvrir toute l’image. Cela augmente le
nombre de détections et devient très chronophage. Enfin, si la qualité de la
détection n’est pas assez bonne pour l’utilisation souhaitée, il peut être néces-
saire d’appliquer plusieurs détections sur chaque image comme mentionné
précédemment. C’est pourquoi 10 images/seconde est actuellement la plus
haute fréquence de captation d’image envisageable. A 10 images/seconde le
mouvement d’objets telle qu’une voiture varie très faiblement de vitesse et
d’orientation de mouvement. C’est pourquoi en se basant seulement sur les
2 derniers points d’une piste, le vecteur mouvement a estimé Vt+1

σt+1(i) doit

être sensiblement égal au dernier vecteur mouvement enregistré Vt
i . À 10/i-

mages par seconde, cette supposition de mouvement régulier n’est pas for-
cément une bonne façon d’estimer un mouvement de poulet. Le mouvement
d’un poulet est bien moins régulier que celui d’une voiture. C’est pourquoi,
une analyse a été faite afin de déterminer le meilleur modèle qui soit capable
de bien estimer le mouvement de poulets. Ce modèle doit pouvoir estimer
le mouvement d’un poulet en se basant seulement sur ces vecteurs mouve-
ments précédents. Il doit également être robuste aux différentes erreurs de
détection. La détection n’étant pas parfaite, des poulets peuvent être man-
qués sur certaines images.

Pour cette étude plusieurs modèles ont été testés, certain venant de la lit-
térature et d’autres ont été créés pour le projet. Actuellement, il n’existe pas
dans la littérature un modèle de modélisation de mouvement appliqué spé-
cialement au poulet de chair. L’idée est de tester les différents modèles déjà
existants, voir s’ils sont adaptés au poulet de chair et d’en proposer des nou-
veaux.



3.2. Mise en œuvre de la méthode de suivi 75

3.2.2.3.a Les modèles

Les différents modèles de prédiction de mouvement sont les suivants :

Supposition de mouvement nul. Ce modèle est lié à la notion de plus proche
voisin. C’est un modèle de référence qui part du principe que le mouvement
des animaux est nul. C’est un modèle bien adapté à des animaux qui ne
bougent pas.

Vt+1
σt+1(i) = ϵt

i (3.7)

Avec : ϵt
i ∼ N (0, Σ).

Mouvement constant. Ce modèle est tiré de l’article de Sethi et Jain (SETHI
et JAIN, 1987). Ce modèle suppose que le mouvement de l’animal reste constant
au cours du temps.

Vt+1
σt+1(i) = Vt

i + ϵt
i (3.8)

Avec : ϵt
i ∼ N (0, Σ).

Moyenne pondérée des vecteurs mouvements passés. Ce modèle est tiré
de l’article de Hasith Karunasekera (KARUNASEKERA, WANG et ZHANG, 2019).
Le vecteur mouvement Vt+1

σt+1(i) est une combinaison linéaire des P vecteurs
mouvements passés.

Vt+1
σt+1(i) = γ0Vt

i +
P

∑
s=1

γsVt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

+ ϵt
i (3.9)

Vt+1
σt+1(i) =

1
3

Vt
i +

1
15

4

∑
s=1

(5− s)Vt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

+ ϵt
i (3.10)

Avec ϵt
i ∼ N (0, Σ)

Combinaison de vitesses et variation d’orientation. Ce modèle tient compte
des P précédentes vitesses et variations d’orientation de façon indépendante.
La vitesse d’un animal dépend donc de ses vitesses passées. Son orientation
de déplacement dépend de ses variations d’orientation passées. La Figure
3.8 représente les différentes nomenclatures utilisées pour l’élaboration de ce
modèle. Dans un souci de simplicité, le vecteur déplacement Vt+1

σt+1(i) est ici
exprimé en coordonnées polaires.

Vt+1
σt+1(i) =

(
Rt+1

σt+1(i), Θt+1
σt+1(i)

)
(3.11)
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FIGURE 3.8 – nomenclature

Avec

Θt+1
σt+1(i) = ∆Θt+1

i + Θt
i

Rt+1
σt+1(i) =

(
Rt

i
)α0 ∗

P

∏
s=1

(
Rt−s

σ−(t−s+1),−t(i)

)αs
∗ expϵR

t
i

∆Θt+1
σt+1(i) = β0∆Θt

i +
P

∑
s=1

βs∆Θt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

+ ϵΘ
t
i

Avec ϵRi ∼ N (0, ΣR) et ϵΘi ∼ N (0, ΣΘ)

3.2.2.3.b Utilisation des modèles

Pour ce faire, une base de données a été créé grâce à trois vidéos d’une mi-
nute (10 images/seconde) avec entre 34 et 68 poulets en moyenne par image
selon les vidéos. Pour chaque vidéo la position de tous les animaux a été re-
levée à la main. Un premier tracking a été effectué au moyen de cette base
de données de référence. Après vérification de la justesse du tracking (pas
d’erreur d’identification), une base de données d’animaux trackés (chacun
avec un unique identifiant) est alors disponible afin d’estimer les paramètres
de certains modèles. L’avantage est d’avoir des modèles dont les paramètres
sont calibrés spécialement sur un poulet de chair.

Plus proche voisin (PPV). Cette première méthode estime le mouvement
en se basant sur le modèle B.12. Ce modèle ne nécessite pas de paramètres à
estimer.

V̂t+1
σt+1(i) = 0 (3.12)
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Mouvement constant (MC). Cette deuxième méthode d’estimation de dé-
placement se base dur le modèle B.15. Là aussi, le modèle ne nécessite pas
l’estimation de paramètres.

V̂t+1
σt+1(i) = Vt

i (3.13)

Moyenne pondérée (MP). Cette troisième méthode est basée sur le modèle
B.13. Tout comme dans l’article de Hasith Karunasekera (KARUNASEKERA,
WANG et ZHANG, 2019) (d’où provient ce modèle), les paramètres γs et P
sont fixés. Le paramètre P est fixé à 5. Les paramètres γs appartiennent à
l’ensemble : 1, 2, 3, 4, 5. Le total étant ensuite normalisé par la somme des pa-
ramètres γs.

V̂t+1
σt+1(i) =

1
3

Vt
i +

1
15

4

∑
s=1

(5− s)Vt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

(3.14)

Moyenne pondérée estimée (MME). Cette quatrième méthode est égale-
ment basée sur le modèle B.13. Cette fois-ci les paramètres ne sont pas fixés,
mais estimés. Les paramètres γ sont estimés au moyen de la base de don-
nées de référence par méthode des moindres carrés. Le paramètre P est fixé
de telle façon que la contribution de chaque terme γsVt−s

σ−(t−s+1),−t(i)
soit supé-

rieur à un demi-pixel. Grâce à la base de données de référence, il est alors
possible de connaître la vitesse maximale qu’atteint un poulet. Globalement
les vecteurs mouvements sont associés à des paramètres qui décroissent avec
le temps. Plus le vecteur mouvement correspond à un temps lointain, plus le
paramètre associé est petit. Dès lors que ces paramètres associés à la vitesse
maximale enregistrée apportent une contribution inférieure à un demi pixel,
ces temps passés ne sont alors pas pris en compte. Un premier test a été ef-
fectué avec une valeur de P à 10, afin de déterminer la valeur de P à retenir.
L’estimation du vecteur mouvement est alors écrit :

V̂t+1
σt+1(i) = γ0Vt

i +
P

∑
s=1

γsVt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

(3.15)

Chaque vecteur mouvement Vt
i possède 2 composantes : Vt

i =
(
VX

t
i , VY

t
i
)
.

Pour des raisons d’invariante par rotation, il est nécessaire d’avoir les mêmes
paramètres pour les composantes X et Y. L’estimation des paramètres est
donc ici réalisée dans le domaine complexe, Vt

i = VX
t
i + i VY

t
i . La résolu-

tion des moindres carrés dans le domaine complexe est donnée par Turetsky
(TURETSKY, 1951).

On note A = B + iC ∈ Rm,n la matrice d’entrée représentant les vecteurs
mouvements passés.
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A = B+ iC =


VX

t
1 . . . VX

t−n
σ−(t−n+1),−t(1)

...
...

VX
t
m . . . VX

t−n
σ−(t−n+1),−t(m)

+ i


VY

t
1 . . . VY

t−n
σ−(t−n+1),−t(1)

...
...

VY
t
m . . . VY

t−n
σ−(t−n+1),−t(m)


b = u + iv ∈ Rm représente les vecteurs mouvements au temps t + 1.

b = u + iv =


VX

t+1
σt+1(1)
...

VX
t+1
σt+1(m)

+ i


VY

t+1
σt+1(1)
...

VY
t+1
σt+1(m)


Enfin, z = x + iy ∈ Rn est le vecteur des paramètres γ à estimer. Seule la
partie réelle est retenue au final.

z = x + iy = Re

γ1
...

γn

+ i Im

γ1
...

γn


La solution est écrite sous la forme :(

x
y

)
=

(
BBT + CCT − CTB + BTC

CTB− BTC BBT + CCT

)−1(BT CT

CT BT

)(
u
v

)
(3.16)

Vitesses et Variations d’orientation (RT). Cette cinquième méthode est ba-
sée sur le modèle 3.11. Les paramètres sont également estimés par méthode
des moindres carrés. Cette fois-ci les vecteurs mouvements sont estimés en
coordonnées polaires. Ces deux composantes sont associées à des paramètres
différents (αs pour la composante R, et βs pour la composante Thêta). Le pa-
ramètre P est estimée de la même manière que pour la méthode (MME) en
se basant sur la contribution de la composante R des vecteurs mouvements.
Un point important doit être pris en compte quant aux valeurs que peuvent
prendre les deux composantes R et Thêta. Les valeurs de Thêta sont com-
prises entre 0 et 2π, de ce fait les valeurs des composantes R doivent être
positives.

Un angle peut représenter soit une direction, soit une rotation. Alors qu’il
est possible de sommer des rotations (deux rotations de π/4 équivaut à une
rotation de π/2), sommer des directions n’a pas d’interprétation physique.
C’est pourquoi l’estimation de la composante Thêta de Vt+1

σt+1(i) passe par

l’estimation ∆Θt+1
σt+1(i) qui est elle même une combinaison linéaire des pré-

cédentes variations d’orientation. In fine, Θt+1
σt+1(i) = ∆Θt+1

σt+1(i) + Θt
(i). Les va-

leurs de Thêta sont ainsi comprise entre [−π, π). Puisque les valeurs de Thêta
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peuvent prendre toutes les valeurs de direction possible, il est alors néces-
saire de restreindre les composantes R à des valeurs positives. Passer en loga-
rithme afin d’estimer les paramètres du modèle permet d’assurer des valeurs
positives à la composante R de Vt+1

σt+1(i).log(Rt+1
1 )

...
log(Rt+1

m )

 =

 log(Rt
1) . . . log(Rt−n

1 )
...

...
log(Rt

m) . . . log(Rt−n
m )


α1

...
αn


Et ainsi :

R̂t+1
σt+1(i) =

(
Rt

i
)α0 ∗

P

∏
s=1

(
Rt−s

σ−(t−s+1),−t(i)

)αs

∆Θ̂t+1
σt+1(i) = β0∆Θt

i +
P

∑
s=1

βs∆Θt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

Vitesses et Variations d’orientation sous contraintes (RTSC). Cette mé-
thode d’estimation des vecteurs déplacements reprend la précédente (RT),
à laquelle est appliquée quelques contraintes. Globalement, plus un animal
se déplace vite, plus ses variations d’orientation de déplacement diminuent.
L’idée n’est pas de modéliser parfaitement la relation qu’il existe entre vitesse
et variation d’orientation, mais plutôt d’empêcher l’apparition de valeurs
aberrantes. Pour de faibles valeurs de vitesses, toutes les variations d’orien-
tation doivent être autorisées. En revanche plus la vitesse augmente, plus
les variations d’orientation autorisées sont restreintes. La Figure 3.9 repré-
sente l’histogramme en 2 dimensions des couples (R, ∆Θ) rencontrés dans la
base de données de référence. Les droites rouges représentent les limites des
couples autorisés.

Une première estimation des vitesses et des variations d’orientation est opé-
rée avec la méthode (RT). Puis les grandes vitesses sont acceptées pour de
faibles orientations et les grandes variations d’orientation pour de faibles vi-
tesses estimées.

R̂t+1
σt+1(i) =

(
Rt

i
)α0 ∗

P

∏
s=1

(
Rt−s

σ−(t−s+1),−t(i)

)αs

∆Θ̂t+1
σt+1(i) = β0∆Θt

i +
P

∑
s=1

βs∆Θt−s
σ−(t−s+1),−t(i)
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FIGURE 3.9 – Relation entre vitesse et variation d’orientation. Les
droites rouges correspondent aux limites des couples (R, ∆Θ) autori-

sés

Une fois R̂t+1
σt+1(i) et ∆Θ̂t+1

σt+1(i) estimés, ils sont utilisés pour contraindre les nou-

veaux estimateurs R̂′
t+1
σt+1(i) et ∆Θ̂′

t+1
σt+1(i)

R̂′
t+1
σt+1(i) = R̂t+1

σt+1(i)

1− abs

∆Θ̂t+1
σt+1(i)

π



∆Θ̂′
t+1
σt+1(i) = min

∆Θ̂t+1
σt+1(i), π

1−
R̂t+1

σt+1(i)

Rmax


La valeur Rmax est mesurée à partir de la vitesse maximale reportée par la
base de données de référence.

3.2.2.4 L’algorithme Hongrois

L’algorithme de Kuhn-Munkres (ou algorithme Hongrois) (MUNKRES, 1957)
a été choisi comme algorithme d’appariement des points Zt+1

σt+1(i) avec les

points Ẑt+1
σt+1(i). C’est un algorithme d’optimisation combinatoire qui résout

un problème d’affectation en minimisant un coût total. Notre problème peut
être représenté par un graphe biparti dont les sommets sont d’une part les
points Zt+1 (ensemble A) et d’autre part les points Ẑt+1 (ensemble B). Les
arêtes du graphe sont représentées par les distances euclidiennes entre ces
points. Ces distances sont toutes positives. Le but est de faire matcher les
points du groupe A avec ceux du groupe B en sélectionnant les arrêtes du
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graphe qui minimisent l’expression :

∑
a∈A,b∈B

cabxab

xab correspond aux valeurs des arêtes, et cab ∈ {0, 1} selon que le point ’a’ est
oui ou non affecté au point ’b’. Toutes les valeurs des distances sont repré-
sentées par une matrice de coût M = (xa,b). Dans le cas idéal chaque point
Zt+1

σt+1(i) a son équivalent parmi les points Zt+1
σt+1(i), Card(A) = Card(B) = N. Il

y a donc exactement N affectations et chaque point Zt est affecté à un unique
Ẑt (et inversement).

∑
a∈A

cab = 1 ∀ b ∈ B

et
∑
b∈B

cab = 1 ∀ a ∈ A

L’algorithme fonctionne par ajout et retrait de valeur sur chaque ligne et
chaque colonne de la matrice de coût. À chaque opération, l’affectation opti-
male du résultat de la matrice de coût est la même que pour la matrice d’ori-
gine. L’idée, c’est de faire apparaître au moins un zéro par ligne et par colonne
de la matrice. L’emplacement de ces zéros associe les éléments des lignes ’a’
avec les éléments ’b’ des colonnes de la matrice. Lorsque le nombre de points
varie au cours du tracking (disparition, fusion ...), on risque d’avoir à faire à
de fausses affectations. Il faut donc limiter ce risque de fausses affectations
d’une part et identifier celles qui doivent être autorisées d’autre part. Dans
le cas de l’algorithme de Kuhn-Munkres si une affectation est fausse, celle-ci
peut alors engendrer toute une série de fausses affectations (Figure 3.10 et
Table 3.1).

FIGURE 3.10 – Exemple d’application de l’algorithme Hongrois. Cet
exemple est associé au tableau 3.1 qui présente les différentes associa-

tions de données de cet exemple

Le premier tableau correspond à l’affectation des points entre les temps t0 et
t1, et le deuxième tableau aux temps t1 et t2. La première affectation semble
relativement claire, chaque point à t0 ayant un point proche à t1. Par sou-
cis de simplicité, il n’est pas question d’estimation de mouvement pour cet
exemple. La somme des distances est alors de 1+1+1=3, c’est le minimum
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Z0
0 Z0

1 Z0
2

Z1
0 1 6 12

Z1
1 6 1 5

Z1
2 12 7 1

Z1
0 Z1

1 Z1
2

Z2
0 3 10 16

Z2
1 1 6 12

Z2
2 13 6 0

TABLE 3.1 – Exemple d’association de données par l’algorithme Hon-
grois. Le tableau de gauche représente les affectations entre le temps
t=0 et le temps t=1. Le tableau de droite représente les affectations entre
le temps t=1 et le temps t=2. Les données sont tirées de l’exemple de la

Figure 3.10

Z0
1 Z1

1 Z2
1

Z2
0 3 10 16

Z2
1 1 6 12

Z2
2 13 6 0

Z0
1 Z1

1 Z2
1

Z2
0 3 10 10

Z2
1 1 10 10

Z2
2 10 10 0

TABLE 3.2 – Exemple d’association de données par l’algorithme Hon-
grois entre le temps t=1 et le temps t=2. Le tableau de gauche corres-
pond à cette association de données avant l’application des contraintes
de distance et le tableau de droite après l’application des contraintes.

Les données sont toujours tirées de l’exemple de la Figure 3.10

que l’on puisse avoir. Pour la deuxième affectation on peut considérer deux
cas. Soit les points Z1

0 et Z1
1 ont subi une translation de leur position, auquel

cas leur affectation au temps 2 avec les points Z2
0 et Z2

1 est correcte pour une
somme des distances de 3+6+0=9 (somme minimale). Soit, on considère que
le point Z1 à disparu à l’instant t2 et que le point Z2

0 est un nouvel élément,
auquel cas cette affectation de l’algorithme de Kuhn-Munkres ne nous satis-
fait pas.

On essaie ici d’affecter des positions de poulets entre différents temps. On a
donc une contrainte de distance qui empêche un poulet de parcourir une trop
grande distance entre deux images successives. L’exemple précédent montre
que des apparitions et des disparitions de poulets du champ de la caméra
peuvent perturber les affectations. Afin de ne plus être sensibles à ces valeurs
extrêmes, on force toutes distances supérieures à la distance maximale autori-
sée dmax à une valeur égale à 2× dmax. Le facteur 2 est choisi afin d’avoir une
différence entre une distance dite ’forcée’ et une valeur proche de dmax. On
reste sur une minimisation totale de la somme des distances, mais ce forçage
à 2× dmax privilégie des affectations plus locales. Le but est qu’une distance
dite forcée soit la même pour tous les points éloignés (Tableau 3.2).

Dans le cas de figure précédent, Z1
0 était affecté à Z2

0 , Z1
1 avec Z2

1 et Z1
2 avec Z2

2 .
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En fixant une valeur dmax = 5 (arbitrairement pour cet exemple), on empêche
alors une affectation entre les points Z2

1 et Z1
1 (voir Table 3.2 de droite). Cette

fois-ci la somme des distances est égale 1+ 10+ 0 = 11. C’est une valeur plus
grande que précédemment, mais l’on a permis une affectation plus locale de
nos points. Cette fois-ci Z1

0 et Z2
1 sont bien affecté ensemble. On ne tient pas

compte alors de l’affectation entre Z1
1 et Z2

0 car la distance entre ces deux
points alors de 2× dmax. On considère donc Z1

1 comme une fin de piste et Z2
0

comme un début de piste.

3.2.2.5 Correction des affectations

Si un déplacement entre deux images d’un même poulet venait à être supé-
rieur à dmax, la correction est alors appliquée lors d’un post-traitement. Il vaut
mieux avoir dmax trop petit et perdre un poulet qui se déplace rapidement,
qu’avoir un dmax trop important et voire des erreurs d’identification entre
poulets pour cause de mauvaises détections ou de mauvaises estimations de
déplacement (voir section 3.2.2.1). Il est plus facile de corriger la perte d’un
poulet qui va trop vite en post-traitement qu’un échange d’identifiants entre
poulets lors du tracking. Dans le premier cas, l’enregistrement des positions
d’un poulet est alors représenté par plusieurs pistes. Le post-traitement vise
alors à assembler ces pistes qui appartiennent à un même poulet. Dans le
deuxième cas, il est bien plus compliqué de détecter l’appartenance d’une
même piste à plusieurs poulets.

Une première façon de limiter les erreurs de suivi dues à une mauvaise détec-
tion, est de mémoriser temporairement la position des poulets (dernier point
d’une piste) n’ayant pas eu d’affectation avec un point cible à l’instant t + 1.
Avoir une période de mémorisation trop faible peut ne pas laisser le temps de
détecter le poulet à nouveau, surtout lorsque le taux de détection est faible.
Un temps de mémorisation trop important augmente le risque de mauvaise
affectation, si un poulet venait à entrer dans la zone proche de la position
mémorisée d’un poulet perdu momentanément. Ce temps de mémorisation
est estimé expérimentalement au vu des résultats de détection.

Un dernier choix porte sur la fusion et la division de poulets. Pour rappel,
une fusion correspond à deux poulets représentés par un même point en sor-
tie du réseau de neurones et une division correspond à un unique poulet
représenté par deux points. Pour ces deux problèmes, on a à faire à 4 cas de
figure présentées Figure 3.11 :
Sur ces 4 cas de figure, deux d’entre eux doivent être autorisés (1 et 3), et les
deux autres interdits (2 et 4). Malheureusement il n’est pas si facile de diffé-
rencier ces situations lorsque tout ce que l’on traite se résume en une liste de
positions. Il est alors préférable de privilégier le passage d’une seule détec-
tion à deux détections, pour la bonne raison qu’il est plus facile de supprimer
en post-traitement l’enregistrement d’un poulet qui n’en est pas un, plutôt
que de créer un enregistrement de positions pour un poulet disparu. De plus,
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FIGURE 3.11 – Présentation de 4 cas de figure impliquant une détection
pour deux animaux ou deux détections pour un seul animal.

si la distance minimale autorisée entre deux poulets a bien été estimée, la
configuration du poulet représenté par deux points ne doit avoir qu’une très
faible probabilité d’apparaître. In fine, il faut être capable d’éviter autant que
possible la configuration 2, et savoir attribuer le bon identifiant au poulet
pour la configuration 3 (savoir lequel retenir des 2 identifiants références).
Afin d’éviter la configuration 2, un point cible n’est pas autorisé à se trouver
à une distance inférieure dmin de deux point références simultanément. Dans
ce cas, le point cible en question est alors supprimé.

Pour la résolution de la configuration 3, apparaît alors la notion de poulets
jumeaux. Deux détections avec deux identifiants différents peuvent ici corres-
pondre au même poulet. Le poulet jumeau apparaît surtout lorsqu’un poulet
bat des ailes ou passe sous l’abreuvoir et que l’on se retrouve avec plusieurs
détections pour un même animal. Il faut donc faire en sorte que lorsque l’ani-
mal cesse de battre des ailes ou a traversé la zone abreuvoir, l’identifiant qui
lui est attribué soit bien le même qu’avant qu’une double détection appa-
raisse (Figures 3.12). Pour cela, lorsqu’une piste B est créé près du point réfé-
rence d’une piste A, cette piste B devient jumelle de la piste A. Si et seulement
si, la piste A vient à mourir près du point référence de la piste B. On enregistre
alors les identifiants de ces deux pistes qui appartiennent au même poulet, et
la correction est alors faite en post-traitement. La figure 3.13 schématise une
telle situation. L’algorithme 2 présente la vérification des associations issues
de l’algorithme Hongrois.
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FIGURE 3.12 – Exemple d’erreur de tracking où un poulet est repré-
senté par deux positions

Algorithm 2 Vérification de l’affectation des points cibles

dmax = <distance maximale de déplacement>
dtwin = <distance maximale à laquelle peut se trouver un poulet
jumeau>
for pnt1 in points cibles do

if pnt1 a matché avec un point estimé pnt0 then

if distance(pnt0, pnt1)> dmax then
<pnt0 est memorisé>
<pnt1 devient le début d’une nouvelle piste>

if pnt0 avait un point cible à une distance inférieure à dtwin
then

<création d’un point jumeau>
end if

end if
elsepnt1 est affecté à la piste du pnt0 auquel il est associé

if <pnt1 avait un point estimé à une distance inférieure à> dtwin
then

<création d’un point jumeau>
end if

end if

3.2.2.6 Enregistrement des données

A l’issue de cette étape de suivi, les données enregistrées correspondent à
une liste de points correspondant à la position de chaque poulet au cours du
temps. Chaque point est enregistré avec les informations suivantes :
— Temps : Le temps correspond à au numéro de l’image dans la vidéo.
— Identifiant : Au cours du suivi chaque point s’est vu attribué un iden-

tifiant qui le lie au poulet auquel il correspond. Idéalement (sauf perte
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.

FIGURE 3.13 – Exemple de la gestion du jumeau

du poulet au cours du tracking), chaque poulet est représenté par une
unique piste. L’identifiant du point enregistré, correspond à l’identifiant
de la piste à laquelle il appartient.

— X : C’est la position selon l’axe X du point dans l’image.
— Y : C’est la position selon l’axe Y du point dans l’image.
— L : C’est la largeur selon l’axe X de la box (issue de la détection) encadrant

le point dans l’image.
— H : C’est la hauteur selon l’axe Y de la box (issue de la détection) encadrant

le point dans l’image.
— Pixel : C’est l’intensité du pixel de l’image où se trouve le point enregistré.

Un poulet Ross 308 étant globalement de couleur plus claire que la litière,
l’analyse de l’intensité de ce pixel permet la reconnaissance de faux posi-
tifs (le réseau de neurones a détecté un poulet là où il n’y en avait pas).

Un deuxième jeu de données correspond à la liste des identifiants des pistes
jumelles et des identifiants des pistes auxquelles elles correspondent. Ce jeu
de données est utilisé en post-traitement afin de corriger des erreurs d’iden-
tification.
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Chapitre 4

Résultats et discussions

Ce chapitre présente tout d’abord les résultats liés à la détection. Ils traduisent
la capacité qu’a le réseau de neurones à bien détecter tous les poulets dans le
champ de la caméra. Puis sont présentés les résultats du suivi des poulets.
Ces résultats traduisent la capacité du système à suivre les poulets le plus
longtemps possible sans erreurs. Enfin ce chapitre présente les différentes
données qui sont créés à partir des données de tracking.

4.1 Détection

4.1.1 Définitions

Une bonne détection doit à la fois être capable de détecter tous les animaux
présents sous le champ de la caméra et ne rien détecter d’autre. Elle ne doit
rien détecter d’autre dans la mesure où seules des images de poulets ont été
apprises par le réseau de neurones (et non les mangeoires, les abreuvoirs et
autres ...). Le tableau 4.1 et la Figure 4.1 représentent ce que l’on appelle des
Vrais Positifs, des Faux Positifs et des Faux Négatifs.
— Un Vrai Positif (VP) est un animal présent sous le champ de la caméra et

bien détecté par le réseau de neurones.
— Un Faux Positif (FP) est une détection faite par le réseau de neurones là

où aucun poulet n’est présent.
— Un Faux Négatif (FN) est un animal qui n’a pas été détecté par le réseau

de neurones.
À noter que la notion de Vrai Négatif n’existe pas ici. Un Vrai Négatif serait
toute zone de l’image sans poulet où le réseau de neurones n’aurait rien dé-
tecté. À partir de ces trois définitions (Vrai Positif, Faux Positif, Faux Négatif),
il est alors possible de définir deux types de mesure.
— La sensibilité représente la capacité qu’a le réseau de neurones à bien dé-

tecter tous les animaux présents sous le champ de la caméra. Une sensi-
bilité de 100% traduit le fait que tous les animaux présents sont détectés.
En revanche une sensibilité de 0% traduit le fait qu’aucun animal présent
n’a été détecté. Cette mesure de sensibilité est indépendante du nombre
de faux positifs. Elle est définie comme :

Sensibilite =
VP

VP + FN
=

# de bonnes detections
# total de poulets

(4.1)
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— Le Taux de Fausses Détections traduit la capacité qu’a le réseau de neu-
rones à ne détecter que les poulets présents sous le champ de la caméra.
Un taux de 0% correspond à une détection sans aucun Faux Positif. Cette
mesure est indépendante du nombre de Faux Négatifs. Il arrive également
d’utiliser le terme de Précision qui n’est autre que le complément du taux
de fausses détections. Ce taux de Fausses Détections est défini comme :

Taux de Fausses Detections =
FP

VP + FP
=

# de f ausses detections
# total de detections

(4.2)

Precision =
VP

VP + FP
= 1− taux de f ausses detections (4.3)

FIGURE 4.1 – Représentation de ce que l’on appelle un Vrai Positif, un
Faux Positif et un Faux Négatif

Poulet présent Pas de poulet
Détection Vrai Positif Faux Positif

Pas de détection Faux Négatif –

TABLE 4.1 – Tableau de contingence appliqué à la détection de poulets

4.1.2 Fenêtres de détection

Un modèle Faster R-CNN accepte différentes tailles d’image en entrée. La
taille maximale d’image d’entrée acceptée par notre modèle est 1000× 1000
pixels. Si la taille des images de la vidéo à analyser est supérieure à 1000×
1000 pixels, il faut donc utiliser un système de fenêtres glissantes afin de pou-
voir analyser l’ensemble du champ des images de la vidéo. Bien que le mo-
dèle ait été entraîné sur des images de poulets de différents âges, celui-ci
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détecte plus facilement les poulets plus âgés, et plus difficilement les jeunes
poulets. De plus, la base de données qui a servi d’entraînement au réseau de
neurones utilise exclusivement des captations réalisées à des hauteurs entre
2 mètres et 2, 5 mètres de haut. Par la suite du projet le modèle de détection
a été testé sur des images issues de captations réalisées jusqu’à 5 mètres de
haut. Encore une fois, les résultats sont bien meilleurs pour des captations
réalisées à 2 mètres comparés à ceux des captations réalisées à 5 mètres.

Ces différences dans les résultats peuvent être dues à plusieurs raisons. Dans
le premier cas les jeunes poulets sont peut-être sous représentés dans la base
de données d’entraînement. Dans le deuxième cas, le réseau de neurones a
été entraîné avec une certaine résolution d’image, et élever la caméra réduit
alors cette résolution. Le réseau de neurones est limité aux informations qui
lui ont été présentées lors de l’entraînement.

Il y a un point commun entre ces deux limites du modèle de détection. Que

FIGURE 4.2 – Recherche du meilleur zoom à appliquer sur l’image afin
d’obtenir une détection optimale

ce soit pour l’âge du poulet ou la hauteur de la caméra, le modèle est limité
par la taille apparente de l’animal dans l’image. Puisqu’un modèle Faster R-
CNN fonctionne par succession de réduction de l’image d’entrée (voir pooling
dans la section 2.1.3.2), un objet trop petit dans l’image initiale risque de dis-
paraître à travers ces opérations de pooling. Agrandir l’image d’entrée permet
de contourner ce problème de définition de l’objet. Si l’image n’est pas assez
agrandie, peu d’objets sont alors détectés, et les bounding box sont générale-
ment trop grandes pour les objets. Si l’image est trop agrandie, de nombreux
faux positifs apparaissent dans l’image. La Figure 4.3 représente la détection
de poulets de 26 jours par une caméra 3M pixels placée à 5 mètres de haut se-
lon différents agrandissements de l’image en entrée du réseau de neurones.
Cet exemple permet de visualiser l’intérêt d’appliquer la détection sur une
taille d’image bien spécifique.
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FIGURE 4.3 – Cette figure présente la détection de poulets de 26 jours
par une caméra 3M pixels placée à 5 mètres de haut selon différents
agrandissements de l’image en entrée du réseau de neurones. Image
A : image réduite à 50% de la taille initiale (image trop petite). Image B :
image agrandie à 350% de la taille initiale (image trop grande). Image
C : image initiale (image trop petite). Image D : image agrandie à 280%

de la taille initiale (taille d’image optimale)

Il faut donc pourvoir déterminer le taux d’agrandissement de l’image idéal,
et ce, de façon automatique. La métrique qui permet de déterminer un score
optimal à partir des mesures de sensibilité et de précision s’appelle le score F1.
Il est défini comme :

F1 = 2 ∗ precision ∗ sensibilite
precision + sensibilite

Ce score permet de déterminer le ratio d’agrandissement de l’image qui re-
tourne le meilleur couple sensibilité - précision. La Figure A 4.4 permet de
visualiser l’évolution du score F1 en fonction de la précision et de la sen-
sibilité. Sur cette figure a été tracée un exemple de l’ensemble des couples
sensibilité-précision obtenu pour différents zooms appliqués à l’image. La fi-
gure B représente cette l’évolution du score F1 en fonction du zoom appliqué
sur l’image. Le point A correspond à un zoom pour lequel la plupart des pou-
lets détectés correspondent à des faux positifs. La précision est donc proche
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de 0. Le point B correspond à un zoom pour lequel tous les poulets sont dé-
tectés et pour lequel il n’y a pas de faux positifs. La précision et la sensibilité
sont alors à leur maximum et le score F1 est donc égale à 1. Enfin le point C
correspond à un zoom pour lequel il y a autant de vrais positifs que de faux
positifs, mais également un zoom pour lequel peu de vrais positifs ont été
détectés. La précision est donc proche de 0,5 et la sensibilité proche de 0. La
figure C permet de lire les valeurs de précision et de sensibilité en fonction
du zoom que l’on ne retrouve pas dans la figure B. Finalement l’information
comprise dans la figure A est répartie entre les figures B et C.

FIGURE 4.4 – La figure A représente l’évolution du score F1 en fonction
de la précision et de la sensibilité. La figure B est un exemple de l’évo-
lution du score F1 en fonction du zoom appliqué sur l’image. LA figure
C représente l’évolution de la sensibilité et de la précision en fonction
des zooms appliqués à l’image. Les points A, B et C permettent de faire

le lien entre les deux figures.

La Figure 4.5 permet de visualiser le meilleur ratio à appliquer à chaque
image en fonction de l’âge des poulets et de la hauteur de la caméra. La Figure
4.6 permet de visualiser les scores de sensibilité et de précision liés aux scores
f1 de la Figure 4.5. La réelle position des poulets a été relevée expérimental
ment afin de pouvoir définir les Vrais Positifs, les Faux Positifs et les Faux Né-
gatifs. En pratique ces informations ne sont pas disponibles lors d’un usage
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non expérimental du modèle de détection. Il faut donc définir une métrique
qui se rapproche le plus possible des scores F1 mesurés précédemment.
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FIGURE 4.5 – Présentation du score F1 selon différents agrandissements
de l’image en fonction de l’âge des poulets et de la hauteur de la ca-

méra.
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FIGURE 4.6 – Présentation des courbes sensibilité - précision selon dif-
férents agrandissements de l’image en fonction de l’âge des poulets et

de la hauteur de la caméra.
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J12 J26 J39
2,8 mètres 2, 7 1, 6 1, 2

2, 2 1, 6 1, 3
3,7 mètres 3, 4 2, 5 2, 3

3, 1 3, 0 2, 3
5 mètres 3, 5 3, 2 2, 3

3, 2 2, 8 2, 6

TABLE 4.2 – Tableau retournant le ratio d’agrandissement optimal
d’après l’analyse de variance des surfaces. Les valeurs en gras corres-

pondent aux ratios retournés par l’analyse du score f1.

J12 J26 J39
2,8 mètres 2, 3 1, 4 1, 7

2, 2 1, 6 1, 3
3,7 mètres 3, 4 2, 2 2, 1

3, 1 3, 0 2, 3
5 mètres 3, 5 2, 9 2, 2

3, 2 2, 8 2, 6

TABLE 4.3 – Tableau retournant le ratio d’agrandissement optimal
d’après l’analyse de la différence entre le 15eme et le 85eme quantile des
surfaces mesurées. Les valeurs en gras correspondent aux ratios retour-

nés par l’analyse du score f1.

Dans la mesure où les poulets ont globalement tous la même taille, des me-
sures de surfaces qui s’écarteraient de la moyenne ont alors de grandes pro-
babilités d’appartenir à de Faux Positifs. Tracer la variance des bounding box
en fonction du coefficient d’agrandissement appliqué à l’image permet de
déterminer l’agrandissement optimal à appliquer aux images de la vidéo. La
Figure 4.2 est un exemple de courbes représentant la variance des bounding
box en fonction du coefficient d’agrandissement. Dans le cas d’une caméra
de 3M pixels placés à 3 mètres de haut et pour des poulets âgés de 26 jours,
l’agrandissement qui retourne une variance des surfaces minimale est donc
de 160% par rapport à la taille de l’image initiale. Dans ce cas particulier,
c’est le même agrandissement que celui retourné par l’analyse du score F1
(Voir Figure 4.5). Une deuxième métrique possible mesure la différence de
surface entre le 15eme et le 85eme quantile des surfaces mesurées. Encore une
fois, en se basant sur le fait que la plupart des poulets ont la même taille, la
différence entre ces deux quantiles est d’autant plus faible qu’il y a peu de
Faux Positifs dans l’image.
Globalement, la recherche du meilleur ratio basé sur l’analyse de la variance
a tendance à surestimer ce ratio pour les jeunes poulets et à sous-estimer ce
ratio pour les poulets plus âgés. Le ratio retourné par la méthode de diffé-
rence de surface entre le 15eme et le 85eme quantile est légèrement inférieur à
celui retourné par la méthode d’analyse des variances. Ces deux valeurs ont
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été trouvées expérimentalement. Ceux sont celles qui retournent un score F1
maximal. Si l’on se réfère aux courbes de la Figure 4.6, une diminution du
ratio d’agrandissement (autour de la valeur proposée par la méthode des va-
riances), revient à améliorer la précision et diminuer la sensibilité. En d’autres
mots, le nombre de Faux Positifs diminue, mais moins de poulets sont détec-
tés. Pour rappel (section 3), il est possible de corriger en post traitement des
pertes momentanées de poulets. En revanche, il n’est pas possible de corriger
une erreur liée à un échange d’identifiants entre deux poulets. C’est pourquoi
il est préférable de se baser sur la méthode de différence de surfaces entre le
15eme et le 85eme quantile afin de déterminer le ratio optimal d’agrandissement
de l’image.

4.1.3 Métrique et seuil de détection

Définir une métrique et un seuil de détection permet de déterminer si un pou-
let est bien détecté ou non. La figure 4.7 représente quatre poulets détectés.
Le poulet ayant pour identifiant l’ID 1, est parfaitement détecté. La bounding
box est parfaitement circonscrite au poulet, ce qui n’est pas le cas pour les
trois autres poulets. Le poulet 2 a une bounding box bien plus grande que lui,
le poulet 3 a une bounding box trop petite, et le dernier a sa bounding box qui
ne l’encadre pas du tout. La question est de savoir à partir de quand peut-on
estimer que l’animal à bien été détecté.

FIGURE 4.7 – Cette figure présente différentes qualités de détection. Le
poulet 1 est parfaitement détecté, alors que le poulet 4 voit sa bounding

box avec un faible taux de recouvrement

La première métrique est appelée Intersection over Union (IoU) (voir Figure
4.8). Elle représente le taux de recouvrement en deux bounding box. Ces deux
bounding box sont d’une part la bounding box théorique, celle qui est parfaite-
ment circonscrite au poulet, et la bounding box issue du réseau de neurones.
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Les bounding box théoriques ont été tracées à la main afin de pouvoir présenter
ces résultats. Ces tracés ont été effectués grâce au logiciel LabelImg (rappel Fi-
gure 2.30). La figure 4.9 représente en bleu les bounding box théoriques tracées
à la main, et en rouge celles issues du réseau de neurones. Par convention,
une détection est considérée comme bonne si l’IoU est supérieure ou égale à
0.5 et comme très bonnes si celle-ci est supérieure à 0.9. Une IoU inférieure
à 0.5 correspond alors à un Faux Positifs. L’IoU traduit à la fois la précision
sur la position de l’animal (coordonnées X et Y), et sur la surface de l’animal
(hauteur et largeur de la bounding box).

FIGURE 4.8 – Schématisation de la mesure IoU (Intersection over Union)
entre deux bounding box

FIGURE 4.9 – Les bounding box bleues sont celles de référence tracées à
la main. Celles en rouge, sont celles issues du réseau de neurones

La deuxième métrique utilisée se base seulement sur la distance L2 entre la
réelle position de l’animal (position théorique) et celle retournée par le réseau
de neurones. Ce qui est important pour le suivi de l’animal ce n’est pas tant
sa surface, mais bien sa position. La métrique IoU a l’avantage d’être une
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2,8 mètres 3,7 mètres 5 mètres
Sensibilité (IoU) 67, 2%± 0, 21% 11, 3%± 0, 13% 3, 1%± 0, 05%

Sensibilité (Distance) 77, 5%± 0, 29% 57, 4%± 0, 21% 37, 5%± 0, 14%

TABLE 4.4 – Comparaison de la sensibilité de détection entre les deux
métriques (IoU et Distance). Ces données correspondent à des pous-
sins de 12 jours. Plus la caméra est haute, plus la surface apparente des
poussins est petite. Il apparaît que la condition d’avoir simplement une

IoU supérieure à 0, 5 est beaucoup trop drastique.

métrique de référence en détection (une valeur supérieure à 0, 5 représente
par convention une bonne détection). A priori, il n’existe pas de valeur de
distance (entre une position réelle est celle issue du réseau de neurones) qui
garantisse une bonne détection. D’un autre côté, si l’on se réfère seulement
à l’IoU entre deux bounding box, il apparaît que de nombreux poulets qui
semblent bien détectés (simple contrôle visuel) possèdent une IoU inférieure
à 0, 5. C’est notamment le cas lorsque les poulets ont une surface apparente
très petite sur l’image (caméra haute et poulets jeunes). La distance maximale
retenue pour une bonne détection est fixée à un tiers de la médiane du grand
côté des poulets. C’est la distance maximale qu’il peut y avoir entre deux
bounding box avec un minimum d’IoU de 0, 5. Le Tableau 4.4 compare la sen-
sibilité de détection obtenue sur des poussins de 12 jours selon trois hauteurs
différentes de caméra. Il apparaît par exemple que seuls 3, 1% des animaux
sont considérés comme bien détectés avec la méthode basée sur l’IoU, là où
plus de 37% des animaux voient le modèle de détection retourner une boun-
ding box à moins de 33, 3% de leur taille.

Le Tableau 4.5 présente la moyenne des IoU des poulets détectés selon trois
hauteurs de caméra et trois âges différents. Les images sont prises par une ca-
méra 3M pixels. Les surfaces du champ de la caméra varient de 15m2 à 48m2

selon la hauteur de la caméra. Il est à noter que la précision de ces résultats
dépend à la fois de la précision du modèle de détection, mais également de la
précision avec laquelle les bounding box de référence ont été tracées. La préci-
sion avec laquelle les bounding box de référence sont tracées peut être estimée
en comparant deux versions d’un même jeu de données de référence. En ce
sens, il a été mesuré une moyenne d’IoU de 89, 0%± 0, 11% entre deux ver-
sions de référence pour des poulets de 26 jours et une caméra placée à 2,8
mètres de haut. Ces données sont à comparer à ceux que l’on peut trouver
dans la littérature. Dans sa revue Comparative study on poultry target tracking
algorithms based on a deep regression network (FANG et al., 2020), Cheng Fang
compare différentes méthodes de tracking de poulets. On y trouve une va-
leur d’IoU de 89, 1% pour un poulet. Il utilise une caméra de 920× 1080 pixels
placée à 1,7 mètres de haut pour une surface filmée de 1, 65m2. Les poulets
ont entre 28 et 42 jours et le modèle de détection est un réseau de neurones
AlexNet entraîné sur près de 17000 images. Dans notre cas, la situation la
plus proche avec les conditions de captation de l’article (FANG et al., 2020)
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J12 J26 J39
2,8 mètres 74, 7%± 0, 25% 80, 4%± 0, 32% 84, 7%± 0, 24%
3,7 mètres 63, 1%± 0, 20% 79, 6%± 0, 15% 82, 1%± 0, 14%
5 mètres 52, 3%± 0, 15% 77, 6%± 0, 12% 77, 8%± 0, 11%

TABLE 4.5 – Intersection over Union entre des données de référence
et des données issues du réseau de neurones en fonction de l’âge des

poulets et de la hauteur de la caméra

Mask RCNN Unet Mnet MSAnet Référence
Sensibilité 77, 3% 85, 5% 88, 2% 90, 17% 91, 5%

TABLE 4.6 – Comparaison de la sensibilité de détection du Faster
RCNN présenté précédemment (section 2.3.2.1), et ceux de l’article (LI

et al., 2021)).

reste celle où la caméra est placée 2,8 mètres pour des poulets de 39 jours,
avec une résolution d’image 5 fois plus petite (3 Mpixels pour 15m2 contre 1
Mpixel pour 1, 7m2). Les ordres de grandeur entre ces deux résultats (84, 7%
vs 89, 1%) semblent assez similaires.

4.1.4 Sensibilité de la détection

Les tests de détection ont donc été réalisés selon trois âges différents et trois
hauteurs de caméras différentes. Pour chaque situation, on compare d’une
part la sensibilité suite à une simple détection (Tableau 4.7) avec la sensibilité
suite à une triple détection (Tableau 4.8) (voir section 2.3.2.4 pour la triple
détection). Dans l’article (LI et al., 2021), Wei Li présente les résultats de la
détection de poulets de 4 réseaux neuronaux : Mask-RCNN (HE et al., 2017),
Unet (RONNEBERGER, FISCHER et BROX, 2015), Mnet (FU et al., 2018) et MSA-
net (LI et al., 2021). Ces réseaux ont été entraînés avec un peu plus de 300
images de 790× 930 pixels (exemple Figure 1 de l’article (LI et al., 2021)). Ce
sont des images de poulets d’une vingtaine de jours avec un champ de vision
d’à peu près 1m2. Le cas de figure qui semble se rapprocher le plus de celle de
l’article correspond à la captation des poulets de 26 jours avec une caméra à
2,8 mètres de haut. Le Tableau 4.6 représente ces différentes sensibilités. Bien
que les conditions ne soient pas les mêmes entre les données utilisées dans
l’article et celles dans le modèle Faster RCNN de ce projet, les sensibilités de
détection ont le même ordre de grandeur.
Il ressort des résultats des Tableaux 4.7 et 4.8 que la sensibilité de détection est
meilleure pour des caméras basses que pour des caméras hautes. De même,
celle-ci augmente avec l’âge des poulets. La résolution du poulet dans l’image
initiale (nombre de pixels par poulet) semble être fortement corrélée à la sen-
sibilité de la détection. Il semble tout de même que la sensibilité soit plus
fortement lié à l’âge des poulets qu’à la hauteur de la caméra, et cela, pour
deux raisons :
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J12 J26 J39
2,8 mètres 84, 2%± 0, 22% 91, 2%± 0, 23% 92, 7%± 0, 12%

5181 12095 22837
3,7 mètres 81, 7%± 0, 21% 90, 9%± 0, 11% 95, 1%± 0, 08%

2709 6205 8835
5 mètres 70, 1%± 0, 14% 90, 7%± 0, 09% 93, 6%± 0, 06%

1680 4018 5984

TABLE 4.7 – Sensibilité pour une simple détection. La sensibilité aug-
mente avec l’âge du poulet et inversement avec la hauteur de la caméra.
En gras sont présentés les surfaces médianes des poulets en pixel (avant

agrandissement de l’image).

J12 J26 J39
2,8 mètres 96, 9%± 0, 09% 99, 2%± 0, 07% 100%±−%

5181 12095 22837
3,7 mètres 94, 2%± 0, 15% 98, 6%± 0, 04% 99, 8%± 0, 02%

2709 6205 8835
5 mètres 87, 9%± 0, 12% 98, 0%± 0, 04% 99, 5%± 0, 02%

1680 4018 5984

TABLE 4.8 – Sensibilité pour une triple détection. La sensibilité aug-
mente avec l’âge du poulet et inversement avec la hauteur de la ca-
méra. En gras sont présentés les surfaces médianes des poulets en pixel

(avant agrandissement de l’image)
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J12 J26 J39
2,8 mètres 23, 3%± 0, 23% 5, 2%± 0, 20% 9, 7%± 0.80%

29, 5%± 0, 22% 11, 6%± 0, 27% 18, 7%± 0, 97%
3,7 mètres 23, 1%± 0, 13% 6, 4%± 0, 09% 6, 3%± 0, 10%

33, 9%± 0, 13% 17, 2%± 0, 12% 24, 8%± 0, 13%
5 mètres 38, 9%± 0, 12% 6, 6%± 0, 07% 5, 3%± 0, 06%

46, 9%± 0, 10% 17, 1%± 0, 10% 21, 0%± 0, 10%

TABLE 4.9 – Tableau du taux de fausses découvertes en fonction de
l’âge des poulets et de la hauteur de la caméra. La valeur en gras repré-
sente ce même taux mais avant application du seuil de distance mini-

male ente poulets.

— La base de données qui a permis d’entraîner le réseau de neurones n’est
composée que d’images prises avec une caméra placée entre 2 mètres et
2,5 mètres de haut. Or, la sensibilité d’une détection sur une image prise
à 5 mètres de haut sur des poulets de 39 jours (93, 6%) est bien meilleure
que celle d’une image prise à 2,8 mètres sur des poulets de 12 jours (84, 2).

— Si l’on se réfère à la résolution des poulets (nombre de pixels par pou-
lets), là encore l’âge du poulet a plus d’importance que la résolution. Par
exemple, la sensibilité d’une détection sur une image prise à 5 mètres de
haut sur des poulets de 39 jours (93, 6%) est meilleure que celle d’une
image prise à 3,7 mètres sur des poulets de 26 jours (90, 9%) bien que dans
le premier cas leur surface médiane soit 5984 pixels contre 6205 pixels
dans le deuxième cas.

Ce qui semble ressortir d’une telle analyse, c’est que les images des jeunes
poulets ont moins influencé l’ajustement des poids du modèle Inception lors
de l’apprentissage des features que n’ont pu faire des images composées de
poulets plus âgés.

4.1.5 Taux de fausses découvertes

Le taux de fausses découvertes représente le nombre de faux positifs en fonc-
tion du nombre total de détections. Le Tableau 4.9 représente ces taux de
fausses découvertes selon l’âge des poulets et la hauteur de la caméra. Les
images de jeunes poulets (12 jours) sont celles qui possèdent le plus de Faux
Positifs. Si l’on se réfère à la figure 4.6, on constate qu’il y peu de chances
d’avoir un taux inférieur à 25% pour cet âge de poulets. Avec un tel niveau
de Faux Positifs il est alors très difficile de faire un suivi de poulets conve-
nable. Il est à noter qu’une grande partie de ces Faux Positifs se trouve sur
les mangeoires. Il est donc facile (connaissant la position des mangeoires) de
supprimer une partie des Faux Positifs. De plus, il est possible de mesurer
la taille médiane des poulets détectés. Cela permet de fixer la distance mini-
male que l’on autorise entre deux poulets (Chapitre 3) et ainsi supprimer bon
nombre de Faux Positifs (un seul Vrai Positif par poulet).
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4.2 Suivi

Toutes les données de suivi sont détaillées dans l’annexe B.

4.3 Post-traitement

L’objectif du post-traitement est de corriger un maximum d’erreurs de tra-
cking. Il s’agit alors de traiter les pistes jumelles, supprimer les faux positifs
(pistes ne correspondant pas un poulet) et de raccorder les pistes appartenant
aux mêmes poulets.

4.3.1 Jumeaux

Pour rappel, la Figure 3.13 schématise la gestion de pistes jumelles. Pour un
binôme piste jumelle / piste de référence, l’enregistrement est découpé en
trois parties. La première est seulement composée de la piste de référence et
se termine à l’apparition de la piste jumelle. La seconde partie correspond à
la période commune entre les deux pistes. Enfin, la troisième partie est seule-
ment composée de la piste de référence. Le post-traitement s’occupe de la
seconde partie. Le but est de remplacer le morceau de la piste de référence de
cette période par la piste jumelle et ainsi former une unique piste correspon-
dant au même animal.

4.3.2 Association

Il est tout à fait normal d’avoir des pistes n’ayant pas la même taille, car
le champ de la caméra est un champ ouvert. C’est-à-dire que les animaux
peuvent entrer et sortir du champ de la caméra à tout moment. En revanche
une piste ne peut pas mourir dans n’importe quelle zone de l’image. Une piste
doit pouvoir mourir seulement si l’animal qu’elle représente sort du champ
de la caméra. Si la piste meurt au milieu du champ de la caméra, c’est que
l’animal n’a pas pu être suivi correctement. Cela veut dire qu’un point cible
dans la région "proche" d’où la piste est morte n’a pas pu être affecté à cette
piste, et qu’il a sûrement été la source d’une nouvelle piste correspondant au
même animal. Ces deux zones sont représentées en vert et en rouge sur la Fi-
gure 4.10. La zone verte représente la zone où une piste est autorisée à mourir.
La zone rouge est la zone dans laquelle une fin de piste doit être raccordée au
début d’une nouvelle piste.

Encore une fois, il est question d’associer deux groupes de points. Les débuts
de piste d’un côté avec les fins de pistes de l’autre. L’algorithme Hongrois
est bien adapté lorsque l’on vise à minimiser un coût total. Pour ce post trai-
tement, il est surtout question d’associer des pistes entre elles indépendam-
ment du coup total que cela peut générer. L’algorithme d’optimisation com-
binatoire choisi est l’algorithme de Gale-Shapley (GALE et SHAPLEY, 1962). Il
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FIGURE 4.10 – L’image représente en vert la zone dans laquelle une
piste peut mourir et en rouge la zone dans laquelle une fin de piste doit

être raccordée au début d’une nouvelle piste

se base sur les distances en temps et en espace entre les fins et les débuts de
pistes candidats afin de créer un classement de préférence d’affectation pour
chaque piste. image gaussienne affectations

4.4 Indicateurs

À partir de l’enregistrement des positions et des dimensions des poulets au
cours du temps, il est alors possible créer tout un ensemble d’indicateurs de
comportement animal. Ces indicateurs dépendent des données issues du tra-
cking ainsi que des données basées sur l’environnement des poulets (zones
mangeoires, abreuvoirs et zones perchoirs). Le fichier crée en sortie du tra-
cking comprend donc des temps, des identifiants, des positions, des boun-
ding box et des valeurs de pixels pour chaque point enregistré. Toutes ces
données permettent alors de créer des indicateurs représentatifs du compor-
tement des animaux. Les indicateurs créés sont les suivants :
— Le temps passé aux mangeoires. Une zone circulaire autour de chaque

mangeoire a été estimée expérimentalement. Un animal dont le centre est
enregistré à l’intérieur de cette zone est considéré comme ayant accès à la
mangeoire. On connaît donc pour chaque poulet, le temps et la fréquence
à laquelle celui-ci se rend à une mangeoire.

— Le temps passé aux abreuvoirs. De la même façon que pour les man-
geoires, des zones ont été estimées autour des abreuvoirs, à l’intérieur
desquelles un poulet est considéré comme ayant accès à l’abreuvoir.

— Les distances parcourues. Connaissant la position de chaque animal au
cours du temps, il est alors possible de mesurer les distances parcourues
pour chaque animal. Celles-ci sont reportées en centimètres.

— Les vitesses atteintes. Tout comme pour les distances mesurées précé-
demment, il est possible de mesurer les vitesses (nombre de pixels par
image). Celles-ci sont traduites en centimètres par seconde.
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— Les surfaces. La surface de chaque poulet se traduit à travers la surface
de leur bounding box. Une analyse a été portée sur la relation qu’il existe
entre la surface de ces bounding box et le poids des animaux (voire section
Résultats).

— Les espaces disponibles. L’espace disponible de chaque animal est re-
présenté par la surface de sa cellule de Voronoï (cellules dont les arrêtes
correspondent aux médianes entre chaque poulet).

— Espace visité. Cet indicateur est un complément de celui sur les distances
parcourues. Cet indicateur traduit le côté explorateur du poulet, à savoir
si ses déplacements sont concentrés au même endroit de l’image ou pas.
Pour cela l’image est découpée en 256 zones (valeur déterminée expéri-
mentalement). Puis l’on relève le nombre de cases visitées.

— L’activité. Un poulet est considéré actif lorsque celui-ci se déplace, et in-
actif lorsque sa position de bouge pas. Pour cela un lissage est effectué
sur ses positions, et un seuillage de déplacement a été estimé. Pour tout
déplacement supérieur à ce seuil, l’animal est considéré comme en dépla-
cement. Ce lissage et ce seuil permettent de s’affranchir des variations de
mouvement dues à l’imprécision de la détection.

Avec de telles données, il est possible de mesurer des indicateurs individuels
(Figure 4.11) ou des indicateurs globaux (Figures 4.12 et 4.13).

4.4.1 Surfaces

La connaissance du poids des poulets est facteur très important dans un éle-
vage. La distribution de ces poids et leur évolution au cours du temps en dit
beaucoup sur l’état de santé du lot. Une première expérimentation a été por-
tée en conditions expérimentales afin d’établir une possible correspondance
entre la surface des poulets (que l’on peut mesurer) et leur poids (que l’on
cherche à connaître). La Figure 4.14 présente les résultats de cette expérimen-
tation. Tous les trois jours une dizaine d’animaux ont été pesés et placés sous
la caméra afin de mettre en correspondance leur poids avec leur surface ap-
parente sous le champ de la caméra. Il en a été conclu que l’analyse de la
surface des animaux était un bon indicateur qui permet de traduire le poids
des animaux. Il est alors possible d’analyser la distribution de ces surfaces
au cours du temps de les mettre en correspondance avec des courbes de ré-
férence qui doivent être calibrées de façon expérimentale. Les Figures 4.12 et
4.13 représentent ces surfaces à deux semaines d’intervalles. À noter que ce
type d’indicateur ne nécessite pas de suivi des animaux, mais seulement une
détection des poulets.
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FIGURE 4.11 – Évolution de la surface d’un poulet au cours du temps.
Les deux pics correspondent aux battements d’ailes du poulet.

FIGURE 4.12 – Distribution de la surface des poulets à 26 jours.



106 Chapitre 4. Résultats et discussions

FIGURE 4.13 – Distribution de la surface des poulets à 39 jours.

FIGURE 4.14 – Analyse de la surface des poulets. La surface de la boun-
ding box est ici mise en correspondance avec le poids des animaux.

4.4.2 Autres indicateurs

Afin d’être parlante, une courbe caractérisant un indicateur doit être mise en
correspondance avec une référence. Cette référence, qui vient généralement
avec des limites d’acceptabilité des données (intervalle de confiance) permet
de dire si les données des indicateurs sont acceptables. Puisque la définition
de ces références ne rentre pas dans le cadre de ce projet, il n’y a donc pas
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de résultats à proprement parlé des différents indicateurs. Voici une liste non
exhaustive des différents indicateurs qui peuvent être créés :
— Distribution des surfaces (Figures 4.12 et 4.13)
— Distribution des temps passés à la mangeoire, à l’abreuvoir ou aux zones

perchoirs (Figure 4.15)
— Distribution du nombre d’animaux présents à la mangeoire, à l’abreuvoir

ou aux zones perchoirs.
— Distribution des distances parcourues
— Distribution du nombre d’animaux en déplacement (Figure 4.16)

FIGURE 4.15 – Comparaison des distributions des temps passés à la
mangeoire à 4 jours d’intervalle et différentes heures de la journée sur

des vidéos de 2h
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FIGURE 4.16 – Comparaison des distributions du nombre d’animaux
en déplacement à 4 jours et différentes heures de la journée d’intervalle

sur des vidéos de 2h

Enfin, il est possible de créer quelques indicateurs supplémentaires, indépen-
damment des données de tracking, mais directement des images enregistrées.
Par exemple, en retenant sur l’ensemble de la vidéo les valeurs minimales
des pixels à chaque endroit de l’image, il est possible de créer une carte d’in-
tensité dont les valeurs de pixels les plus élevées traduisent une absence de
mouvement sur l’ensemble de la vidéo (Figure 4.17). Cette technique permet
notamment de détecter les poulets morts sous le champ de la caméra. Il est
également possible (moyennant des images de référence) d’évaluer l’état de
la litière. La Figure 4.18 représente la comparaison qui peut être faite entre
plusieurs états de litières par rapport à des imagettes de référence (section
2.1.2.2).

FIGURE 4.17 – Détection des poulets immobiles. À gauche l’image ini-
tiale, à droite l’image d’intensité après 5 minutes.
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FIGURE 4.18 – Comparaison de l’état de 5 litières avec 3 litières de ré-
férence.
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Chapitre 5

Conclusion

Le but de cette thèse a été de développer un outil de tracking de poulets de
chair en élevage commercial. Pour ce faire, un ensemble de tests ont été réa-
lisés, tout d’abord dans un environnement contrôlé (expérimental) puis en
élevage commercial. Il a été établi la meilleure façon de capter les images.
Un modèle de réseaux de neurones a ensuite été entraîné à partir d’une base
de données d’images issues des différentes captations réalisées. À la suite du
développement de cet outil de détection de poulets de chair, un algorithme
de suivi de poulets a été développé afin de générer un ensemble de données
sur la position des poulets et leur identification sous le champ de la caméra
au cours du temps. Enfin, il a été développé quelques algorithmes qui per-
mettent de traduire ces données brutes de tracking sous forme de distribution
d’indicateurs qui permettent notamment une meilleure lecture du comporte-
ment global des animaux.

État de l’outil développé Bien que cet outil ne soit pas capable d’effectuer
un parfait suivi des animaux sans aucune erreur, il a été relevé les conditions
optimales pour lesquelles le tracking est actuellement le plus efficace. Les
conditions expérimentales permettent de s’affranchir de certains problèmes
comme les variations d’illumination et les entrées/sorties des animaux du
champ de la caméra. Puisque l’analyse se porte sur un nombre beaucoup plus
faible d’animaux, la caméra est placée plus basse qu’en condition commer-
ciale et la résolution des images se trouve alors bien plus élevée. Dans la me-
sure où le réseau de neurones a principalement été entraîné sur les images des
captations faites en milieu expérimental, une bonne détection nécessite alors
une bonne résolution des images. Afin de garder la même résolution avec
une caméra plus haute, il faudrait alors augmenter la définition de l’image.
À noter qu’une augmentation de la définition d’une image traduit un agran-
dissement de la taille de cette image et ainsi du nombre de pixels à traiter. La
définition d’une image agit directement sur le temps de traitement de cette
image qui est un paramètre important à prendre en compte si l’on tient par la
suite à travailler en temps réel. On a donc outil qui est capable de générer plu-
sieurs indicateurs de toutes sortes. Certains de ces indicateurs proviennent
directement de ceux que l’on retrouve dans la méthode EBENE® comme le
nombre d’animaux aux mangeoires, d’autres comme la mesure de l’espace
disponible entre poulets sont de nouveaux indicateurs qui viennent enrichir
ces indicateurs qui permettent d’estimer le bien-être des animaux. Le passage



112 Chapitre 5. Conclusion

de ces indicateurs sous forme de distribution est également une évolution im-
portante dans l’analyse des données et qui est un vrai plus par rapport aux
données de la méthode EBENE®. Travailler avec une distribution permet de
se focaliser sur les queues de cette distribution. Les queues de la distribution
traduisent les animaux qui s’écartent de la moyenne. Plus ces extrémités de
distribution sont courtes, plus l’ensemble des animaux traduisent le même
profil. Ce que recherche généralement l’éleveur est une uniformité des com-
portements des animaux au sein de l’élevage. Bien qu’il existe actuellement
des outils qui permettent d’estimer par exemple la surface des poulets ou de
suivre des poulets en conditions expérimentales, notre outil semble bien être
le premier à pouvoir réellement apporter une aide aux éleveurs.

Utilisation des indicateurs et perspectives On a donc un outil qui permet
de mesurer toutes sortes d’indicateurs. À noter que ce projet ne s’est pas pen-
ché sur la définition d’un bon ou d’un mauvais indicateur. En d’autres mots,
ce projet a permis de tracer des courbes de distribution à partir de vidéos
capter en élevage commercial. Mais à l’issu de ce projet, ces courbes de distri-
butions n’ont pas encore été calibrée. On ne sait pas à partir de quand est-ce
qu’une courbe traduit un élevage en état de bien être ou un élevage dans le-
quel il y a une maladie ou problème technique qui apparaît. Cette probléma-
tique doit être étudiée lors du projet suivant appelé Ebroiler Track 2.0. Il sera
alors question de fixer des limites acceptables de ces distributions ainsi que
les incertitudes de mesure. Pour cela des élevages seront très régulièrement
suivi par des vétérinaires et évaluer avec la méthode EBENE® déjà existante.
Dans le même temps L’élevage sera filmé afin de pouvoir faire le compara-
tif avec les résultats de la méthode EBENE®. Cette technique d’évaluation
du comportement des animaux peut également être recoupé avec d’autres
techniques afin d’enrichir les données utilisées dans la méthode EBENE®. La
méthode par analyse d’image n’est pas la seule développée dans le cadre du
projet Ebroiler-Track. Une méthode de captation sonore en élevage a égale-
ment été développée afin de détecter certaines maladies qui se traduisent par
un changement du piaulement des animaux.

Limites de l’outil et améliorations envisagées Un enrichissement de la
base de données permettant d’entraîner le réseau de neurones fait partie des
priorités afin d’améliorer les performances de cet outil de tracking. Cela per-
mettrait notamment de détecter avec plus de justesse les poussins ainsi que
d’améliorer les captations faites par des caméras prises à 5 mètres de haut.
Le temps de traitement est également un critère très important dans l’indus-
trie. Actuellement il n’est pas possible de traiter les données en temps réel,
ce qui pourrait être une vraie plus-value pour envoyer un message à l’éle-
veur en cas de problème rencontré. Toutes les captations dans le cadre de
ce projet ont été faites sur des vidéos à 10 images par seconde. Il semblerait
que réduire la fréquence de captation lors des périodes de faible activité des
animaux puisse être une bonne opération.
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De plus, améliorer la détection la base de données pour des détections faites
sur des images prises à 5 mètres de haut permettra d’éviter d’appliquer un
zoom sur les images. Éviter d’appliquer un zoom veut dire travailler avec
des images plus petites et ainsi réduire le temps de calcul. S’il est possible
d’améliorer efficacement la base de données, il sera peut-être possible d’éviter
d’appliquer une triple détection et ainsi gagner encore du temps de calcul.
Ce projet a eu pour but de développer un outil de suivi des animaux, le critère
temps d’exécution n’était que secondaire. Les codes ayant été développés en
Python, il peut être possible d’accélérer les temps de traitement en traduisant
les codes en langages compilés.

Un deuxième point d’amélioration à étudier correspond aux zones straté-
giques à étudier de l’élevage. Les caméras utilisées lors de ce projet sont des
caméras de vidéo surveillance d’une largeur de champ de 90°. Une caméra
d’une telle largeur de champ placée au plus haut de l’élevage (5 mètres de
haut) ne couvre pas toute la largeur du bâtiment. Deux solutions peuvent
être proposées : placer une deuxième caméra dans la largeur ou bien aug-
menter la largeur de champ de la caméra. Puisque le toit est en pente, placer
deux caméras dans le sens de la largeur veut dire qu’elles sont alors placées
à des hauteurs plus basses ce qui implique que leur surface filmée au sol est
alors réduit. Dans ce cas, il n’est toujours pas possible de filmer toute la lar-
geur de l’élevage. Donc soit on place près de 6 caméras pour filmer toute la
largeur d’un élevage multiplié par 30 caméras dans le sens de la longueur
afin de couvrir entièrement l’élevage, soit on augmente le champ de vision
de la caméra. Augmenter le champ de vision de la caméra entraîne une aug-
mentation des déformations optiques encore plus importantes qui peuvent
être très compliquées à corriger.
La conclusion d’une telle analyse traduit le fait qu’il est très compliqué de
couvrir l’ensemble de l’élevage, sans parler des problèmes liés au recouvre-
ment entre champs de vision des différentes caméras, de leur synchronisa-
tion, et du temps de calcul nécessaire à traiter l’ensemble d’un élevage. La
solution actuelle est de se limiter à une région de l’élevage qui soit le plus re-
présentatif possible de l’ensemble de l’élevage. Il faut donc pouvoir localiser
une zone de l’élevage dans laquelle l’ensemble des animaux puisse exprimer
leur comportement naturel. Dans l’idéal, il faut donc : une zone abreuvoir,
une zone perchoir, une zone mangeoire, un mûr. Cette zone d’intérêt doit
également être un lieu dans lequel les incidents techniques ou les problèmes
matériel ont la plus grande probabilité d’apparition. Si l’on veut pouvoir dé-
tecter un mal fonctionnement dans l’élevage, il est préférable de le détecter
avant qu’il y ait une répercussion à l’ensemble du bâtiment. Une telle zone
peut par exemple se trouver près d’une source d’aération ou à la fin d’une
ligne de mangeoire ou d’abreuvoir. La recherche d’une telle zone d’intérêt fait
partie des champs de recherche du prochain prochain projet Ebroiler Track
2.0.
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Récompense et publication Ce projet Ebroiler-Track a été récompensé le 2
mars 2022 au stand du ministère de l’Agriculture et de l’alimentation lors du
salon international de l’agriculture à Paris du prix de la 4e édition d’Ita’Innov
dans la catégorie Sécurité sanitaire - Santé des plantes et des animaux comme
outil d’alerte du bien-être et de la santé des poulets d’élevage de chair. Ce prix
récompense les instituts techniques pour leurs travaux dans les domaines de
l’innovation agricole, de la production à la transformation alimentaire et non
alimentaire.

La méthode de suivi a fait l’objet d’une soumission d’article (en cours) dans le
journal Computers and Electronics in Agriculture qui couvre les avancées dans le
développement et l’application de matériel informatique, de logiciels, d’ins-
trumentation électronique et de systèmes de contrôle pour résoudre les pro-
blèmes en agriculture, agronomie, horticulture et élevage. Cet article a été
soumis sous le titre de Optimal Estimation of Broiler Movement for Commercial
Tracking.
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Code associé au projet

A.1 Fichier de configuration du modèle Faster R-
CNN

model {
f a s t e r _ r c n n {

num_classes : 1
image_res izer {
k e e p _ a s p e c t _ r a t i o _ r e s i z e r {

min_dimension : 800
max_dimension : 1000

}
}
f e a t u r e _ e x t r a c t o r {

type : ’ fas te r_rcnn_ incept ion_v2 ’
f i r s t _ s t a g e _ f e a t u r e s _ s t r i d e : 16

}
f i r s t _ s t a g e _ a n c h o r _ g e n e r a t o r {

gr id_anchor_generator {
height : 128
width : 128
s c a l e s : [ 0 . 1 2 5 , 0 . 2 5 , 0 . 5 , 1 . 0 ]
a s p e c t _ r a t i o s : [ 1 . 0 , 1 . 2 5 , 0 . 7 5 ]
h e i g h t _ s t r i d e : 8
width_str ide : 8

}
}
f i rs t_s tage_box_predic tor_conv_hyperparams {

op : CONV
r e g u l a r i z e r {

l 2 _ r e g u l a r i z e r {
weight : 0 . 0

}
}
i n i t i a l i z e r {
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t r u n c a t e d _ n o r m a l _ i n i t i a l i z e r {
stddev : 0 . 0 1

}
}

}
f i r s t _ s t a g e _ n m s _ s c o r e _ t h r e s h o l d : 0 . 0
f i r s t _ s t a g e _ n m s _ i o u _ t h r e s h o l d : 0 . 6
f i r s t_s tage_max_proposa l s : 200
f i r s t _ s t a g e _ l o c a l i z a t i o n _ l o s s _ w e i g h t : 2 . 0
f i r s t _ s t a g e _ o b j e c t n e s s _ l o s s _ w e i g h t : 1 . 0
i n i t i a l _ c r o p _ s i z e : 12
maxpool_kernel_size : 2
maxpool_stride : 2
second_stage_box_predictor {

mask_rcnn_box_predictor {
use_dropout : f a l s e
dropout_keep_probabi l i ty : 1 . 0
fc_hyperparams {

op : FC
r e g u l a r i z e r {

l 2 _ r e g u l a r i z e r {
weight : 0 . 0

}
}
i n i t i a l i z e r {

v a r i a n c e _ s c a l i n g _ i n i t i a l i z e r {
f a c t o r : 1 . 0
uniform : t rue
mode : FAN_AVG

}
}

}
}

}
second_stage_post_process ing {

batch_non_max_suppression {
score_ thresho ld : 0 .001
iou_threshold : 0 . 6
max_detec t ions_per_c lass : 200
max_to ta l_detec t ions : 200

}
score_co nver te r : SOFTMAX

}
s e c o n d _ s t a g e _ l o c a l i z a t i o n _ l o s s _ w e i g h t : 2 . 0
s e c o n d _ s t a g e _ c l a s s i f i c a t i o n _ l o s s _ w e i g h t : 1 . 0

}
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}

t r a i n _ c o n f i g : {
b a t c h _ s i z e : 1
optimizer {

momentum_optimizer : {
l e a r n i n g _ r a t e : {

manual_step_learning_rate {
i n i t i a l _ l e a r n i n g _ r a t e : 0 .0005
schedule {

s tep : 200000
l e a r n i n g _ r a t e : 0 .0001

}
schedule {

s tep : 400000
l e a r n i n g _ r a t e : 0 .00001

}
schedule {

s tep : 600000
l e a r n i n g _ r a t e : 0 .000001

}
}

}
momentum_optimizer_value : 0 . 9

}
use_moving_average : f a l s e

}
gradient_cl ipping_by_norm : 1 0 . 0
f ine_tune_checkpoint : PATH to model . ckpt
from_detect ion_checkpoint : t rue
# f r e e z e _ v a r i a b l e s : " . * F e a t u r e E x t r a c t o r . * "
l o a d _ a l l _ d e t e c t i o n _ c h e c k p o i n t _ v a r s : t rue
#num_steps : 500000
data_augmentation_options {

random_rotation90 {
}
random_horizontal_f l ip {
}
r a n d o m _ v e r t i c a l _ f l i p {
}

}
}

t r a i n _ i n p u t _ r e a d e r : {
t f _ r e c o r d _ i n p u t _ r e a d e r {

input_path : PATH to t r a i n . record
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}
label_map_path : PATH labelmap . pbtxt "

}

e v a l _ c o n f i g : {
m e t r i c s _ s e t : " c o c o_ d e t e c t i o n _ me t r i c s "
# use_moving_averages : f a l s e
# min_score_threshold : 0 . 1
num_examples : 200

}

eval_ input_reader : {
t f _ r e c o r d _ i n p u t _ r e a d e r {

input_path : PATH to t e s t . record
}
label_map_path : PATH to labelmap . pbtxt
s h u f f l e : f a l s e
num_readers : 1

}
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Annexe B

Papier

B.1 Abstract

Nowadays, video tracking has taken a considerable part in monitoring sys-
tems. It allows identifying and follow every object in the camera field over
time. While most of these algorithms are rather well suited to regular move-
ments (following cars, pedestrians), they are often limited in more complex
situations (high variations in speed, low detection rate, frequent shape varia-
tion). This paper proposes three methods adapted to broilers tracking in com-
mercial environment. Past movements analysis of known broilers enable to
estimate their motions and therefore to predict their new position. New uni-
dentified broilers positions are then compared to these predicted positions.
Distances between these two sets of positions are then used in the Hungarian
Algorithm to assign an ID to new detected broilers regarding their past posi-
tions. Our methods differentiate by the way they predict the future positions.
Contrary to most methods, they do not seek perfect regularity of movements
and can deal with low rate detection. The proposed methods showed better
performances than existing one.

B.2 Introduction

One of the most widely used techniques in the field of crowd surveillance re-
mains video analysis. It is a non-invasive and inexpensive method for moni-
toring objects. Video tracking makes it possible to detect and follow each ob-
ject in video to document their activities. There are today many tracking me-
thods. These depend on the nature of the tracked objects, the time constraints,
and the resources available for the calculations. We are interested in the tra-
cking of several hundred of broilers. Also, the natural framework is the so-
called Multiple Object Tracking (MOT) which can deal with many objects
compared to single object tracking. Video tracking consists in putting the
same ID on the same object on all subsequent images. In his review, (luo2021multiple)
distinguished the tracking methods according to the way the initialization,
the processing steps and the pairing step are performed. There are mainly
two ways to perform the initialization step : either a detection of all objects is
performed at each image (tracking by detection) or at each image one keeps
the objects already present in the previous images. This last way to proceed
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characterizes the detection-free tracking methods. As it does not detect new
objects entering the camera field, it is not suited to broilers tracking that are
not enclosed in the camera field. In the tracking by detection approach (HAN
et al., 2004), each object is limited by a bounding box which returns the po-
sition and size of the detected object. Detection requires searching objects in
the whole image and it is generally applied to well-defined classes of objects.
These methods guarantee a pretty good localization of detected objects. The
effectiveness of MOT models largely depends on the detection model that
precedes them. Nowadays, convolutional neural network detection methods
achieve excellent detection rates, and some of them can be used for real-time
analyses (ZHAO et al., 2019), (DHILLON et VERMA, 2020). They are prefer-
red to simple image processing methods like those summarized in (BALAJI
et KARTHIKEYAN, 2017) and (KOTHIYA et MISTREE, 2015). These methods
are highly dependent on environmental conditions like illumination, back-
ground contrast, noise in the Image. Two processing modes can be consi-
dered ; namely, the online (HUA, ALAHARI et SCHMID, 2015) (WANG et al.,
2019) and the offline modes(LUITEN, ZULFIKAR et LEIBE, 2020). When using
the online mode, the images are analyzed sequentially, one by one according
to their recording time. In order to identify object on an image, the tracking
algorithm can only refer to past detected objects. The second mode is offline
tracking. Even though it is still possible to identify objects sequentially, in of-
fline mode, detection is realized over the whole image beforehand. It means
that for identification, tracking algorithm has access to past identified objects
and future detected objects. Where online mode is well suited to real time
process, offline mode has the advantage of having more detection data at its
disposal, enabling thus to make better allocation decisions. In practice offline
mode does not deal with all data but only with a batch of frames. Despite its
potential better performances, this mode leads to too long calculations, run-
ning out of memory, and a delay in the results output ((luo2021multiple),
(WEI et al., 2007)).
The two pairing modes are : Deterministic tracking and Stochastic tracking
(SETHI et JAIN, 1987) (VEENMAN, REINDERS et BACKER, 2001). Deterministic
tracking seeks for the best paring between new detected objects and previous
identified objects. To doing so, a metric is chosen in order to favor specific dis-
placements like constant motion. Hungarian algorithm (kuhn1955hungarian)
is still one of the main cited and used method for such an assignment pro-
blem. Greedy algorithms (SALARI et SETHI, 1990) (RANGARAJAN et SHAH,
1991) (VEENMAN, REINDERS et BACKER, 2001) are the mains substitutes to
the Hungarian algorithm. Stochastic tracking assumes noises in data coming
from the detection model. Therefore, it introduces uncertainty in the mea-
sures. These methods are often based on Kalman filter algorithm (LI et al.,
2010) (WENG, KUO et TU, 2006). The main stochastic tracking algorithms are
Network flow (ZHANG, LI et NEVATIA, 2008), Shortest path (berclaz2011multiple)
and conditional random field (milan2015joint), they are all suited for offline
mode tracking. The two widely used methods for multi objects tracking are
Joint Probability Data Association Filtering (hamid2016joint) and Multiple
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FIGURE B.1 – Silhouette broiler evolution, 20 frames/second

Hypothesis Tracking (BLACKMAN, 2004). The Multi Target Tracking (MTT)
try all possible associations between targets and tracked objects over time.
This method leads to heavy computation. The Joint Probability Data Associa-
tion Filtering (JPDAF) is less computationally expensive as it uses a filtering
process based on the distance between target and tracked objects to reduce
the number of potential association. The main drawback is that JPADF works
only for a fix number of tracked objects and struggles to dissociate too closed
objects. Main stochastic methods are not suited to unfixed and high number
of objects to track.
While most of tracking algorithms are rather well suited to regular move-
ments (following cars, pedestrians), they are often limited in more complex
situations with high variations in speed, low detection rate and frequent shape
variation. This article aims at developing a tracking method for broilers. This
is why, we opt for the use of a detection based method that provides a so-
lution to incoming and out-coming broilers in the camera field. In order to
reduce the complexity of calculation due to the high amount of broilers in
the camera field and therefore the high number of possible data association,
we opt for an sequential processing (that has the advantage to work for both
online and offline modes) and a deterministic pairing mode. This tracking
method seeks to be independent to animals activity, to their spacing, to their
weak movement regularity, to their occlusions etc. More precisely, we present
three different ways to predict broilers positions.
The next section summarizes the works published on multi object tracking.
The main algorithms used as benchmark to compare to our methods and the
description of tree methods we suggest for broilers tracking are presented.
Finally, the performances of the tracking methods suggested in this article
are compared to the benchmark methods.

B.3 Related work

As reported by (YILMAZ, JAVED et SHAH, 2006), tracking algorithms can se-
parated into three groups according to the information used to identify object
in each image. The main idea behind all these algorithms is to select specific
object information that remains similar into successive frames for each object,
or at least that is easily predictable among successive frames.
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kernel tracking algorithms use information like distribution of colors or ob-
ject’s texture included in the bounding box from previous detection. They are
usually represented as histograms. The idea is to find object having the "clo-
sest" histogram (COMANICIU, RAMESH et MEER, 2003) in successive frames.
An example of distance measurement between two histograms is given by
(PELE et WERMAN, 2010). For the texture analysis, Tuceryan (TUCERYAN et
JAIN, 1993) summarizes the different kinds of features we can find in the li-
terature. At last, template tracking methods are also part of kernel tracking
family. It’s a brute method looking for correlations between small images de-
limited by bounding boxes (SCHWEITZER, BELL et WU, 2002). These kinds of
methods are really sensitive to illumination.
Silhouette tracking : While kernel tracking deals only with the information
included in a fix shape (bounding box), silhouette tracking treats with ob-
ject’s shapes and contours. Shapes tracking seeks to match objects having
closed silhouettes in two consecutive frames based on edge map image. If
tracked objects are nonrigid, the silhouette has to be updated on each frame
(HUTTENLOCHER, NOH et RUCKLIDGE, 1993) (BERTALMIO, SAPIRO et RANDALL,
2000). The contour can be seen as a surface that needs to be matched to pre-
vious surface features. In this way, (HUTTENLOCHER, NOH et RUCKLIDGE,
1993) uses the Hausdorff distance in order to evaluate the distance between
two surfaces. On the other hand, the contours can be represented as a closed
outline. If so, one of the most suitable methods to deal with such feature is
the Freeman chain code (VADDI et al., 2011).
Point Tracking : These methods are usually used for small objects or objects
with few details. There are deterministic methods (VEENMAN, REINDERS et
BACKER, 2001) and probabilistic methods (BAR-SHALOM, DAUM et HUANG,
2009). Deterministic methods define a cost according to the distance between
two points (in two different frames). It could be a spatial distance, a diffe-
rence between two speeds, or anything else that can be computed thanks to
recorded positions over time. Then a combinatorial optimization algorithm
is used to combine pairs of points in order to minimize the cost sum. The
Hungarian algorithm (kuhn1955hungarian) is the mainly used algorithm to
solve such problem. However, greedy algorithms like those from (SETHI et
JAIN, 1987) and (RANGARAJAN et SHAH, 1991) are also widely used.
In our application, we have few choices on the features to use. Our situation is
to track several hundred chickens in a farm. Chickens are filmed from above
by a camera set upright. All chickens in the video are the same age and have
similar colors (Figure B.2). However, their shape that are quite similar when
they are resting, can change very quickly as soon as they are moving (Figure
B.1). We can then reasonably exclude the features based only on the visual
part of the object, as they are weakly discriminative between chickens or are
difficult to predict. As chickens have quite the same appearance, we choose
the object’s position as the main feature representing the chicken.
Tracking of objects summarized by their positions is really sensitive to miss
detections. It can end up locally with no points (miss detection) or with one
point for many objects (occlusion). One way to correct these problems is to
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FIGURE B.2 – Example of input image

FIGURE B.3 – nomenclature

assess object movement and therefore to predict its future positions as accu-
rately as possible. Most of the methods deal with good detection, no entrance
objects and straight movements. While an assumption like a straight move-
ment (RANGARAJAN et SHAH, 1991) suit quite well for objects like cars, it
becomes less usable for chickens due to their jerky movement.

B.3.1 Definitions

Let us first suppose that the system is closed, that is, all the objects remain
in the field of the camera and no object comes out. In addition, we assume
a perfect detection. In other words, all objects present are detected. If nt de-
notes the number of detected broilers at time t, these assumptions ensure
that n0 = . . . = ntmax = N. It should be noted that at time t = 0, there are
only detections and arbitrarily ID affectations. The first ID association arises
at time t = 1. Let’s denote by Zt

i the i object’s position in R2 at time t. In our
simplified situation (closed system), performing tracking amounts to build a
sequence of tmax permutations (σt)t≤tmax where for all t ∈ 0, . . . , tmax, σt ∈ SN,
so that for all i ≤ n two successive positions of the sequence are "close". The
permutation σt is the permutation to be applied to the objects of the image
t− 1 to obtain the number of the object on the image t. In the following, we
note σ−t the reciprocal permutation of σt such that σ−t ◦ σt = σt ◦ σ−t = Id,
and σt,1(i) is the contracted form of σt ◦ . . . ◦ σ1(i)

Z0
i → Z1

σ1(i) → . . .→ Zt
σt,1(i)
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Z0
σ−1,−t(j) ← . . .← Zt−1

σ−t(j) ← Zt
j

In the above equation, i = σ−1,−t(j) and j = σt,1(i).
The velocity vector Vt

i,k = Zt
k − Zt−1

i allows to go from the point Zt−1
i to Zt

k is
noted . When these points belong to the path of the same broiler like Zt−1

σ−t(i)
and Zt

i this notation is simplified to Vt
i instead of Vt

σ−t(i),i. Its magnitude cor-
responds to the speed of the object. The angle between two successive ve-
locity vectors Vt−1

σ−t(i) and Vt
i is denoted αt

i . By convention, objects at time t
are the last tracked objects to which an identifier has been assigned. Those at
time t + 1 correspond to the newly detected objects, which must be assigned
to the previously identified objects.
Point tracking may either operate data association of new detected points
directly on previous recorded points or on estimated points. Point tracking
operating on previous recorded is based on the notion of proximity (small
position variation) and regular motion (small speed and direction variation).
It defines a metric to measure the similarity between the velocity vectors Vt

and the vectors Vt+1. With a reasonable capture frequency, the object varies
only very slightly in speed and orientation (SETHI et JAIN, 1987). It may be
well suited for tracking cars as they do not vary drastically of motion due to
their inertia.
Point tracking operating on estimated points seek to predict the position of
the points Zt+1 denotes Ẑt+1, and the associated velocity vectors V̂t+1. In this
case, the distance is measured between the vectors Vt+1 and V̂t+1.
After measuring a potential match score between two objects, the tracking
uses a combinatorial optimization algorithm to establish the best possible
average correspondence between all the objects tracked at time t and all the
objects detected at time t + 1, based on the match scores.

B.3.2 Distance for data association

The reference method in this category is carried by Sethi and Jain (SETHI et
JAIN, 1987). They define standardized distances which favor the uniformity
of directions (d1t

i,j ) and velocities (d2t
i,j), between the vectors Vt

i and Vt+1
k .

d1t
i,j = 1−

⟨Vt
i , Vt+1

j ⟩∥∥Vt
i

∥∥ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ = 1− cos
(

Vt
i , Vt+1

j

)
(B.1)

The distance d1i,j (equation B.1)is called directional coherence, it can be seen
as the cosine of the angle between motion vectors Vt

i and Vt+1
j . The distance is

minimal when the two vectors are collinear and in the same direction. As the
distance depends on the cosine of the angle, it does not discriminate easily
two vectors with a low angle.
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d2t
i,j = 1−

2 ∗
√∥∥Vt

i

∥∥ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥∥∥Vt
i

∥∥+ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ =

(√∥∥Vt
i

∥∥−√∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥)2

∥∥Vt
i

∥∥+ ∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ (B.2)

The distance d2i,j (equation B.2) is called speed coherence. This term mea-
sures the variation of magnitude between the two vectors Vt

i and Vt+1
j . This

distance is null when the two vectors magnitudes are equal and it increases
as the magnitude differ from each other (Figure B.4). The maximum value is
1. It happens either if

∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥ or
∥∥Vt

i

∥∥ is null, or if
∥∥∥Vt+1

j

∥∥∥ or
∥∥Vt

i

∥∥ is infinite.

.

FIGURE B.4 – Curve corresponding to the speed coherence equation for
a fixed value of

∥∥∥Vt+1
j

∥∥∥. Here
∥∥∥Vt+1

j

∥∥∥ = 30

This speed coherence does not imply that the difference between the two
speeds has to be minimal. If a broiler progress at low speed, this speed co-
herence might prefer to associate this broiler to far away chicken in the next
frame than with itself. This situation appears in particular when broilers stops
or get start. Sethi and Jain then define ∆ = w1 ∗ d1t

i,j + w2 ∗ d2t
i,j which is a

combination of two distances. The weights w1 and w2 are chosen between 0
and 1, such that w1 + w2 = 1.
A second much more classical method is carried by Rangarajan (RANGARAJAN
et SHAH, 1991). Its distance is made up of two terms. The first one measures
the difference between the velocity vectors formed at times t and t + 1. Like
the Sethi and Jain method, it assumes that speed and direction vary slightly
between two consecutive frames. The second one corresponds to speed inten-
sities at time t + 1. It favors small displacements (low speeds) between two
consecutive frames.

d3t
i,j =

∥∥∥Vt
i −Vt+1

i,j

∥∥∥
∑Nt

k=1 ∑Nt+1

h=1

∥∥∥Vt
k −Vt+1

k,h

∥∥∥ +

∥∥∥Vt+1
i,j

∥∥∥
∑Nt

k=1 ∑Nt+1

h=1

∥∥∥Vt+1
k,h

∥∥∥ (B.3)
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A critical point of these methods comes from the fact that they only depend
on the last object’s movement. The two main drawbacks are : some move-
ments may require more than one registered movement due to a non straight
motion, and a single detection error quickly makes this method unusable.
Actually, dealing with more registered points helps to smooth the movement
and so to keep direction movement information whereas few past points have
been lost.
Rather than measuring the distance between two positions in two succes-
sive frames, it could be more advisable to measure this distance with pre-
dicted positions computed with more past frames. By using our knowledge
on past positions, we can estimate the next objects positions and then we
can deal with shortest distances. Karunasekera (KARUNASEKERA, WANG et
ZHANG, 2019) defines a normalized displacement estimation. The displace-
ment is equal to 0 if the difference between the predicted position and the
estimated position is null. The displacement is equal to 1 if this difference is
greater or equal to the object’s size. The object’s size is written ndst. It is dedu-
ced from the dimensions of the region circumscribed to the object, resulting
from the detection. It implies that between two images, the object’s displace-
ment is less than its size. The definition of the distance between the position
of the object at Zt+1

i and its estimated position Ẑt+1
i is written :

d4t
i = min

1,

∥∥∥Zt+1
i − Ẑt+1

i

∥∥∥
ndst

 (B.4)

The estimation of Ẑt+1
i is based on the following model :

Vt+1
σt+1(i) = γ0Vt

i +
P

∑
s=1

γsVt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

+ ϵt
i (B.5)

Where ϵi ∼ N (0, Σ)
Unfortunately, the way the author estimated the αS coefficients in equation
B.5 is not developed in (KARUNASEKERA, WANG et ZHANG, 2019). He uses
integer values with a higher weight for most recent velocity vectors. The new
position estimation is written as follow :

Ẑt+1
i = Zt

i + V̂t+1
i (B.6)

The new velocity vector V̂t+1
i modeling is defined as :

V̂i
t+1

=
∑P

a=1 aVt−a+1
σ−(t−a),−t(i)

M(M + 1)/2
(B.7)

P is set to limit the number of past velocity vectors to use. It assumes that only
recent velocity vectors are relevant to the new position estimation. According
to the author, the optimal value of M is 5, as it is : "large enough to get good
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average for predictions and small enough not to drift because of old information"
(ref : (KARUNASEKERA, WANG et ZHANG, 2019)). We could regret a lack of
information about the way to set the different parameters : the parameter M
as it may depend on many factors (number of frame per second, etc ...), and
the coefficients αi as it limits the model of the equation B.5 to a particular case.
We will see later a more global approach.
Fletcher (FLETCHER, WARWICK et MITCHELL, 1991) defines a method whose
parameters are set by the method of Recursive Least Squares. The model can
be expressed as follow :

Zt
i = ΨTxi(t) + ϵt

i (B.8)

Where
— ϵ ∼ N (0, Σ)
— x(t) = (Zt−1

σ−t(i), . . . , Zt−p
σ−t+p−1◦...◦σ−t(i)) is the set of past broiler positions.

— ΨT theRp parameters vector to be estimated
Zt

i is then a linear combination of past broilers positions. The real value of Ψ
is unknown. The method seeks to estimate Ψ̂ which is a estimator of Ψ. The
vector of parameters Ψ̂ is recursively updated based on previous estimation
errors.
The error of estimation is noted :

e(t) = Zt
i − Ψ̂(t)Tx(t) (B.9)

Where Ψ̂(t) is estimated by :

Ψ̂(t) = Ψ̂(t− 1) + K(t)e(t) (B.10)

The vector K(t) is a set of coefficients that manages the speed of convergence
of Ψ̂(t) to Ψ. Having small coefficients implies a slow response to update
parameters Ψ̂(t) but it is less sensitive to noise. We can find in (GODFREY et
JONES, 1986) and (bozic1979digital) different ways of fixing K(t) based on
the error covariance matrix.
This method has the advantage to set automatically its parameters unlike the
Karanusekara one. On the other hand, this method measures positions and
not movements, which makes the estimation position-dependent. The further
these positions are from the origin of the image, the greater the variation of
the estimated point. To get around the problem, it is judicious to replace posi-
tions by velocity vectors. Velocity vectors do not vary as they get away from
the origin of the image.

B.4 Prediction models

The method we propose relies on estimating several hundred chickens’ mo-
vements to predict their future positions. The peculiarity here comes from the
fact that, unlike a car or a pedestrian, a chicken does not move at a constant
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speed with a well-defined direction. We therefore seek to determine an esti-
mator V̂t+1

σt+1(i) of Vt+1
σt+1(i) such that ϵi =

∥∥∥V̂t+1
σt+1(i) −VT+1

σt+1(i)

∥∥∥ has the smallest
variance. Since hundreds of chickens may create many occlusions, the move-
ment predictor has to deal with low detection rate. Finally, as the model of
detection may not be perfect, the method has to deal with motion due to de-
tection imprecision. As the chickens position may vary slightly around their
actual positions, the movement estimation method has to take it into account
to determine the natural movement of chickens.
Given what has already been done, the new method must meet specific re-
quirements.
— It must be adapted to the type of object followed to be as precise as pos-

sible.
— This method must be independent of the object’s activity. The parameters

must therefore be robust whatever the activity is.
— The method must be independent of the displacement orientation. Rota-

ting the camera should not influence the results.
— The coefficients used should ideally be known from the start of the tra-

cking to manage the incoming objects more easily and limit the calcula-
tion times during the tracking.

B.4.1 Methodology

In order to estimate the parameters required by the different methods, we
dispose of several tracking data sets of reference whose points position have
been manually identified. The results have been checked experimentally. When
an object seems to disappear from the video due to occlusions or poor detec-
tion, its velocity vector was set to null vector as we did not have any infor-
mation about the new displacement.

B.4.1.1 The models

First model The first model consists in considering the movement of the
animal as being null.

Vt+1
σt+1(i) = ϵt

i (B.11)

With : ϵt
i ∼ N (0, Σ). This model can be considered as a reference one. The

matrix ϵ is diagonal, and its terms are inversely proportional to the squares
of the pixel area.

Second model The second model is based on the notion of constant motion
from Sethi and Jain (section B.3.2). It seeks for two same movements in two
consecutive frames.

Vt+1
σt+1(i) = Vt

i + ϵt
i (B.12)

With : ϵt
i ∼ N (0, Σ).
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This model is well suited when the frame rate is high and motion varies
slowly between two consecutive frames.

Third model This model is the Hasith Karunasekera (KARUNASEKERA, WANG
et ZHANG, 2019) one.

Vt+1
σt+1(i) = γ0Vt

i +
P

∑
s=1

γsVt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

+ ϵt
i (B.13)

Where ϵt
i ∼ N (0, Σ) and γs ∈ R, with 0 ≤ γs < 1

B.4.1.2 Motion prediction

Based on these three models, it is possible to define different motion predic-
tions.

Nearest Neighbor This method predicts movement based on the model
B.12. There are no parameters to estimate.

V̂t+1
σt+1(i) = 0 (B.14)

The estimated position Ẑt+1
σt+1(i) is therefore in a region centered in Zt

i and

whose radius depends on the variance of Vt+1
σt+1(i).

Regular motion The movement prediction is based on the model B.15. It
does not need any parameters to set either.

Ẑt+1
σt+1(i) = Zt

i + V̂t+1
σt+1(i) (B.15)

In such situation the predicted position is estimated as :

V̂t+1
σt+1(i) = Vt

i (B.16)

Weighted Average This one is based on the model B.13. The parameters
are set as in the same they are presented in the article (KARUNASEKERA,
WANG et ZHANG, 2019) where the model comes from. P is fixed to 5 and
γs ∈ 1, 2, 3, 4, 5.

V̂t+1
σt+1(i) =

1
3

Vt
i +

1
15

4

∑
s=1

(5− s)Vt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

(B.17)

Cartesian Least Squares It is the same model as the Karunasekera one (B.13),
but differs by the way of estimating the model parameters. We estimate the
parameters M and γs, based on reference data sets. This time the estimated
position is written as :
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b = u + iv ∈ Rm is the output representing current movement values.

b = u + iv =

VX
t
1

...
VX

t
m

+ i

VY
t
1

...
VY

t
m


z = x + iy ∈ Rn is the vector of parameters to estimate.

z = x + iy = Re

γ1
...

γn

+ iIm

γ1
...

γn


The solution of γ is written under the form :(

x
y

)
=

(
BBT + CCT − CTB + BTC

CTB− BTC BBT + CCT

)−1 (BT CT

CT BT

)(
u
v

)
(B.20)

Polar Least Squares This method is based on the model B.13. It is the equi-
valent of the method B.4.1.2 but in polar coordinates, with Vt = (Rt, θt). An
angle may represent either a direction or a rotation. While it makes sense to
sum rotation angles (two rotations of π/4 is equivalent to one rotation of
π/2), the summation of π/2 direction with a −π/2 direction has no physi-
cal interpretation. This is why it is better to deal with variation of orientation
(rotation) referred as ∆Θ in Figure B.3 and not directly with velocity vector
directions Θ. Dealing with polar coordinates faces to constraints on speeds.
In this sense, speeds values R are forced to be positives, as variations of orien-
tation are includes in [−π, π).
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To ensure a positive speed value, the analysis uses the logarithm of the speed
value.  log(Rt

1)
...

log(Rt
m)

 =

log(Rt−1
1 ) . . . log(Rt−n

1 )
...

...
log(Rt−1

1 ) . . . log(Rt−n
1 )


α1

...
αn


The motion is then estimated as :

Rt
i =

t−1

∏
s=1

(
Rt−s

σ−(t−s+1),−t(i)

)αs
(B.21)

∆Θt
i =

t−1

∑
s=1

βs∆Θt−s
σ−(t−s+1),−t(i)

(B.22)

∆Θt−1
i = Θt

i −Θt−1
i (B.23)

V̂t+1
σt+1(i) = R̂t+1

σt+1(i)

cos
(

Θt
i + ∆Θ̂t+1

σt+1(i)

)
sin
(

Θt
i + ∆Θ̂t+1

σt+1(i)

) (B.24)

Parameters in B.21 and B.22 are also estimated with least squares method on
the reference database.
As said previously, a non detected object would be considered to be at the
same position as its last measure, since its motion is set as null. It means, a
null speed but also an undetermined orientation of motion. Because undeter-
mined is a number difficult to handle with, we arbitrary set it to zero.

Least Squares Under Constraints In the previous motion estimation there
is no dependence between speed values and variations of orientation. Thanks
to the tracking database created manually (all objects are detected, there are
no false positive and no tracking error), it is possible to check the relationship
between the speed and the variation of orientation. Variations of orientation
are centered around zero. For each cell of the 2 dimensional histogram in the
Figure B.5, the intensity represents the occurrence of couples speed and orien-
tation variation. It can be noticed that for small speed the range of orientation
variation is large. This range decreases as speed increases. It means that a dis-
placement of 40 pixels/image paired with a π orientation variation is consi-
dered as an outlier. Based on the maximum recorded speed, two red lines
are drawn as a first order approximation of the limit of the distribution. The
idea is not to model exactly the relationship between speeds and variations
of orientation, but to limit outliers.
High speed values are therefore accepted when the expected orientation va-
riation is small. On the other hand, if the speed estimator is high, constraints
are applied on variation orientation in order to limit outliers. This approxi-
mation of the distribution limit put constraints to the speed and to the orien-
tation variation estimation of the model ??.
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FIGURE B.5 – Relation between the speed and the variation of orienta-
tion
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The value max(R) is measured from the data base of reference.
The estimation is then written as :

Ẑt+1
σt+1(i) = Zt

i + V̂t+1
σt+1(i) (B.27)

V̂t+1
σt+1(i) = R̂′

t+1
σt+1(i)

cos
(

Θt
i + ∆Θ̂′

t+1
σt+1(i)

)
sin
(

Θt
i + ∆Θ̂′

t+1
σt+1(i)

) (B.28)

B.4.2 Videos and detections

Three videos where used to estimate the models parameters.

When broilers grow up, the rate of detected broilers over total number of
broilers increases. Here, the activity is referred as the global motion of broi-
lers. The more broilers are moving with high speeds the higher is the activity.
High speed motion is generally accompanied by flapping wings. A false po-
sitive is detection recorded where no broiler is present. The minimal recorded
distance between broilers is a threshold below which two broilers positions
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21 days of age 26 days of age 37 days of age

Surface (m2) 3.4 3.8 3.8
Mean number of broilers 34 64 38

Activity high low low
Speed (pixel.s−1) 826 630 544

Distance intra broilers (pixel) 36.9 32.5 34.4
Broilers size 106 102 141
Sensitivity 97 99 99
Precision 0.2 2.28 1.6

TABLE B.1 – Specifications of each video. The first row is the camera
field area. The second row is the mean number of broilers over each
image of the video. The third row is the broilers activity intensity. The
fourth row is the maximal recorded speed in the video. The fifth row
is the minimal distance recorded between the closest broilers. The sixth
row is the broilers largest size median. The seventh row is percentage
of detected boilers out of the CNN. The last row is the percentage of

false positive out the CNN

can not be recorded.

Finally, for each broiler is given its bounding box size. The last row of the
Table ?? gives the median of the larger bounding box size of all broilers. The
characteristics of the three videos (see Figures B.6, B.7, B.8) used to estimate
the model parameters are summarized in Table B.1. They differ mainly in the
age of broilers, in their activity and density (see Table B.1).
The first video corresponds to a twenty one days of age broilers flock. This
is the video with the higher activity. It is the video with the lower rate of
detection, only 97% of present broilers are detected.
Broilers of the next video are 26 days of age. This second video corresponds to
the most tightly spaced broilers. Broilers trying to clear a path in such crow-
ded area may hide other broilers and cause tracking errors. The last video
corresponds to 37 days of age broilers. Broilers are much bigger compare to
those in the two previous videos. Even though the density and the activity are
quite low, occlusions might occur due to their biggest size. This being said,
this video records the less interactions between broilers compare to the two
previous videos.

B.4.3 Parameters estimations

Two data sets are associated to each video. The first data set is the reference
one. A surrounding bounding box has been drawn manually around all broi-
lers in order to have a good localization, without any miss detection nor false
positive detection. The second data set are data generated by a convolutional
neural network. These data are used to test the tracking motion estimation
methods. Tracking has been run over the reference data set and then over the
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FIGURE B.6
– 21
days of

age

FIGURE B.7
– 26
days of

age

FIGURE B.8
– 37
days of

age

test data set for the six following tracking methods which differs by the way
the motion is estimated (section B.4.1.2) :
— Nearest Neighbor (Method 1)
— Regular motion (Method 2)
— Weighted Average (Method 3)
— Cartesian Least Squares (Method 4)
— Polar Least Squares (Method 5)
— Least Squares Under Constraints (Method 6)
The objective is to have common coefficients for all data sets. A method has
to be robust, to the density and to the broiler activities. As a first step, coef-
ficients have been evaluated for each data set of reference corresponding to
broilers excursively in movement. As most part of them are generally resting,
the idea is to avoid to have parameters biased by too much resting broilers.
The objective being to predict motion. The Table B.2 gives these parameters
estimations given by the least squares method. An analyze has been initia-
ted in order to determine the parameter P in the model B.13, which is the
number of past relevant velocity vectors. By estimating these γs parameters,
it turned out that they are higher as recorded measures are more recent. The
minimum parameter value accepted is then defined such that the model does
not take into account value whose contribution leads to a movement lower to
one pixel for highest speed values.

TABLE B.2 – Least square parameters estimation

Model Parameters Day 21 Day 26 Day 37

Cartesian γ̂
(
0.43 0.31

) (
0.33 0.25

) (
0.27 0.17

)
Polar

(
α̂

β̂

) (
0.38 0.28 0.17
-0.07 -0.09 -0.07

) (
0.35 0.27 0.21
-0.05 0.03 -0.02

) (
0.34 0.27 0.18
-0.06 -0.04 -0.007

)

Based on these results, the final parameters used for the test data sets are
the mean of the three reference data sets. These estimations have not been
estimated on a whole data set merging those three ones in order to avoid that
one of them prevail over the two others.
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γ̂ =

(
0.34
0.24

)
(B.29)

(
α̂

β̂

)
=

(
0.36 0.27 0.19
−0.06 −0.03 −0.03

)
(B.30)

Table B.3 gives then a global information on the movement estimation. This
test consists in measuring the standard deviation of ϵ̂ = V̂t − VT for each
model. Smaller is the variance values, better is the model prediction. It has to
be noticed that it is based on reference data sets with broilers in movement.
The method 1 (Nearest Neighbor) seems to be the less adapted one to broilers
high speeds and the hybrid the most adapted one. However, in data test most
of broilers are resting and detection is not perfect.

TABLE B.3 – Standard deviation of the absolute difference between
measured and estimated positions according to the motion estimation

method

Model Day 21 Day 26 Day 37

Method 1 13.34 6.71 10.53
Method 2 11.5 7.13 11.21
Method 3 10.26 5.75 8.8
Method 4 9.47 5.77 8.81
Method 5 6.82 4.18 5.87
Method 6 5.47 3.47 4.48

B.5 Results and discussion

One last parameter to take into account is the maximal speed reach by broi-
lers. The fact is that if the tracking leads to wrong detections, wrong iden-
tification assignments occurs. They may appear between false positives and
miss detected or occluded broilers. There is a compromise to be find between
to enable large speed displacements in order to track fast broilers, and to en-
able only low speed displacement in order to avoid wrong assignments with
occluded and miss detected broilers. Testing all the six methods on the re-
ference data sets (no occlusion nor miss detection) may give an idea of the
highest speed displacement that can be accepted. The figure B.5 gives the
number of tracking error according to the threshold of largest accepted speed.
This threshold is expressed as a ratio of broilers size. A value of 100% refers
to the median of the larger bounding box size of every broilers (cf : Table
??). The best method is the one which reaches the minimum of error for the
smallest speed threshold possible. Being able to track broilers with a small
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speed threshold express a good estimation of motion and leads to less wrong
identification assignments. Where it might be possible to correct errors due
to too high speeds in post processing, it is quite impossible to correct wrong
assignment identifications for ID passing from one broiler to another due to
miss detections. This is why it is really important to reach the minimum of
error as quickly as possible.

B.5.1 Analyze of performance for each method

Method 1 Nearest Neighbor As expected Nearest Neighbor method is one
of the worsts as predict high speed motions. Even with the reference data
(perfect detection), it is one of the last to reach a minimum of errors. Its best
performance is found for high density video in test situation.

Method 2 Regular motion based on (SETHI et JAIN, 1987) (section ??), it
was expected to have good performances for straight movements and good
quality of detection. Straight movements are mainly presents in the video of
21 days of age broilers as speeds are the higher. In practice its best perfor-
mance is effectively find the the 21 days of age broilers data test where it
reaches quickly the minimum of errors. However performances decrease for
low broiler activities both in reference and test data sets.

Method 3 Weighted Average the Weighted Average method from (KARUNASEKERA,
WANG et ZHANG, 2019) was expected to be robust to miss detection as it uses
up to five input variables, however it was said it probably does not use the
most adapted coefficients. When it is compared to other methods, it seems to
have better performance for reference data set compare to test data test. That
means it is dependent on the detection quality.

Method 4 Cartesian Least Squares In theory, this method should follow
the WA method performance as they are based on the same model. However,
it coefficients have been tuned on reference data and it uses less coefficients
making it more sensitive to poor detection. In practice, the XY method is al-
ways among the two fastest methods to reach the minimum of error. It looks
like the best compromise according to the three situations.

Method 5 & 6 Polar Least Squares & Least Squares Under Constraints Even
though their coefficients have been tuned with reference data set, the Polar
method remain one of the worst one both for reference and test data sets. Ho-
wever these methods did present the lowest standard deviation in Table B.3.
It means they are too sensitive to movements due to imprecision of detection.
Nevertheless, the limit of outliers by the Hybrid method seems really effi-
cient when the two methods are compared together. Even though the Hybrid
method is quite slow to reach the minimum for low densities video (21 and
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FIGURE B.9 – Number of tracking error according to the authorized
displacement distance
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37 days of age), it is among those which reach the lowest number of tracking
errors and seems to reach the best performance for high density video.
A successful method of motion prediction has to be robust to : the density of
the broilers, to their activities, to motions derived from the detection impre-
cision, to the occlusions and miss detections. In addition, it has to reach the
best performances for the lowest threshold of authorized speed motion. In
this sens the XY method seems to be the best compromise among all the six
methods investigated.

B.6 Conclusion

In this paper, three estimations of motion applied to broilers tracking have
been presented. They have been compared to three methods of the literature
through three data sets created by our own. The XY method stands out of
the group as the best adapted to all situations. However, even though one of
them seems to be most adapted to all kind of situation, it is still dependent of
maximum authorized speed threshold that seems to vary a lot according to
the video. An automatic way to fix max displacement has to be set in order
to have a fully robust method.
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