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Chapitre 1

Introduction

Ces derniéres années, l'intelligence artificielle (IA)! a connu des développements importants dans
divers domaines, notamment le traitement d’images, le traitement du langage naturel, la robotique et
les systémes automatisés, révolutionnant différents aspects de nos vies [36]. Les réseaux de neurones pro-
fonds, avec leur capacité & modéliser des relations complexes et des représentations structurées, ainsi que
la croissance exponentielle des données et de la puissance de calcul des ordinateurs ont créé un terrain
fertile pour I'apprentissage et le développement de nouveaux algorithmes d’TA, en particulier dans le
domaine de la vision par ordinateur 2(un domaine scientifique et une branche de I'intelligence artificielle
qui traite de la fagcon dont les ordinateurs peuvent acquérir une compréhension de haut niveau a partir
d’images ou de vidéos numeériques.). Ces progrés s’appuient sur des techniques d’apprentissage profond,
en particulier les réseaux neuronaux convolutifs (CNN)? et leurs variantes [37], pour extraire et com-
prendre les informations visuelles des images et des vidéos. La vision par ordinateur peut étre appliquée
a4 de nombreux secteurs d’activités tels que la médecine, ’automobile, I'aéronautique, le multimédia,
I’agriculture, afin de réduire I’erreur humaine et de fournir une surveillance ou une prise de décision plus
efficiente. En élevage par exemple, le suivi du bétail joue un role crucial pour assurer le bien-étre et la
productivité des animaux. En détectant les anomalies et en fournissant des informations en temps réel
sur les comportements du troupeau, les technologies de vision par ordinateur, couplées avec un systéme
de vidéosurveillance, peuvent permettre une gestion plus efficace du bétail, contribuer & améliorer la

productivité et permettre des pratiques agricoles durables [38].

1.1 Projet ANIMOV

Eleveurs agricoles et soigneurs en parc animalier partagent un méme besoin d’observations et de
surveillance des animaux dont ils ont la charge. Un éleveur de chévres, par exemple, veut connaitre le

comportement des animaux afin de disposer d’indicateurs précis pour piloter I’alimentation et la repro-

1. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Intelligence_ artificielle
2. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Vision par ordinateur
3. https ://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_ neuronal convolutif



1.1. PROJET ANIMOV

duction du troupeau. Il souhaite également prévenir une situation anormale (agressivité, maladie, etc.).
De méme, un soigneur veut connaitre le comportement des animaux dont il s’occupe, tout particulie-
rement la nuit lorsque ’observation directe n’est plus possible. L’observation permanente et directe des
animaux 24 heures sur 24 par un humain n’est évidemment pas envisageable pour des raisons de cott

mais également d’altération du comportement des animaux.

La reconnaissance d’activités ou reconnaissance d’actions, est un domaine de recherche en soi en
vision par ordinateur et en apprentissage automatique, avec diverses applications. L’application la plus
courante est 'identification et la compréhension des activités humaines. Les techniques de reconnaissance
d’actions peuvent étre appliquées également a la surveillance du bétail [39] [40], ou elles contribuent &
améliorer le bien-étre des animaux, la productivité et les pratiques de gestion agricole. Il s’agit d’analyser
des données visuelles capturées par des caméras ou des dispositifs équipés de capteurs, et d’appliquer
des algorithmes d’apprentissage automatique pour reconnaitre et classer des comportements spécifiques
tels que se nourrir, boire, se coucher, se toiletter, s’accoupler, ou encore la mise-bas, le comportement
territorial, les interactions sociales et aussi des comportements anormaux comme un probléme de santé,

un repos anormal, une alimentation et/ou un abreuvement anormal, les agressions etc.

L’analyse vidéo permet une surveillance moins cotiteuse que d’autres techniques se basant sur des
capteurs portés par les animaux. Elle se fait également plus discréte lorsqu’il s’agit de comportements
comme la reproduction ou la mise-bas [(]. En effet, la présence humaine influence le comportement animal
et interdit bien souvent d’observer des situations spécifiques. L’utilisation de colliers accélérométres ou
d’étiquettes RFID [41] placés sur ’animal est possible. Toutefois, en raison du grand nombre de lecteurs
et d’étiquettes RFID nécessaires, I'utilisation de ces techniques peut s’avérer cotiteuse pour la surveillance
dans les moyennes et grandes exploitations. La fixation et le détachement des capteurs peuvent entrainer
également des cotits de main-d’ceuvre supplémentaires et une altération des informations [6]. Avec un
systéme de vidéosurveillance, on peut effectuer ’analyse automatique du comportement des animaux a
un colt plus réduit, surtout dans les grandes exploitations. On peut également combiner les techniques

a base de capteurs portables et celles & base d’analyse vidéo pour une surveillance plus efficace.

Mes travaux de recherche ont été réalisés au sein du projet ANIMOV « Animal Movements Observa-
tion from Videos », un projet de recherche pluridisciplinaire mis en ceuvre sur la période 2019-2023 par un
consortium régional en Centre-Val-de-Loire composé de I’Université d’Orléans (laboratoire PRISME et
Pole Capteurs), le centre de recherche INRAe Val de Loire (sites de Tours et Bourges), la Chambre d’Agri-
culture de I'Indre, I'Institut de ’Elevage et trois entreprises (TEKIN, Acti’Com, ZooParc de Beauval). Ce
consortium permet de regrouper des compétences complémentaires (tableau 1.1) : développement d’al-
gorithmes appliqués & I'imagerie ; systémes vidéo, objets connectés ; physiologie animale, comportement
animal ; développement agricole ; conservation des espéces sauvages.

L’objectif principal du projet est de fournir aux éleveurs et/ou aux soigneurs un outil permettant

d’analyser automatiquement le comportement des animaux en situation d’élevage pour détecter les cycles

d’activité et les situations anormales. Ce projet porte principalement sur deux espéces animales : les



1.2. PROBLEMATIQUE ET CONTRAINTES

éléphants en parc animalier et les chévres en stabulation d’élevage. Cette thése porte principalement sur
les recherches menées pour I’analyse automatique des activités chez les chévres. L’objectif principal de
nos recherches est donc de développer et mettre en ceuvre un systéme de vision permettant d’analyser
automatiquement le comportement chez les chévres. Afin de mieux atteindre notre objectif, nous ’avons

découpé en trois sous taches :
— La détection des animaux ;
— Le suivi des animaux ;
— La classification des activités des animaux.

Il s’agit des trois sous-taches classiquement réalisées dans les systémes de reconnaissance d’activités aussi
bien chez I’homme que chez les animaux. Ainsi la détection va nous permettre de reconnaitre une instance
de l'objet (ici une chévre) et de la localiser précisément dans 'image ou la vidéo. Le suivi va nous permettre
de suivre chaque chévre détectée grace a un identifiant unique que nous allons maintenir tout au long de la
séquence vidéo. Et enfin la classification des activités va nous permettre de reconnaitre ce que la chévre
est en train de faire (couchée, debout, s’abreuve, s’alimente, etc.), en fonction du temps. Une fois ces
taches terminées et rassemblées en un seul systéme, les éleveurs auront un ensemble d’informations sur le
comportement du troupeau qu’ils pourront utiliser comme des indicateurs pour une meilleure exploitation
de leur ferme. Ces informations doivent étre fournies en temps réel pour étre plus pertinentes, il faut donc

développer un systéme simple, rapide et efficace capable de faire du traitement temps réel.

1.2 Problématique et contraintes

Le projet ANIMOYV a été mis en place pour aider les éleveurs et soigneurs avec un systéme de vision

. , . - . e 1 .
qui va permettre d’analyser automatiquement les vidéos afin de suivre les cycles d’activité (alimentation,
abreuvement, reproduction, etc.) de leur troupeau, en temps réel, de jour comme de nuit. Pour développer
un systéme d’analyse automatique de vidéos, nous avons besoin de données. Dans notre cas, il s’agit
des vidéos sur les chévres dans un environnement d’élevage en troupeau clos qui présentent quelques
contraintes par rapport aux données les plus utilisées dans la littérature pour la reconnaissance d’activités

humaines par exemple. Ces contraintes sont notamment :

— Une forte densité d’animaux dans chaque enclos : cela augmente le risque d’occultations pouvant

entrainer des échecs de détection et de suivi;

— Une ressemblance élevée entre les caprins : la robe de tous les individus de ’espéce étant trés
similaire (figure 3.3), il est difficile de trouver des caractérisques pour les séparer efficacement par
rapport au suivi des personnes ot on pourrait utiliser des caractéristiques de couleur des vétements
par exemple;

— Plusieurs caméras pour un méme enclos avec des chevauchements impliquant une réidentification
des chévres d’'une caméra & une autre, tache dont la complexité augmente avec la ressemblance

entre les sujets et aussi avec ’occultation;



1.2. PROBLEMATIQUE ET CONTRAINTES

TABLE 1.1 — Description des partenaires du projet

Partenaire Type Role dans le projet
Laboratoire PRISME Université
— Développement d’algorithmes pour
le suivi du cycle d’activités des ani-
maux, la détection et la classifica-
tion de comportements anormaux
— Coordination du projet
INRAe de Tours Laboratoire | Recherche
PRC — Expertise comportementale
— Fourniture d’'un cadre d’expérimen-
tation en stabulation
INRAe de Bourges Recherche Vérité terrain dans une ferme caprine

Chambre d’agriculture de I'Indre

Organisme consulaire

— Expertise comportementale
— Fourniture d’un cadre d’expérimen-
tation en exploitation (chévre)

TEKIN Entreprise
— CDC
— Produits applicatifs
ACTT'COM Entreprise
— CDC
— Produits applicatifs
Zoo parc de Beauval Entreprise
— Expertise comportementale
— Fourniture d'un second cadre d’ex-
périmentation en enclos (éléphants)
Beauval Nature Association Vulgarisation des découvertes scienti-

fiques
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— Manque de données publiques existantes sur la détection et le suivi des caprins;

— Traitement temps réel : notre systéme d’analyse automatique des comportements nécessite un trai-

tement en temps réel des flux vidéos.

1.3 Plan de la theése

Ce manuscrit est organisé en six chapitres. Ce chapitre introductif décrit le contexte général, la
problématique a résoudre ainsi que les objectifs de travail. Le chapitre 2 présente un état de 'art sur les
méthodes de détection et de suivi des animaux basées sur ’analyse vidéo. Nous commencerons par une
présentation des différentes solutions appliquées au suivi d’animaux, suivie d’une description détaillée des
méthodes générales de détection et suivi d’objets, en distinguant les méthodes classiques de celles basées
sur I'apprentissage profond.

Le chapitre 3 sera consacré a I’évaluation de méthodes de la littérature sur notre base de données,
pour la détection et le suivi. Aprés la présentation des données et de la vérité terrain, nous présentons les
résultats obtenus avec plusieurs méthodes populaires et performantes, ainsi qu’une analyse de ceux ci.

Dans le chapitre 4, nous proposons une nouvelle architecture, dérivée du modéle YOLOX, pour la
détection. Nous montrons, notamment, que cette architecure améliore significativement les résultats de
la partie détection.

Dans le chapitre 5, nous présentons ’analyse de quelques comportements réalisée avec la méthode de
détection et de suivi mise en place.

Le chapitre 6 résume nos différentes contributions et présente les perspectives d’amélioration et

d’autres aspects de recherche non traités dans ce manuscrit.
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Chapitre 2

Etat de Dart

2.1 Introduction

La surveillance du bétail fait référence au processus d’observation et de suivi du comportement des
animaux d’élevage, tels que les vaches, les porcs ou les chévres. Cette surveillance peut étre un outil
précieux pour la gestion du bétail en permettant aux agriculteurs et aux gestionnaires de bétail d’obtenir
des informations sur la santé, le bien-étre et les activités de leurs animaux. Les méthodes de surveillance
des animaux existantes utilisent souvent des capteurs électroniques portés par les animaux. Ces méthodes
peuvent engendrer des cotits d’installation et de maintenance élevés, surtout pour les grandes exploita-
tions. Avec les progrés récents en IA, surtout en vision par ordinateur, des applications basées sur le
traitement d’image ou l'analyse vidéo, pour la surveillance du bétail, ont vu le jour et permettent de
réduire le travail manuel et d’économiser du temps. Elles peuvent permettre d’améliorer la santé des
animaux, augmenter les bénéfices et réduire 'empreinte écologique [42]. Dans ce chapitre nous passons en
revue les travaux de la littérature existants sur ’automatisation de la surveillance vidéo du bétail, ainsi
que les défis et les perspectives qui restent & mettre en ceuvre. La reconnaissance d’actions, utilisée pour
surveiller le comportement des animaux, se base sur les méthodes de détection et de suivi d’objets pour
analyser une vidéo et en extraire des informations pertinentes afin de comprendre la scéne. La détection
est utilisée afin de reconnaitre et de localiser un objet d’intérét dans une image ou une vidéo. Le suivi,
quant-a lui, permet de suivre cet objet dans toute la séquence vidéo, avec un identifiant unique. Ces deux
étapes sont nécessaires pour mettre en place un systéme automatique de vidéosurveillance du bétail. Nous

allons également présenter I’état de l'art sur ces méthodes (détection d’objets et suivi d’objets).

2.2  Suivi du bétail par I’analyse vidéo

La surveillance vidéo du bétail emploie des techniques de traitement d’images et/ou, plus récemment,

des méthodes d’apprentissage profond! afin de détecter les comportements recherchés. Les travaux re-

1. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_ profond
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Lying on side

FIGURE 2.1 — Exemple d’images utilisées pour la détection des postures dans [1]

censés ci-aprés concernent principalement les bovins, les porcs, et les chévres dans un environnement
d’élevage.

Yujuan et al. [43] proposent une méthode basée sur l'algorithme Mean Shift [44] pour suivre avec
précision le mouvement de la méachoire des vaches laitiéres. Pour vérifier la précision de la méthode, six
vidéos, d’une durée totale de 99 minutes et de vingt-quatre mille (24000) images ont été sélectionnées.
D’aprés les résultats des tests effectués dans leur étude, un taux de réussite de 92,03 % a été obtenu
pour la méthode de détection de rumination proposée. Les résultats démontrent que cette méthode, qui
surveille la rumination des vaches laitiéres, est efficace et réalisable.

Abozar Nasirahmadi et al. [I] ont mené une étude afin de déterminer si un systéme d’imagerie bidi-
mensionnelle (2D), associé a des approches d’apprentissage profond, pouvait étre utilisé pour détecter les
postures debout et couchées sur le ventre, et sur le coté (figure 2.1), des pores dans les conditions d’une
exploitation commerciale. Les images utilisées dans cette étude ont été enregistrées par des caméras de
vue de dessus (VIVOTEK IB836BA-HF3 et Hikvision DS-2CD2142FWD-I). Ils ont testé trois méthodes
(Faster R-CNN, R-FCN et SSD) pour la détection des postures. Les résultats expérimentaux ont montré
que la méthode R-FCN (avec ResNet101) était capable de détecter les postures couchées et debout avec
une précision moyenne plus élevée.

Kashiha et al. [2] ont étudié la faisabilité d’une méthode automatisée pour estimer le poids des porcs
individuellement en utilisant des techniques de traitement d’images. Cette étude comprenait des mesures
dans quatre enclos de porcs en croissance, chacun composé de dix porcs. Chaque enclos était surveillé par
une caméra CCD 2 posée au plafond en vue de dessus. Les vidéos ont été enregistrées au format MPEG-1,
avec une fréquence de 25 images par seconde, une largeur d’image de 720 pixels et une hauteur d’image
de 576 pixels. Chaque porc est automatiquement identifié par sa marque unique peinte sur son dos (figure
2.4) a aide d’un seuillage d’Otsu [45] et de descripteurs de Fourier [46]. Le processus d’estimation du

poids se déroule comme suit : la premiére étape du traitement a consisté & segmenter I'image afin de

2. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Capteur_ photographique_CCD
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FIGURE 2.2 — Plan des enclos dans [2]
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FIGURE 2.3 — Organigramme de 'identification des porcs marqués dans [2]

trouver I’emplacement des porcs et 'emplacement du motif d’identification appliqué. Ensuite, la surface
occupée par le porc est extraite sous forme d’ellipse, car les régions lumineuses liées aux porcs présentent
un contraste assez élevé avec l'arriére-plan (sol de 'enclos) et son poids est estimé par une modélisation
dynamique [17]. Pour extraire la surface des porcs, des ellipses ont été ajustées aux objets de I'image
binaire a l'aide de la méthode d’ajustement des ellipses par les moindres carrés. Ensuite, les paramétres
des ellipses tels que 'orientation, la longueur de ’axe majeur, la longueur de I’axe mineur et le centroide
ont été calculés pour tous les objets de 'image (figure 2.2). La figure 2.3 présente les différentes étapes
de cette approche utilisée pour l'identification des porcs marqués dans un enclos. Cette méthode exige
que les porcs soient marqués individuellement, ce qui n’est pas toujours pratique a ’échelle commerciale.

Nasirahmadi et al. [3] ont étudié ’évolution du repos en groupe des porcs en fonction du changement
de la température ambiante. La segmentation d’Otsu, les opérations morphologiques et 1’ajustement
d’ellipse ont été utilisés pour segmenter les porcs de 'arriére-plan de la vidéo. Ensuite, la méthode de
triangulation de Delaunay a été employée pour analyser le comportement de repos de groupe des porcs.
Ils se basent sur ’hypothése que les porcs aux repos ou couchés ont une proximité élevée (figure 2.5).
Ainsi, grace aux propriétés de la région et au périmétre de chaque triangulation de Delaunay, on peut
estimer la proximité des porcs les uns par rapport aux autres.

Ahrendt et al. [1] ont développé un algorithme de suivi individuel des porcs dans les étables a sta-
bulation libre (figure 2.6). L’algorithme prend en entrée une séquence temporelle d’images couleur et,
aprés une procédure d’initialisation, il estime les positions spatiales de chaque porc pour chaque nouvelle

image. L’idée fondamentale de ’algorithme est de mettre & jour en permanence une carte de positions
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FIGURE 2.5 — Exemple d’image de la base utilisée dans [3] : 'enclos et ses quatre zones (A), image binaire
apres application des opérateurs morphologiques (B).

ainsi qu'un modeéle pour chaque porc. La carte de positions pour un porc spécifique est constituée des
coordonnées des pixels de I'image qui font partie de la région du porc. Le modéle pour chaque porc a été
choisi pour étre une distribution gaussienne dans un espace 5D qui comprend les coordonnées (x, y) de
I'image ainsi que les coordonnées des couleurs RGB. Lorsqu’une nouvelle image est regue, ’algorithme
met d’abord a jour la carte de coordonnées & partir du modéle de porc précédent, puis, en utilisant la
nouvelle estimation de la carte de coordonnées, met & jour le modéle. Pour améliorer les performances de
I’algorithme, une estimation de I’arriére-plan, par soustraction, est effectuée et permet d’éviter les erreurs
lorsque l'arriére-plan a des couleurs similaires a celles des porcs. La principale limite de cette méthode est
que le suivi peut étre perdu si les mouvements des porcs sont rapides, et également en cas d’occultations
entre les porcs.

Pour analyser les zones d’occupation des porcs, Nilsson et al. [5] ont proposé une méthode de seg-
mentation des porcs basée sur 'apprentissage. Afin d’évaluer 'approche en conditions réelles, un enclos
contenant neuf jeunes porcs a été filmé en vue de dessus par une caméra Axis M3006 d’une résolution de
640 x 480 pixels, en trois sessions de 10 minutes dans différentes conditions d’éclairage. Leur approche
est basée sur une segmentation par apprentissage contrairement & la segmentation d’Otsu utilisée dans
les approches précédentes. Pour 'apprentissage de la segmentation, la régression logistique est appliquée
sur 12 bandes de caractéristiques extraites manuellement : espace couleur CEI-LUV (3 bandes), ’ampli-

tude normalisée du gradient (une bande), les gradients orientés (6 bandes), un canal d’Otsu et un filtre

10
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FIGURE 2.7 — Les types de caractéristiques pour I’apprentissage de la segmentation dans [5]

maximum-minimum (respectivement de 1 a 12 sur la figure 2.7). La segmentation basée sur I'apprentis-
sage n’est pas une mesure exacte car elle est influencée par le nombre de pixels de chaque porc, qui varie
en fonction de la taille du cochon ainsi que de sa posture et de son orientation. Un cas d’échec typique
de cette méthode est dii aux occultations dans 1’enclos.

Lei Zhang et al. [6] proposent une méthode basée sur une caméra vidéo 2D et des techniques récentes
de réseaux de neurones pour détecter et suivre automatiquement des porcs individuellement dans un
hangar, sans qu’il soit nécessaire de marquer manuellement ou d’identifier physiquement les porcs (figure
2.8). Pour la détection, ils ont comparé trois méthodes : le R-FCN, le Faster R-CNN et le SSD; pour le
suivi, le filtre de corrélation a été utilisé.

Yuan Rao et al. [7] décrivent un systéme de surveillance du bien-étre des chévres a la ferme, avec une
combinaison de I'internet des objets et de 'apprentissage automatique. L’expérience a été menée dans une
ferme caprine commerciale appartenant & Hefei Angu Agricultural Ltd en Chine. Environ 60 chévres ont
été sélectionnées et réparties dans 10 enclos entiérement sur caillebotis (3,0 m de large x 3,5 m de long)
constitués de tubes d’acier creux et dotés d’un plancher entiérement sur caillebotis, soit environ 6 chévres

par enclos (figure 2.9). Ils proposent une classification et quantification automatiques des comportements
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FIGURE 2.8 — Résultats de détection des porcs dans les travaux de [0] : a- R-FCN, b- Faster R-CNN et
c- SSD
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FIGURE 2.9 — Plan des enclos dans [7]

des chévres basées sur I’apprentissage profond en faisant d’abord la détection individuelle des chévres avec
le Faster R-CNN. Pour détecter I’alimentation et 'abreuvement des chévres, ils comparent les positions
des chévres détectées par rapport aux traits représentants la mangeoire et 'abreuvoir (figure 2.10).

Patrizia Tassinari et al. décrivent dans [3]| le développement d’un systéme de vision par ordinateur,
basé sur I’apprentissage profond, visant & reconnaitre en temps réel les vaches, a détecter leurs positions,
leurs actions et leurs mouvements et & enregistrer 'historique des sorties pour chaque animal. Les vidéos
ont été enregistrées par une caméra HDR-CX115E (Sony) dans un standard de haute qualité (résolution
HD, 25 images par seconde). L’enregistrement a été effectué sur un trépied placé a 2 m au-dessus du sol de
la grange, de sorte que la hauteur totale de ’enregistrement était d’environ 3,50 m (figure 2.11). Quatre
vaches ont été sélectionnées pour entrainer et valider le réseau neuronal YOLOv3 capable de reconnaitre
une vache & partir de son pelage.

Hai Ho Dac et al. [48] ont mené une étude visant & développer un systéme de reconnaissance faciale

pour les vaches des fermes laitiéres en utilisant des modéles d’apprentissage profond et des techniques

FIGURE 2.10 — Résultats de sortie dans [7]
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C0002

FIGURE 2.11 — La caméra HDR-CX115E positionnée pour l'enregistrement vidéo dans [3]

de vision par ordinateur. Cette approche, potentiellement applicable & d’autres animaux de ferme, est
importante pour l'identification et I’évaluation du bien-étre. Leur pipeline d’analyse vidéo suit les systémes
standard de reconnaissance des visages humains, qui se composent de quatre étapes importantes : (i)
détection des visages, (ii) recadrage des visages, (iii) encodage des visages, et (iv) recherche des visages.
Trois modéles d’apprentissage profond ont été utilisés dans le pipeline d’analyse : détecteur de visage
(YOLOV5), prédicteur de points de repére (Resnetl8), et encodeur de visage (Resnetl101 et ArcFace).
Tous les modeéles d’apprentissage profond ont été affinés grace & l'apprentissage par transfert sur un
ensemble de données de vaches laitiéres recueillies dans une ferme laitiére robotisée située sur le campus
Dookie de I’Université de Melbourne, en Australie.

Alvaro et al. [49] proposent une approche pour la surveillance multivues du comportement individuel
de la vache basée sur la reconnaissance d’actions & l'aide de données vidéo. L’étable expérimentale avait
une taille de 30 x 12 métres et abritait 21 vaches agées de 1 a 7 ans, dont 3 veaux. Deux caméras de
surveillance HIK (Hikvision) d’une résolution de 4K (3840 x 2160 pixels) ont été installées dans 1’étable
pour capturer des données vidéo en continu. Le systéme proposé prend une séquence d’images en entrée
et utilise un détecteur d’objets YOLOvV5 [50] pour localiser et identifier les classes qui représentent en
méme temps les actions des objets. Ils ont entrainé le détecteur sur un jeu de données des activités des

vaches qui comprend :

— les actions individuelles : debout, se déplacer, se reposer, se lever, se toiletter ;
— les actions de groupe : nourrir veau, se battre et 1écher une autre vache;

— les actions des parties : bouger la téte, remuer la queue et ruminer.
Les régions détectées par YOLOvV5 sont ensuite introduites dans un mécanisme de suivi et d’iden-
tification, ce qui permet au systéme de suivre en permanence chaque individu dans la scéne et de lui

attribuer un numéro d’identification unique.

Pour détecter la reproduction chez les vaches laitiéres, Yangyang Guo et al. [51] proposent une méthode

13
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qui se base sur des caractéristiques géométriques et le flot optique des régions d’images identifiées dans

les vidéos prises dans les fermes laitiéres.

Dihua Wu et al. [52] proposent une méthode qui permet de surveiller le comportement respiratoire de
plusieurs vaches a travers des vidéos. Dans un premier temps, 4000 images étiquetées manuellement ont
été utilisées pour affiner le modéle YOLACT (You Ouly Look At CoefficienTs) pour la reconnaissance
et la segmentation [53] de plusieurs vaches. Ensuite, les états de repos spécifiques (couché, debout) ont
été identifiés en fusionnant un réseau de neurones convolutionnel et les algorithmes bidirectionnels de
mémoire & long et & court terme (LSTM). Enfin, les algorithmes de détection de la posture (couchée et

debout au repos) ont été utilisés pour le suivi du comportement respiratoire.

Pour aider les zoologistes, dans le cadre du projet ANIMOV, Souhaieb et al. [54] ont utilisé des
techniques d’apprentissage profond pour localiser automatiquement les éléphants debout et les éléphants
couchés dans leur enclos surveillé par plusieurs caméras. La position des éléphants détectés est ensuite
projetée sur le plan de I’étable. Ainsi, au lieu de regarder toutes les vidéos, les zoologistes examinent
I’historique des positions dans le plan, ce qui leur permettra de mesurer plus rapidement les phases de

sommeil des éléphants.

Su Myat Noe et al. [55] proposent une approche basée sur les algorithmes de suivi multi-objets (MOT)
par apprentissage profond pour détecter et suivre automatiquement et en continu les bovins a I'aide d’une
caméra RVB. Cette étude compare les algorithmes de pointe, tels que Deep-SORT, Strong-SORT et des
algorithmes de suivi personnalisés. Afin d’améliorer la précision du suivi de ces méthodes d’apprentissage
profond, les auteurs présentent une approche de réidentification améliorée pour un ensemble de données
de bovins noirs dans Strong-SORT. Les images ont été capturées en continu par une caméra fish-eye

GV-FER5700 placée au sommet d’une grange contenant entre 10 et 20 bovins.

Récemment, des caméras vidéo 3D (capteur de profondeur) ont été utilisées pour surveiller les ani-
maux en vue de dessus dans plusieurs études. Kulikov et al. [76] ont proposé une méthode pour suivre
automatiquement les porcelets avec plusieurs capteurs d’images 3D Microsoft Kinect a ’aide du logiciel
EthoStudio. M. Mittek et al. [9] ont proposé une méthode de suivi d’objets multiples permettant de
produire des données détaillées, & long terme et en continu sur les mouvements en 3D, qui peuvent étre
utilisées pour détecter les alimentations et les abreuvements, les agressions et une multitude d’autres in-
teractions sociales. Ils ont utilisé un capteur Kinect v23 développé par Microsoft qui produit des images
en couleur, en infrarouge et en profondeur (figure 2.12). En plus de faciliter la mesure de la profondeur,
lilluminateur infrarouge permet d’effectuer des repérages de jour comme de nuit sans avoir recours a la
lumiére visible. Bien que les systémes de vision existants basés sur une caméra vidéo de profondeur aient
obtenu certains succés dans la détection et le suivi des animaux en élevage, ils présentent certains incon-
vénients en raison des limites du capteur d’imagerie [6] (par exemple, la caméra de profondeur Kinect a
une portée limitée a 4 métres; un champ de vision restreint avec un angle horizontal de 58,5° et un angle

vertical de 45,6°) et la précision des données de profondeur est sensible a la position de la caméra. Ces

3. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Kinect
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FIGURE 2.12 — Images couleur, infrarouge et de profondeur capturées par la caméra Kinect v2 dans [9]

limitations ne se manifestent pas au niveau des caméras 2D RVB. Nous pouvons retrouver dans [57], une
revue des algorithmes d’apprentissage profond pour les systémes de vision par ordinateur dans le secteur

de I’élevage.

Les travaux de la littérature présentés ci-dessus explorent les techniques de détection et de suivi de
comportements chez les animaux dans les vidéos et montrent des résultats assez satisfaisants. Les taches
les plus réalisées dans ces travaux sont principalement la détection, Iidentification (& partir des marquages
sur ’animal), le suivi et 'identification de comportements des individus. La plupart des travaux de la
littérature traite un nombre d’animaux compris entre 5 et 20, ce qui réduit le risque d’occultations par
rapport a notre cas o nous avons entre 20 et 60 chévres par enclos et par caméra. Ces travaux utilisent
généralement une caméra par enclos et ne traitent pas le probléme de réidentification des animaux.
En effet, lorsqu’on utilise plusieurs caméras pour l’analyse, on pourrait avoir besoin de suivre le méme
animal d’une caméra & une autre qui revient a faire de la réidentification [58]. Cette tache reste trés
complexe et peu réaliser dans la vidéosurveillance des animaux surtout sur des individus trés simillaires
et dense comme dans notre cas. Bien qu’ils soient une solution interessante pour la surveillance du
bétail, les capteurs vidéos présentent quelques limitations a prendre en compte. Une de ces limitations
est le champ de vue et I'occultation dans les vidéos qui peut entrainer des échecs lors de la détection et
du suivi des animaux. L’identification et la catégorisation des comportements complexes (l'anxiété, les
interactions sociales, le stress, etc.) & base de la surveillance vidéo peut s’avérer difficile, surtout pour
des espéces dont les actions sont nuancées. L’entrainement d’un modeéle d’apprentissage automatique
pour reconnaitre ces comportements peut étre difficile et nécessiter beaucoup de données étiquetées.
Techniquement, la vidéosurveillance nécessite des algorithmes de pointe de vision par ordinateur qui
peuvent étre trés gourmands en puissance de calcul et nécessiter des matériels ou logiciels spécifiques.
Malgré ces limitations, 'analyse vidéo pour le suivi du bétail reste quand méme une solution prometteuse
grace aux avancées de 'Intelligence Artificielle, au progrés de la puissance de calcul et le développement

des algorithmes plus sophistiqués qui permettent d’améliorer de plus en plus les traitements.
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FIGURE 2.13 — Processus de détection par Viola Jones [10].

2.3 Meéthodes de détection d’objets

En vision par ordinateur on désigne par détection d’objets une tache réalisée par un algorithme capable
de localiser la présence d’une instance ou plusieurs instances d’objets dans une image numeérique [59] au
moyens de boites englobantes. Historiquement, on peut noter un clivage avant et aprés les années 2020 en
deux catégories [19] : les approches sans réseau de neurones et les approches par apprentissage profond.
Nous allons d’abord commencer par voir les approches sans réseau de neurones présentées dans la section

2.3.1 et ensuite les approches par apprentissage profond présentées dans la section 2.3.2.

2.3.1 Approches sans réseau de neurones

Les approches sans réseau de neurones étaient utilisées pour faire de la détection d’objets avant
I’avénement de I'apprentissage profond. Elles s’appuient sur I’extraction préalable des caractéristiques
dans les images et des algorithmes conventionnels d’apprentissage automatique (KNN, SVM, Adaboost,
etc.). Sans chercher a étre exhaustifs, nous citons ici quelques méthodes emblématiques qui ont marqué

des étapes dans la recherche :

a) Le détecteur Viola Jones : en 2001, P. Viola et M. Jones [60] ont réussi pour la premiére fois a détecter
en temps réel des visages humains. Ce détecteur utilise une technique de fenétres coulissantes : il
s’agit de passer en revue, par des blocs ou fenétres de taille fixe, tous les emplacements et échelles
possibles d’une image pour voir si 'une des fenétres contient un visage humain (figure 2.13). Cette
méthode utilise les caractéristiques de type Haar [61] pour capturer les motifs et les variations
locales de 'image. Le détecteur Viola Jones a considérablement amélioré sa vitesse de détection
en intégrant trois techniques importantes : "image intégrale", "sélection des caractéristiques” et
"détection en cascade". 11 utilise ’algorithme AdaBoost [62] pour sélectionner un petit ensemble de
caractéristiques les plus discriminantes parmi un grand nombre de caractéristiques potentielles de

type Haar.

b) Le détecteur HOG : en 2005, N. Dalal et B. Triggs [63] ont proposé le descripteur de caractéristiques
Histogramme des Gradients Orientés (HOG) qui capture les informations locales dans une image.

En caractérisant les bords ou les frontiéres des objets, ce descripteur a été utilisé pour la détection
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FIGURE 2.14 — Caractérisation d’une image infrarouge par HOG pour la détection d’une personne [11].

des objets. Pour assurer une certaine invariance des caractéristiques en translation, changement
d’échelle, d’illumination, le descripteur HOG est calculé sur une grille dense de cellules uniformément
espacées et utilise une normalisation du contraste local par chevauchement. Le descripteur HOG a
rencontré un certain succés pour détecter des objets dont les bords et les formes sont bien définis,
comme les piétons (figure 2.14), les voitures et d’autres objets dans les images. Cependant, ce
descripteur peut échouer dans certaines situations telles que les apparences complexes des objets

ou des arriére-plans encombrés.

Le descripteur SIFT [64] : est un algorithme de détection et de description de points d’intérét qui
identifie les caractéristiques locales communémant employées pour la mise en correspondance des
objets a différentes échelles et rotations. Le descripteur SIFT s’appuie aussi sur le calcul d’histo-
grammes des gradient orientés dans une fenétre de 16 x 16 pixels sub-divisée en 4 en apportant des
ameéliorations pour plus de robustesse. Cette caractérisation extrémement locale, en multipliant les
points d’intérét, permet de détecter de maniére robuste les objets malgré les obstacles et les occul-
tations en faisant correspondre des caractéristiques a une base de données d’objets connus a l’aide
d’un algorithme comme le plus proche voisin (K-NN [65]), suivi d’une transformée de Hough [66]
pour identifier les groupes appartenant a un seul objet, et enfin d’une vérification par une solution
des moindres carrés pour des paramétres de pose cohérents. Ces descripteurs sont utilisés dans [67]
pour la reconnaissance faciale, avec quelques modifications afin d’améliorer les performances. Bien
que SIFT fut largement utilisé dans le passé, il rencontrait des limitations face aux changements
d’échelle et sa complexité de calcul est devenue une limitation pour les applications en temps réel

et & grande échelle.

Le modéle DPM (Deformable Part-based Model), vainqueur des défis de détection d’objets VOC-07,
VOC-08 et VOC-09 [68], est le summum des méthodes sans réseau de neurones. Le défi PASCAL
Visual Object Classes (VOC) est une référence en matiére de reconnaissance et de détection de
catégories d’objets visuels. Il fournit aux communautés de la vision et de ’apprentissage automatique
un ensemble de données d’images et d’annotations, ainsi que des procédures d’évaluation standard
[68]. Le DPM fut proposé a l'origine par P. Felzenszwalb [69] en 2008 en tant qu’extension du

détecteur HOG. 1l suit la philosophie de détection "diviser pour régner", ou l’entrainement peut
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FIGURE 2.15 — DPM modéle pour la détection de piétons [12].

étre simplement considéré comme ’apprentissage d’une maniére appropriée de décomposer un objet
(figure 2.15), et I'inférence peut étre considérée comme un ensemble de détections sur différentes
parties de 'objet. La figure 2.15 nous montre les étapes, de gauche a droite, pour la détection d’une
personne avec le modéle DPM : la définition du modéle de base par un filtre de racine générale,
application de filtre de partie de haute résolution et enfin I’application de model spatial pour la

localisation de chaque partie de la racine.

Les méthodes sans réseau de neurones pour la détection d’objets nécessitent une extraction préalable
des caractéristiques et ensuite une sélection d’algorithme approprié pour la classification et la localisation.
Elles se heurtent alors & la complexité ou a la grande variabilité de I’apparence des objets. L’introduction
des méthodes d’apprentissage profond a révolutionné la détection d’objets, surtout grice aux modéles
de réseau de neurones convolutionnel (CNN) [70]. Ces modéles peuvent apprendre automatiquement des
caractéristiques complexes a partir de données brutes des pixels, éliminant ainsi ’extraction préalable des
caractéristiques dans les méthodes sans réseau de neurones par ce qui est appelé un apprentissage profond
(deep learning). Lorsqu’ils sont entrainés sur de trés grandes bases de données, ces modéles s’avérent plus
performants et plus robustes aux occultations et aux changements d’échelle, d’illumination, de points de

vue, etc.

2.3.2 Meéthodes par apprentissage profond

Les méthodes par apprentissage profond se basent sur les réseaux de neurones convolutionnels et aussi
sur les transformeurs [71]. Ces méthodes se regroupent en deux grandes catégories a savoir : la détection
en deux étapes et la détection en une étape. Nous allons d’abord revoir quelques principes des réseaux de
neurones convolutionnels, ensuite les méthodes de détection en deux étapes, les méthodes de détection

en une étape et, pour finir, les métriques d’évaluation de la détection d’objets.
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FIGURE 2.16 — Architecture basique d’un réseau de neurones convolutionnel [13].

Réseau de neurones convolutionnel [70]

Un réseau de neurones convolutionnel (CNN) est un type spécialisé de réseau de neurones qui utilise
la convolution dans au moins une de ses couches. Il est essentiellement utilisé pour traiter les données
telles que les images et les vidéos. Un CNN comporte généralement plusieurs couches, comme on peut

I’observer sur la figure 2.16.

1. La couche convolutive : c’est I’élément central du CNN. Elle permet d’extraire des caractéristiques
de I'image & travers des opérations de convolution dont les noyaux représentent l’ensemble des
paramétres ou poids pouvant étre appris. Le noyau est spatialement plus petit qu'une image et re-
présente le champ réceptif de 'image d’entrée. Le noyau glisse sur la hauteur et la largeur de 'image
produisant une réponse de ce champ réceptif en chaque position visitée (pixel central) en fonction
des poids du noyau. Il en résulte une représentation bidimensionnelle appelée carte d’activation
(figure 2.17), pour chaque noyau. L’intervalle de glissement du noyau est appelée "stride" : s’il vaut
1, tous les pixels seront visités, si on augmente 'intervalle, cela produit un sous-échantillonage de
Iimage. Si nous avons une image d’entrée de taille W x W x C' (C' = 3 pour une image RVB),
avec Dgortie noyaux de sortie de taille F, un stride S et un padding P (diminution des bords de
limage), la taille de la carte d’activation de sortie sera Wortie X Weortie X Dsortie- La taille Worgie
est calculée comme suit :

W — F+42P

Wsortie = S +1 (21)

2. La couche de mise en commun (pooling en anglais) réduit la taille spatiale de la représentation de
sortie de la couche de convolution (figure 2.18) en prenant le maximum ou la moyenne d’un sous
ensemble de sorties. Si nous disposons d’une carte d’activation de taille W x W x D, d’un noyau
de mise en commun de taille spatiale F' et d’un "stride" S, la taille du volume de sortie (Wsortie X
Wortie x D) peut étre déterminée par la formule suivante :

W —-F
S

Wsortie = +1 (22)
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FIGURE 2.18 — Opération de regroupement par le maximum [15]

Un CNN peut enchainer plusieurs couches de convolution-pooling, hiérarchisant une information

contenue dans I'image en allant du local au global.

3. La couche entiérement connectée (FC) reliant tous les neurones de sortie avec tous les neurones de
la couche précédente permet par exemple, d’affecter une classe d’objets a la représentation extraite

par les couches de convolution.

De nombreux modéles CNN ont initialement été congus et entrainés sur de vastes bases d’images
publiques comme ImageNet pour la classification d’images. Parmi les plus connus, on peut citer AlexNet
[72], Inception [73], VGG [74], ResNet [75] et MobileNet [76]. La partie encodeur de caractéristiques de ces
réseaux pré-entrainés (couches de convolutions successives) a ensuite été réutilisée pour d’autres taches

de vision comme la détection ou la segmentation d’objets.
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Détection en deux étapes

En 2014, R. Girshick et al. [77] proposent le R-CNN (Regions with CNN features), dont le principe
repose sur une détection d’objets en deux étapes : la premiére étape consiste a générer des régions d’intérét
de I'image susceptibles de contenir un objet potentiel. La seconde détermine si chaque région contient
ou pas un objet et prédit sa classe le cas échéant. L’extraction d’un ensemble de propositions d’objets
ou de boites d’objets candidats est réalisée par Palgorithme de recherche sélective [78]. L’algorithme de
recherche sélective génére des sous-segmentations de 'image qui pourraient appartenir & un objet (sur
la base de la couleur, de la texture, de la taille et de la forme) et combine itérativement des régions
similaires pour former des objets. Il en résulte des "propositions d’objets" a différentes échelles. Ensuite,
chaque proposition est redimensionnée en une image de taille fixe et introduite dans un modéle CNN pré-
entrainé sur ImageNet (par exemple, AlexNet [72]) pour extraire les caractéristiques. Enfin, le classifieur
SVM [79] et la régression linéaire [30] sont utilisés pour prédire, d’une part la présence d’un objet dans
chaque région ainsi que sa catégorie et, d’autre part, les coordonnées des boites englobantes. R-CNN
apporte une amélioration significative des performances sur le défis VOC-07 par rapport aux méthodes
traditionnelles, avec une amélioration importante de la précision moyenne (mAP), qui passe de 33,7%
(pour le DPM-v5 [81]) a 58,5%. Bien que le R-CNN ait fait de grands progres, il présente quelques
limitations a prendre en compte : les calculs redondants des caractéristiques sur un grand nombre de
propositions chevauchantes (plus de 2000 boites pour une image) conduisent & une vitesse de détection

extrémement lente (14 secondes par image avec un GPU).

La méme année, K. He et al. [16] proposent le SPPNet afin d’améliorer la vitesse de détection. Les
modéles CNN précédents requiérent souvent une taille fixe d’image en entrée. La principale contribution
de SPPNet est l'introduction d’une couche Spatial Pyramid Pooling (SPP), qui permet & un CNN de
générer une représentation de longueur fixe quelle que soit la taille de 'image sans la remettre a I’échelle.
La couche SPP divise la carte des caractéristiques d’entrée en un ensemble de grilles de taille fixe a
différentes échelles (figure 2.19). Pour chaque grille, elle calcule la valeur maximale (ou moyenne) de
chaque bande de la carte de caractéristiques a l'intérieur de cette grille. Les résultats de ces opérations
de regroupement sont concaténés pour créer un vecteur de caractéristiques de taille fixe, ce qui permet
d’éviter le calcul répété des caractéristiques par le CNN. SPPNet est 20 fois plus rapide que le R-CNN
sans sacrifier la précision de la détection (défis VOC-07 mAP=59,2%). Bien que SPPNet ait effectivement
amélioré la vitesse de détection, il présente encore quelques inconvénients : premiérement, I’apprentissage
se fait toujours en plusieurs étapes, deuxiémement, SPPNet ne fait qu’affiner ses couches entiérement
connectées tout en ignorant simplement toutes les couches précédentes.

En 2015, R. Girshick a proposé le détecteur Fast R-CNN [82], qui constitue une nouvelle amélioration
du R-CNN et du SPPNet. Le Fast R-CNN permet d’entrainer simultanément un détecteur et un régresseur
de boite englobante dans les mémes configurations de réseau. Sur 'ensemble du jeu de données du défi
VOC-07, le Fast R-CNN a augmenté le mAP de 58,5% (du R-CNN) a 70,0% tout en ayant une vitesse de

détection 200 fois supérieure a celle du R-CNN. Bien que le Fast-R-CNN intégre avec succés les avantages
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FIGURE 2.19 — Architecture d’une couche SPP [10].

du R-CNN et du SPPNet, sa vitesse de détection est toujours limitée par la proposition de régions car

les régions sont toujours proposées séparément, par un autre algorithme.

La méme année, S. Ren et al. [17] ont proposé le détecteur Faster R-CNN, peu aprés le Fast R-CNN.
11 s’agit du premier détecteur a base de CNN proche du temps réel (COCO mAPQ@.5=42.7%, VOCO7
mAP=73.2%, 17fps avec ZF-Net [33]). La principale innovation de Faster-R-CNN est I'introduction d’un
réseau de propositions de régions (RPN) qui permet de proposer des régions avec un cotit de calcul faible.
Le réseau RPN est un réseau convolutionnel complet qui glisse sur la carte des caractéristiques (figure
2.20) et qui indique pour chaque position s’il y a un objet ou non, sans tenir compte de la classe de I'objet.
Afin d’avoir un systéme qui soit robuste a la translation et a 1’échelle, le RPN utilise un algorithme basé
sur les ancres ¢ qui sont centrées sur la fenétre coulissante. Pour chaque position de la fenétre coulissante

sur la carte des caractéristiques, 9 ancres sont placées.

Du R-CNN au faster R-CNN, la plupart des blocs individuels d'un systéme de détection d’objets,
comme la proposition de régions, 'extraction de caractéristiques, la régression de la boite englobante, la
classification, ont été progressivement intégrés dans un systéme d’apprentissage unifié de bout en bout.
Bien que le Faster R-CNN élimine le goulot d’étranglement de la vitesse du Fast R-CNN, il y a toujours
une redondance de calcul & ’étape suivante de détection. Par la suite, diverses améliorations ont été
proposées, notamment le R-FCN [34] et le Light head R-CNN [85].

En 2017, T.-Y. Lin et al. [36] ont proposé 'architecture FPN (Feature Pyramid Networks) pour
améliorer la détection d’objets et d’autres taches impliquant des représentations de caractéristiques a
plusieurs échelles. L’idée principale de FPN est de créer une pyramide de caractéristiques en agrégeant
et en fusionnant les caractéristiques de différents niveaux d’'un CNN. Cela permet au réseau de détecter
des objets & différentes échelles et d’ameéliorer la précision de la détection d’objets, en particulier pour
des objets de tailles et de rapports d’aspect différents. L’utilisation du FPN dans I'architecture Faster
R-CNN de base permet d’obtenir des résultats de détection de pointe sur ’ensemble de données COCO.

Le FPN est maintenant devenu un élément de base de nombreux détecteurs récents.

4. https ://towardsdatascience.com/anchor-boxes-the-key-to-quality-object-detection-ddf9d612d4f9
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FIGURE 2.20 — Module RPN du Faster R-CNN [17].

Bien que les approches de détection d’objets en deux étapes offrent une grande précision et une
meilleure localisation, elles ont tendance & étre plus lentes en termes de vitesse d’inférence et complexes a
entrainer. Elles sont bien adaptées aux scénarios ot la précision est une priorité absolue. Dans la section
suivante, nous allons présenter les approches de détection en une étape qui sont plus rapides et arrivent

a égaler, voir méme surpasser la précision des approches en deux étapes.

Détection en une étape

La détection d’objets en une seule étape fait référence a une classe d’architecture de réseaux de
neurones congues pour détecter des objets dans une image en un seul passage, sans qu’il soit nécessaire
de procéder a une étape distincte de génération de propositions comme dans la détection en deux étapes.
En effet, la prédiction des classes et des coordonnées des boites englobantes se fait directement & partir de
I'image d’entrée. Les détecteurs a une étape sont optimisés pour la vitesse et sont souvent utilisés dans des
applications en temps réel ou la détection rapide d’objets est cruciale. L’'une des méthodes de détection en
une étape les plus populaires est YOLO (You Only Look Once) proposé par R. Joseph et al. [87] en 2015.
Il s’agit du premier détecteur & une étape de 1’ére de 'apprentissage profond. YOLO suit un paradigme
totalement différent de celui des détecteurs & deux étapes : il applique un seul réseau de neurones &
I’ensemble de I'image. Ce réseau divise 'image en plusieurs cellules et prédit les boites englobantes et
les probabilités de classe simultanément. Les algorithmes YOLO prédisent la boite englobante par un
décalage par rapport & une boite d’ancrage prédéfinie. Les dimensions de ces boites d’ancrages sont
calculées sur les boites de la vérité terrain annotées sur la base d’images d’apprentissage, en utilisant
Palgorithme de clustering K-Means [88]. Malgré leur vitesse, les premiéres versions de YOLO (YOLOv1

[37] et YOLOV2 [89]), souffraient d’une baisse de la précision, surtout sur les petits objets, par rapport aux
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détecteurs a 2 étapes. Pour corriger cela, d’autres versions plus élaborées ont été développées : YOLOv3
[31], YOLOvV4 [27], Scaled-YOLOv4 [90]. Récemment, YOLOvT7 [91], un travail réalisé dans la continuité
de YOLOV4, a été proposé et améliore davantage le détecteur YOLO en terme de précision et de vitesse. Il
faut noter que d’autres versions de YOLO existent comme : YOLOv5, YOLOv6 et YOLOvVS, développées

par entreprise Ultralytics [92].

En 2015, W. Liu et al. [93] ont proposé SSD (Single Shot Detection) pour détecter efficacement
des objets de tailles et de rapports d’aspect différents dans les images. La principale contribution de
SSD est l'introduction des techniques de détection multiréférence et multirésolution lui permettant de
détecter des objets de différentes tailles, en particulier les petits objets. En 2017, T.-Y. Lin et al. [94] ont
proposé RetinaNet afin d’améliorer la précision des détecteurs & une étape par rapport aux détecteurs
a deux étapes. En effet, ils ont constaté que le déséquilibre entre les classes d’avant-plan et d’arriére-
plan rencontré lors de 'entrainement des détecteurs denses en est la cause principale. Ainsi, une nouvelle
fonction de coiit appelée "focal loss" [94] a été introduite dans RetinaNet en remodelant la perte d’entropie
croisée standard de maniére a ce que le détecteur se concentre davantage sur les exemples difficiles et mal

classés au cours de ’entrainement.

Les méthodes présentées ci-dessus utilisent principalement des boites d’ancrage prédéfinies pour pré-
dire les coordonnées des boites englobantes. Fondamentalement, une boite d’ancrage est un moyen d’aider
le modéle afin qu’il n’ait pas & prédire directement la boite englobante. Les boites d’ancrage sont en fait
des paramétres supplémentaires et posent des questions comme : combien d’ancres le modéle doit-il utili-
ser 7 Quelle doit étre la taille des ancres 7 Ces questions conduisent & plus de réglages d’hyperparamétres
et & moins de diversité dans le modéle. Le modéle peut souffrir d’'un déséquilibre entre les classes et mettre
plus de temps pour converger. Pour résoudre ces problémes, H. Law et al. proposent le réseau CornerNet
[95] en abandonnant le paradigme de détection précédent et considérent la tAche comme un probléme de
prédiction des points d’intérét. En 2019, X. Zhou et al. [96] proposent le CenterNet qui suit également le
paradigme de détection basé sur les points d’intérét, mais élimine les post-traitements cotiteux tels que
'affectation des points d’intérét par groupes et le NMS . CenterNet considére un objet comme un point
unique (le centre de l'objet) et régresse tous ses attributs (tels que la taille, 'orientation, ’emplacement,
pose, etc.) sur la base du point central de référence. Le modéle peut intégrer la détection d’objets en 3D,
I’estimation de la pose humaine, I’apprentissage du flot optique, l'estimation de la profondeur et d’autres
taches dans une seule architecture. En 2021, Zheng Ge et al. [18] ont proposé une version de YOLO
dénommée YOLOX ot 'utilisation des boites d’ancrages est supprimée et quelques techniques avancées
de détection sont ajoutées (découplement de la "téte de détection" et attribution de labels par 1’algo-
rithme SimOTA). Les modifications ont porté principalement sur 'architecture YOLOv3. Sur la figure
2.21 nous pouvons remarquer les différents changements apportés par YOLOX par rapport & YOLOv3.
Dans YOLOX, la "téte de détection" est découplée en 3 tétes, une pour chaque téche : classification,

régression des boites englobantes et la confiance (présence d’un objet ou pas).

5. https ://towardsdatascience.com/non-maximum-suppression-nms-93ce178e177c
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FIGURE 2.21 — Différence entre YOLOX et YOLOv3 [18].
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FIGURE 2.22 — Evolution des méthodes de détection d’objets [19].

Ces derniéres années, les transformeurs ont profondément influencé I’ensemble du domaine de 1’ap-
prentissage profond, en particulier le domaine de la vision par ordinateur. Les transformeurs abandonnent
I'opérateur de convolution traditionnel en faveur d’un calcul basé sur ’attention afin de surmonter les
limites des CNN et d’obtenir un champ réceptif & 1’échelle globale. En 2020, N. Carion et al proposent
DETR [97] ou la détection d’objets est considérée comme un probléme de prédiction d’ensembles. Le
DETR est un réseau de détection de bout en bout avec des transformeurs [71]. Plus tard, X. Zhu et al
ont proposé le DETR déformable [98] pour remédier au long temps de convergence du DETR et a ses
performances limitées en matiére de détection des petits objets.

La figure 2.22 nous montre 1’évolution des méthodes de détection d’objets au cours de ces vingt

derniéres années.

2.3.3 Meétriques d’évaluation de la détection d’objets

Les performances d’'un modéle ou d’'un algorithme de détection d’objets sont évaluées en comparant
les prédictions du modéle par rapport a la vérité terrain (annotation manuelle correspondant au résultat
souhaité). Ces derniéres sont représentées sous forme de boites englobantes encadrant les objets détectés. 11
existent plusieurs métriques standardisées qui proviennent principalement des concours comme PASCAL

VOC [68], COCO [99] ou encore Google Open Images Dataset V4 [100]. Avant de présenter ces métriques,
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il est nécessaire d’introduire quelques termes techniques qui sont utilisés pour les calculer [101] :

L’Intersection sur Union (IoU) : il s’agit d’une mesure basée sur I'indice de Jaccard ® qui évalue le
chevauchement entre deux masques binaires ou deux boites englobantes (celle de la vérité terrain,
Bgt et celle prédite par le modéle, Bp). Pour calculer I'ToU, on utilise la formule suivante :

aire(Bp N Bgt)

IoU =
¢ aire(By U Bg)

(2.3)

Plus I'ToU est grand, plus la prédiction est proche de la vérité terrain. L’IoU permet de déterminer

si une détection est valide (vrai positif) ou non (faux positif) en fonction d’un seuil ;

Vrai positif (TP) : désigne une prédiction de détection correcte (IoU > seuil). Le seuil considéré

est généralement supérieur & 0.5 ou 50% ;
Faux positif (FP) : désigne une prédiction de détection incorrecte (IoU < seuil);
Faux négatif (FN) : désigne une absence de détection d’un objet présent dans la vérité terrain;

Vrai négatif (TN) : la détection d’objets ne prend pas en considération le fond mais seulement
les objets d’intérét, en conséquence, on ne considére pas les vrais négatifs dans ’évaluation de la
prédiction ;

Précision : mesure la capacité d’'un modéle a identifier les objets. Il s’agit du pourcentage de pré-

dictions correctes sur le total des prédictions :

p_ TP B TP
" TP+ FP  all detections

(2.4)

Rappel : mesure la capacité d’'un modeéle a trouver tous les objets corrects. Il s’agit du pourcentage
de prédictions correctes sur tous les objets de la vérité terrain. Ci-aprés la formule de calcul du

rappel :
TP TP

R = =
TP+ FN  all ground truths

(2.5)

FPS : il s’agit du nombre d’images traitées par seconde et permet d’évaluer la rapidité d’un algo-

rithme. Il peut varier en fonction du matériel informatique utilisé.

Les termes présentés ci-dessus sont utilisés dans les métriques suivantes d’évaluation de la détection

d’objets :

Courbe de précision-rappel (AUC)

Cette métrique permet d’évaluer les performances du détecteur d’objets en fonction de différents seuils

de IoU. La courbe est construite pour chaque classe d’objet. Un détecteur d’objets est considéré comme

bon si sa prédiction reste élevée lorsque le rappel augmente. Plus Paire sous la courbe (AUC) est élevée,

meilleures seront les performances. Cette affirmation peut étre comprise plus intuitivement en examinant

6. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Indice_et_ distance de_ Jaccard
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FIGURE 2.23 — Exemple de courbe AUC avec différents seuils [20].

les équations ci-dessus de P (2.4) et R (2.5). En gardant a lesprit que TP + FN = une constante
qui dénombre toutes les détections de la vérité terrain (constante), si le rappel augmente c’est que T'P
augmente et que F'N diminue. La figure 2.23 nous montre un exemple de courbe AUC pour la détection

des personnes.

Précision moyenne (AP)

AP est la précision moyenne pour toutes les valeurs de rappel comprises entre 0 et 1. Dans la pratique, il
existe deux approches pour calculer ’AP a partir de la courbe AUC pour une classe donnée : 'interpolation
en 11 points (PASCAL VOC 2008) et la surface sous la courbe AUC (PASCAL VOC 2012). Dans
I'interpolation en 11 points la valeur de rappel est divisée en 11 points (0 & 1.0) et la moyenne de la
précision maximale est calculée pour ces 11 valeurs de rappel. Pour la surface de la courbe AUC on
calcule la somme des aires des trapézes formés par les segments de droite reliant des points consécutifs

de la courbe & 1’axe horizontal.

Ci-dessous nous avons les équations pour le calcul de ces deux approches de AP :

1
APll = ﬁ Z ]Dinterp(R) (26)
Re{0,0.1,...,0.9,1}

avec Pipierp(R) = maxP(R),

A—Pall — Z(Rn-i-l - Rn)Pinterp(Rn+1) (27)

n
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L’équation 2.6 correspond a l'interpolation en 11 points et 2.7 correspond & la surface sous la courbe
AUC. L’approche pour le calcul de la précision moyenne utilisée actuellement dans PASCAL VOC est la

surface sous la courbe AUC.

A partir de AP, nous pouvons calculer également la mAP (Mean Average Precision en anglais) qui
correspond a la moyenne de la précision moyenne pour toutes les classes et/ou pour 1 ou plusieurs seuils

de IoU. Ci-aprés nous avons I’équation de calcul du mAP :

N
1
mAP = — ; AP (2.8)

avec AP; étant la AP de la ieme classe et N le nombre total de classes.

L’évaluation du mAP des modéles de détection peut étre effectuée suivant la modalité du concours
PASCAL VOC ou MS COCO. En effet, dans PASCAL VOC la mAP est évaluée en utilisant un seul seuil
de IoU (0.5) tandis que dans MS COCO plusieurs seuils sont utilisés (0.5 & 0.95).

Le tableau 2.1 nous montre la comparaison du mAP entre les différentes méthodes de la littérature

sur les bases PASCAL VOC et MS COCO.

TABLE 2.1 — Comparaison du mAP des méthodes de détection d’objets sur les données PASCAL VOC
et MS COCO [33]

Méthode \ CNN Backbone \ PASCAL VOC \ MS COCO
Détecteurs a une étape
SSD513 ResNet-101 76.8 31.2
DSSD513 ResNet-101 81.5 33.2
YOLO ~GooglLeNet 66.4 -
YOLOv2 DarkNet-19 78.6 21.6
YOLOv3 DarkNet-53 - 33.0
YOLOv4 CSPDarkNet-53 | - 43.5
YOLOX-L DarkNet-53 - 50%
CornerNet511 Hourglass-104 - 42.1
RetinaNet ResNet-101 - 39.1
EfficientDet-D7 BiFPN - 52.2
DETR-DC5 ResNet-101 - 44.9
Swin Transformer | HTC++ - 58.7
Détecteurs a deux étapes

SPP-Net ZF-5 60.9 -
R-CNN AlexNet 58.5 -
Fast R-CNN VGG-16 70.0 19.7
Faster R-CNN VGG-16 73.2 21.9
FPN ResNet-101 - 36.2
Mask R-CNN ResNeXt-101 - 39.8
Cascade R-CNN ResNeXt-101 - 45.8
DetectoRS ResNeXt-101 - 55.7
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2.4 Meéthodes de suivi d’objets

Le suivi d’objets est une tache de vision par ordinateur qui consiste & localiser et & suivre un objet
spécifique ou plusieurs objets sur une séquence d’images consécutives dans une vidéo. L’objectif du
suivi d’objets est de maintenir un identifiant unique pour chaque objet lorsqu’il se déplace et change
d’apparence dans la vidéo. Il existe deux types de suivi : le suivi en ligne qui consiste a traiter les
images en temps réel au fur et & mesure qu’elles arrivent, et le suivi hors ligne qui traite I’ensemble de
la séquence vidéo aprés son enregistrement. Pour étre efficaces, les algorithmes de suivi d’objets doivent
étre capables de gérer les problémes tels que les occultations, les variations d’échelle, les changements
d’éclairage, le mouvement flou et les changements d’apparence des objets. Le suivi d’objets multiples
(MOT) 7 est une sous-classe du suivi d’objets qui suscite un intérét croissant en raison de son potentiel
académique et commercial. Plusieurs approches existent dans la littératue permettant de faire le suivi
d’objets. Nous allons voir ces approches dans cette section en commencant d’abord par les concepts
clés du suivi d’objets, puis les algorithmes de suivi sans apprentissage profond, ensuite nous verrons les
méthodes a base d’apprentissage profond et nous terminerons par les métriques d’évaluation du suivi

d’objets.

2.4.1 Concepts clés du suivi d’objets

Dans le suivi d’objets, il y a trois concepts clés qu’il faut prendre en compte. Le premier concept
concerne la représentation de I'objet. Les objets peuvent étre représentés a ’aide de boites de délimitation,
de contours, de points clés ou méme de masques sémantiques, en fonction de 'algorithme de suivi et du
niveau de détails requis. La figure 2.24 nous montre quelques exemples de représentation d’objets. Le
deuxiéme concept est la modélisation du mouvement qui permet de décrire le comportement attendu
des objets dans les images suivantes de la vidéo. Les modéles de mouvement courants supposent souvent
la vitesse d’un objet comme étant constante. D’autres modéles plus complexes prennent en compte la
dynamique de 'objet. Le troisiéme concept est le modéle d’apparence qui permet de capturer I'aspect
visuel de 'objet et peut étre basé sur des histogrammes de couleur, des descripteurs de texture, des
caractéristiques profondes de réseaux de neurones convolutionnels (CNN) ou encore une combinaison de

ces éléments [21].

2.4.2 Algorithmes de suivi sans apprentissage profond

Ces algorithmes de suivi d’objets sont des techniques qui ont été développées avant ’adoption gé-
néralisée de 'apprentissage profond et qui sont basées sur des principes de vision par ordinateur et des
approches classiques d’apprentissage automatique. Ces algorithmes sont généralement développés pour
suivre des objets dans des vidéos en se basant sur des caractéristiques telles que la couleur, la texture, le

mouvement, la forme, etc.

7. https ://motchallenge.net/
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(h) (i)

FIGURE 2.24 — Différents exemples de représentation d’objets : (a) par centroide, (b) par points-d’intérét,
(c) par boite englobante, (d) par ellipse, (e) par partie, (f) par squelette, (g) par contour en point, (h)
par contour plein et (i) par silhouette [21].

Parmi ces algorithmes nous avons :

L’algorithme Mean-Shift [44]

Il est particuliérement connu pour sa capacité a trouver des modes ou des pics dans une fonction de
densité de probabilité (PDF) de points de données, ce qui permet de localiser efficacement des clusters ou
des régions d’intérét dans un ensemble de données. Il est largement utilisé pour suivre de maniére robuste
et rapide 'emplacement d’un objet dans une séquence d’images & ’aide de I'histogramme des couleurs
de Tobjet. Ido Leichter et al. [L02] proposent une version améliorée du Mean-shift utilisant plusieurs
histogrammes de référence obtenus a partir de différentes vues de I'objet a suivre. Cette amélioration est
réalisée tout en préservant les propriétés de convergence et de rapidité de 1’outil de suivi original. Le Mean-
shift est un algorithme polyvalent qui fonctionne bien dans les scenarii ot les données sont distribuées en
clusters ou en régions avec des densités différentes. Cependant, il peut rencontrer des difficultés avec des
distributions complexes ou dans les cas ol les points de données sont trés éloignés les uns des autres. Des
extensions telles que le CamShift [103] ont été développées pour améliorer les capacités de Mean-Shift

pour le suivi d’objets.

Le filtre de Kalman [104]

Il s’agit d’un algorithme récursif qui estime ’état d’un objet sur la base de mesures bruitées et de
modéles de mouvement. Il est utilisé pour le suivi d’objets en combinant les prédictions de mouvement
avec les observations courantes pour fournir une estimation plus précise de la position de l'objet. L’idée
principale est d’équilibrer les informations provenant des prédictions (dynamique du systéme) et des

mesures, tout en tenant compte des incertitudes associées. Le filtre conserve deux variables, ’estimation
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de I’état a posteriori x et la matrice de covariance de ’estimation a posteriori P. Dans la tache de suivi
d’objets, le processus du filtre de Kalman est décrit avec le modeéle de transition d’état F', le modéle
d’observation H, le bruit de processus @ et le bruit d’observation R. A chaque étape ¢, compte tenu
des observations z;, le filtre de Kalman alterne les étapes de prédiction et de mise & jour. Dans I'étape
de prédiction, les mesures précédentes sont utilisées pour prédire la position actuelle. L’étape de mise a
jour utilise les mesures actuelles pour corriger la position prédite précédemment. Ci-aprés nous avons les

équations de calcul de ’état x et de la matrice de covariance P :

Tej—1 = FiZyp_q114—
predict = e e (2.9)
Pjio1 = FP_ 11 FF+Q,
K, = Pt\t—lHtT(HtPﬂt—lH? + Ry)~t
update = ¢ &y, = F@y-1 + Ki(z — Heyeo1) (2.10)
Py = (I - KiHy)Pyi

Le tableau 3.1 nous présente la description des paramétres des équations précédentes. Xi Chen et al.

TABLE 2.2 — Termes de référence du filtre de Kalman [34]

Symbole Description Dimensions

T Variable d’état n x 1 vecteur colonne
P Matrice de covariance de 1’état n X n matrice

z Mesures m X 1 vecteur colonne
F Matrice de transition des états n X n matrice

H Matrice d’état-mesure m X n matrice

R Matrice de covariance de la mesure m X m matrice

Q Matrice de covariance du bruit n X n matrice

K Gain de Kalman nxm

[105] proposent une approche pour la détection et le suivi de plusieurs objets en mouvement avec des
occultations en se basant sur le filtre de Kalman. Hitesh A. Patel et al. [L06] ont également utilisé le filtre
de Kalman pour le suivi d’un objet en mouvement. SORT [107] et Deep SORT [10g], deux méthodes
de suivi trés populaires, emploient aussi le filtre de Kalman pour 'estimation du mouvement. L’une des
limites du filtre de Kalman est 'hypothése selon laquelle la dynamique du systéme et celle des modéles
de mesure sont linéaires et que le bruit est gaussien®. En réalité, de nombreux systémes réels sont non
linéaires et I’hypothése d’un bruit gaussien peut ne pas se vérifier, ce qui peut conduire & des résultats
sous-optimaux. Une version étendue du filtre de Kalman [109], non linéaire, a été proposée pour corriger

cela. Cette limitation est également relevée par le filtre particulaire [110].

Le filtre particulaire [110]

Il s’agit d’une méthode récursive de calcul statistique de Monte Carlo? qui est souvent utilisée pour

les modéles de mesure du bruit non gaussien. Dans le filtre particulaire la densité d’état conditionnelle

8. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Loi normale
9. https ://en.wikipedia.org/wiki/Monte_ Carlo_method
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p(X¢|Z;) a linstant ¢ est représentée par un ensemble d’échantillons {sgn) :n =1,...,N} (particules).
Chaque particule a un poids de probabilité 7Tt(n), qui représente la probabilité d’échantillonnage de cette
particule basée sur la fonction de probabilité de densité. Dans [111], les auteurs traitent en détail de

I’application du filtre particulaire pour le suivi visuel, dans le cas d’un seul objet et de plusieurs objets.

Les filtres a corrélation [112]

Ils sont également utilisés dans le suivi d’objets. Ils apprennent ’apparence de ’objet et utilisent des
opérations convolutives pour suivre I'objet dans les images suivantes. Deux types populaires de filtres
de corrélation sont le filtre MOSSE [113] “Minimum Output Sum of Squared Error” et le filtre DCF
[114] “Discriminative Correlation Filter”. Henriques et al. [115] ont proposé le filtre de corrélation a noyau
(KCF) qui ajuste davantage les caractéristiques du canal aux caractéristiques multicanaux et introduit des
caractéristiques CNN pour le suivi. Tianzhu Zhang et al. [116] proposent une méthode de suivi d’objets
en combinant le filtre de corrélation multi-tache et le filtre particulaire (MCPF).

Bien qu’ils n’atteignent pas toujours le méme niveau de précision que les méthodes modernes d’ap-

prentissage profond, ces algorithmes restent pertinents et utiles pour divers scenarii de suivi.

2.4.3 Meéthodes de suivi d’objets par apprentissage profond

La plupart des méthodes modernes de suivi d’objets s’appuient sur des techniques d’apprentissage
profond ou des combinaisons de ces techniques avec les algorithmes traditionnels pour atteindre une
meilleure précision. Ces derniéres années, de nombreuses méthodes de suivi d’objets multiples (MOT 19)
ont été proposées pour résoudre les problémes de suivi existants, tels que le suivi en temps réel, le
changement d’identifiant et ’occultation. Une méthode de suivi d’objets multiples comprend généralement

4 étapes :

— la détection : pour localiser I'objet cible, par une boite englobante par exemple, dans chaque image

en utilisant un modéle pré-entrainé de détection d’objet ;

— Destimation du mouvement : consiste & estimer la prochaine position de l'objet dans les images

suivantes, en utilisant par exemple un algorithme d’estimation d’état d’un objet;

— l'association : consiste & associer les objets détectés dans I'image suivante avec ’estimation obtenue

a I’étape précédente et ainsi maintenir un identifiant unique pour cet objet ;

— la création et la suppression des identifiants de suivi : lorsque des objets entrent et sortent de

I'image, des identifiants uniques doivent étre créés ou détruits en conséquence.

Certaines méthodes essayent de regrouper ces quatres étapes en trois ou deux étapes en combinant
plusieurs architectures, d’autres proposent une seule architecture permettant de regrouper ces quatres
étapes en une seule et faire le suivi de bout en bout. Ces méthodes peuvent étre classées, en fonction du

paradigme utilisé, en plusieurs groupes. Parmis ces groupes, nous avons :

10. https ://paperswithcode.com/task/multi-object-tracking
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Suivi par détection

Dans cette approche, le suivi des objets découle de leur détection dans chaque image sous forme
d’une boite englobante ; une seconde étape permet d’associer les détections qui correspondent au méme
objet dans les images successives. Dans ce groupe nous avons la méthode SORT (Simple Online Real-
time Tracking) proposée par Alex Bewley et al. [107] en 2017. Il s’agit d’une approche pragmatique du
suivi d’objets multiples dont ’objectif principal est d’associer des objets de maniére efficace pour des
applications en ligne et en temps réel. Bien qu’elle n’utilise qu’une combinaison simple de techniques
familieres telles que le filtre de Kalman [104] et I’algorithme Hongrois [117] pour les composants de suivi,
cette approche permet d’obtenir une précision comparable & celle des systémes de suivi en ligne les plus
modernes. Nicolai Wojke et al. [L08] proposent une version améliorée de SORT dénommeée Deep SORT
en ajoutant 'information d’apparence. En effet dans SORT, ’association s’effectue a base d’une métrique
donnée de distance (distance IoU) entre les boites englobantes des objets suivis. L’association est résolue
de maniére optimale & ’aide de l'algorithme Hongrois. L’algorithme hongrois, également connu sous le
nom d’algorithme de Kuhn-Munkres, est utilisé pour résoudre le probléme d’affectation dans le cadre de
I’optimisation combinatoire. Le probléme d’affectation consiste a trouver I'affectation optimale d’un en-
semble de taches & un ensemble d’agents, en minimisant le cotit total ou en maximisant le bénéfice total.
Il est utilisé dans le suivi pour affecter les nouveaux objets détectés aux objets existants en se basant
sur une matrice de colits de distance entre ces objets. Dans Deep SORT, en plus d’avoir la métrique de
distance IoU, une métrique d’apparence basée sur des caractéristiques CNN est ajoutée. Cette nouvelle
métrique d’association est entrainée hors ligne par un modéle CNN. Gréce a cette extension, il est possible
de suivre les objets pendant de plus longues périodes d’occultation, ce qui permet de réduire efficacement
le nombre de changements d’identité. Cependant, le temps de traitement augmente & cause de I'extraction
des descripteurs d’apparence inopportuns. Récemment, de nouvelles versions plus performantes de SORT
et Deep SORT ont été proposées respectivement par Jinkun Cao et al. [118], Yunhao Du et al. [119].
Yongyi Lu et al. [120] proposent également une méthode de suivi par détection en utilisant ’architecture
LSTM [121] pour effectuer I’association et permettre I’exploitations de riches informations temporelles
inhérentes aux données vidéo. Ces méthodes présentent deux inconvénients. Premiérement, 1’association
de données ne tient pas compte des caractéristiques d’apparence de 'image ou nécessite un extracteur
de caractéristiques cotiteux en termes de calcul. Deuxiémement, la détection est séparée du suivi. Yifu
Zhang et al. proposent la méthode FairMOT [122] qui permet d’entrainer conjointement la détection et

la réidentification dans une seule architecture pour le suivi.

Suivi par segmentation

Dans cette approche, une segmentation des objets & suivre est préalablement appliquée image-par-
image ; le suivi s’opére sur les masques de segmentation. L’objectif est de fournir une représentation

plus précise de la forme et des limites de I’objet. La segmentation sémantique !! et la segmentation par

11. https ://www.jeremyjordan.me/semantic-segmentation/
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instance 12

sont souvent employées dans cette approche. Elle est particuliérement efficace pour le suivi
d’objets ayant des formes complexes, des apparences variables et pour les occultations. Aljosa Osep et al.
[123] proposent une méthode de suivi d’objets multiples basée sur la segmentation d’image agnostique par
catégorie. Matthieu Paul et al. [124] proposent un pipeline de suivi centré sur la segmentation produisant
un masque de segmentation trés précis. Les méthodes de segmentation sont souvent plus gourmandes en

ressources informatiques. Cela peut entrainer une augmentation du temps de traitement, ce qui rend le

suivi en temps réel plus difficile, en particulier sur les appareils dont les ressources sont limitées.

Suivi par régression

Dans cette approche, le suivi est formulé sous la forme d’une régression des coordonnées des boites
englobantes pour prédire la position de I'objet dans I'image suivante & partir des coordonnées précédentes.
Ainsi il n’est plus nécessaire d’associer les détections entre les images. C’est dans ce contexte que Christoph
Feichtenhofer et al. [22] proposent le “Detect to Track and Track to Detect (D&T)” qui utilise le modéle
de détection d’objets R-FCN [34] et 1’étend a la détection et au suivi d’objets multiples en prenant en
entrée deux images consécutives. Les entrées passent d’abord dans un réseau entiérement convolutif pour
produire des cartes de caractéristiques. Une couche de corrélation opére sur les cartes de caractéristiques
a différentes échelles (figure 2.25) et calcule des cartes de corrélation pour toutes les positions dans la
carte de caractéristiques. Un regroupement de régions d’intérét (ROI pooling) est appliqué sur ces cartes
de corrélation pour la régression inter-images des boites englobantes permettant d’obtenir les décalages
des coordonnées des boites englobantes (Az, Ay, Ay, Ap) entre 'image t et I'image ¢ + 1 dans les deux
images {I, I'*1}. Pour chaque image on obtient donc les coordonnées des détections et leur décalage par
rapport a 'image précédente. Un score de liaison par classe est défini pour combiner les détections et les
décalages dans le temps. L’architecture D&T peut étre gourmande en ressources informatiques, car elle
exige que la détection, basée sur une approche en deux étapes, et le suivi des objets soient effectués en
temps réel.

Afin de simplifier I'architecture de détection et de suivi simultané, Philipp Bergmann et al. [125]
proposent le Tracktor en exploitant la branche de régression d’un détecteur pour effectuer un réalignement
temporel des boites englobantes des objets. Dans un premier temps, un regroupement de régions d’intérét
(ROI pooling) est appliqué sur les caractéristiques de 'image actuelle mais avec les coordonnées des boites
englobantes précédentes, afin d’étendre les trajectoires actives (objets existants dans l'image précédentes)
de 'image t — 1 & 'image t actuelle en supposant que la cible se déplace légérement entre les images. De
cette fagon, les identifiants des objets sont propagés d’image en image jusqu’a la fin de la séquence. Afin
de tenir compte des nouvelles cibles, le détecteur d’objets fournit également les détections pour I’ensemble
de I'image t. Tracktor dispose de deux extensions : un réseau siamois de réidentification et un modéle de
mouvement, pour gérer les cas complexes et les occultations de longue durée. Cette architecture est basée

principalement sur un détecteur & 2 étapes, ce qui le rend un peu gourmand en calcul pour le temps réel.

12. https ://blog.roboflow.com/difference-semantic-segmentation-instance-segmentation/
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FIGURE 2.25 — Fonctionnement de I’architecture D&T [22].

Aussi pour gérer les cas de longues occultations il faut ajouter les deux extensions supplémentaires, ce
qui peut augmenter la complexité de I'architecture.

Pour faire trés simple, Xingyi Zhou et al. [23] proposent le “CenterTrack” pour suivre les objets
comme des points. CenterTrack applique un modéle de détection pour localiser les objets et prédire
leurs associations avec 'image précédente en utilisant le décalage entre le centre des objets. Pour cela,
ils modifient le détecteur CenterNet pour prendre en entrée deux images consécutives et également les
résultats précédents de détections (sous forme de carte de chaleur "heatmap"). La nouvelle architecture
est entrainée de bout en bout pour prédire trois sorties : les détections sur I'image actuelle, le décalage
avec les détections précédentes et la "heatmap" des détections courantes (figure 2.26). Pour associer les
détections dans le temps, CenterTrack utilise le décalage en 2D entre les centres (x, y) des objets de
I'image courante et ceux de I'image précédente. Dans CenterTrack, lorsqu’un objet quitte I'image ou
est occulté et réapparait, une nouvelle identité lui est attribuée. Cela limite ses capacités pour gérer les

longues périodes d’occultation.

Suivi par attention

C’est une approche qui exploite les mécanismes d’attention [71] pour suivre les objets. Chu et al. [120]
ont introduit un mécanisme d’attention spatio-temporelle (STAM) pour gérer la perte de suivi causée par
Poccultation et I'interaction entre les objets. De méme, Zhu et al. [127] ont proposé un "Dual Matching
Attention Networks" (DMAN) avec des mécanismes d’attention spatiale et temporelle pour effectuer
I’association des données.

Les méthodes existantes de suivi d’objets multiples (MOT) suivent le paradigme du suivi par détec-
tion pour effectuer séparément la détection des objets, 'extraction des caractéristiques et 1’association
des données, ou intégrent deux des trois sous-tdches pour former une solution partiellement de bout en
bout. Jinlong Peng et al. [24] proposent un modéle en ligne simple appelé Chained-Tracker (CTracker),
qui intégre les trois sous-taches dans une solution de bout en bout. Un module d’attention conjoint utili-
sant des cartes de confiance prédites est ajouté a ’architecture afin d’améliorer encore ses performances

(figure 2.27). En 2021, Peize Sun et al. [25] ont proposé le TransTrack en s’appuyant sur ’architecture du
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FIGURE 2.26 — Fonctionnement de Parchitecture CenterTrack [23].

transformeur [71], qui est un mécanisme de clé de requéte basé sur l'attention. Il créé un nouveau para-
digme de détection et de suivi conjoints en réalisant la détection et 'association d’objets en une seule fois.
Dans TransTrack, les requétes de caractéristiques d’objets de 'image précédente et les requétes d’objets
apprises sont prises en entrée. Les cartes des caractéristiques de I'image constituent une clé partagée. La
requéte d’objet apprise détecte les objets dans 'image actuelle. La requéte de suivi de I'image précédente
associe les objets de I'image actuelle aux objets précédents (figure 2.28). Ce processus est exécuté séquen-
tiellement sur toutes les images adjacentes et compléte finalement la tache de suivi d’objets multiples.
Récemment, des amélorations du TransTrack ont été proposées : TrackFormer [128] et MOTR [129] afin

d’obtenir une architecture de bout en bout plus efficace pour le suivi d’objets.

2.4.4 Meétriques d’évaluation du suivi d’objets

Pour évaluer les performances des algorithmes ou méthodes de suivi d’objets, sur les séquences vidéos,
certaines métriques sont utilisées pour quantifier la précision, la robustesse et V'efficacité du suivi [130].
Une plate-forme dénommée le MOTChallenge 2 est mise en place afin de faire une comparaison équitable
des méthodes de suivi les plus modernes. En effet, cette plate-forme fournit des données de vérité terrain
standardisées, des mesures d’évaluation, des scripts, ainsi qu'un ensemble de modéles de détection pré-

entrainé pour évaluer les méthodes de suivi plus rapidement. Parmis ces métriques nous avons :

13. https ://motchallenge.net/
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FIGURE 2.28 — Fonctionnement de larchitecture TransTrack [25].

MOTP

Il s’agit d’une métrique d’évaluation de la précision du suivi d’objets (Multiple Object Tracking
Precision en anglais) et permet de mesurer la dissimilarité moyenne entre tous les vrais positifs et les

objets de la vérité terrain correspondants. Ci-aprés la formule de calcul du MOTP pour un vrai positif :

Zt,i dyi
doic

avec ¢; le nombre de correspondances entre la vérité terrain et le résultat de la détection dans 'image ¢,

MOTP = (2.11)

et d;; est le chevauchement (IoU) de la boite englobante de la cible ¢ avec I'objet de vérité terrain qui
lui est assigné dans I'image t. MOTP donne donc le recouvrement moyen entre les prédictions correctes
et leur verité terrain correspondante. Cette métrique quantifie la précision de localisation du détecteur et

fournit donc peu d’informations sur les performances réelles du suivi.

MOTA

MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) est une métrique plus compléte qui prend en compte
trois types de mesure pour évaluer les performances du suivi, notamment les faux positifs (FP), les faux

négatifs (FN) et les changements d’identité (IDSW). Pour la calculer, nous avons I’équation suivante :
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> (FP.+ FN,+ IDSW,)
Zt GTt

avec GT le nombre de vérité terrain des boites englobantes, FN le nombre de faux négatifs (nombre

MOTA=1— (2.12)

de vérité terrain non détectée), FP le nombre de faux positifs (le nombre de détections incorrectes) et
IDSW le nombre de changement des IDs c’est-a-dire le nombre de fois qu’une trajectoire donnée change
d’un objet de vérité terrain & un autre. Il faut noter que MOTA peut également étre négative dans les
cas ol le nombre d’erreurs commises par 'algorithme de suivi dépasse le nombre d’objets présents dans

la scéne.

Précision de 'identification, Rappel de I’identification et Score F1 (IDF1)

La métrique IDF1 est une mesure basée sur 'identité qui met ’accent sur la capacité de préservation
de l'identité de 'objet suivi sur I’ensemble de la séquence. Dans ce cas, la correspondance entre les
prédictions et la vérité terrain est établie en résolvant un probléme de correspondance bipartite, en
reliant les paires ayant le plus grand chevauchement temporel. Une fois la correspondance établie, on
peut calculer le nombre d’identifiants vrais positifs (IDTP), le nombre d’identifiants faux positifs (IDFP)
et le nombre d’identifiants faux négatifs (IDFN). A partir de ces mesures, la précision de Iidentification

peut étre calculée comme suit :

IDTP
IPP=157p +IDFP (213)
et le rappel de I'identification :
IDTP
IDR= ——+—————— 2.14
i IDTP+ IDFN ( )

11 faut noter que IDP et IDR représentent la fraction des détections calculées (vérité terrain) qui sont
correctement identifiées. L’IDF1 est ensuite exprimé comme un rapport entre les détections correctement
identifiées ; et le nombre moyen de détections réelles et calculées :

2-1IDTP

IDFY = o 5 b T IDFP + IDFN (2.15)

Mesures de la qualité du suivi

Il s’agit des mesures qualitatives permettant d’évaluer le pourcentage de trajectoire de vérité terrain
que les algorithmes de suivi arrivent & recouvrir. Ainsi, chaque vérité terrain peut étre classée comme :
MT (majoritairement suivie, environ 80% de sa durée), ML (majoritairement perdue, environ 20% de
sa durée) et PT (partiellement suivie, entre 20 et 80% de sa durée). Un plus grand nombre de MT et
moins de ML sont souhaitables. Dans certaines situations, il peut étre intéressant d’obtenir les trajectoires

longues et persistantes sans interruption. Pour cela, le FM fut introduit et permet de compter le nombre
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de fragmentation de la trajectoire c’est-a-dire le nombre de fois ou une trajectoire de vérité terrain est

interrompue.

HOTA

HOTA (High Order Tracking Accuracy) est une nouvelle métrique développée en 2021 afin de palier
aux limitations des métriques précédentes qui accordent trop d’importance soit & la détection, soit a
I’association. Elle équilibre explicitement 'effet d’une détection, d’une association et d’une localisation
précises en une seule mesure unifiée pour comparer les algorithmes de suivi. HOTA se décompose en une
famille de sous-métriques qui sont capables d’évaluer séparément chaque type d’erreur de base, ce qui
permet une analyse claire des performances de suivi.

HOTA peut étre considérée comme une combinaison de trois scores IoU. Il divise la tache d’évaluation
du suivi en trois sous-taches (détection, association et localisation) et calcule un score pour chacune d’entre

elles & 'aide de I'IoU :

— La localisation : elle mesure 'alignement spatial entre une détection prédite (TP) et une détection

de la vérité terrain. Ainsi on peut calculer la précision de la localisation comme suit :

1
LocAzW g LocIoU (c) (2.16)
ceTP

avec LocIoU (c) I'IoU entre la prédiction correcte (c) et la vérité terrain correspondante.

— La détection : elle mesure ’alignement entre I’ensemble des détections prédites et 1’ensemble des
détections de la vérité terrain. Il s’agit ici de définir quelles sont les détections qui se croisent entre
I’ensemble des détections prédites et les détections de vérité terrain (détection avec LocIoU > 0.5
par exemple). L’algorithme Hongrois est utilisé pour réaliser la correspondance unique entre les
détections prédites et les détections de la vérité terrain. On peut alors calculer la précision de la

détection comme suit :

TP

DetA =
€ ITP|+ |[FP| + |[FN|

(2.17)

— L’association : elle mesure 'efficacité avec laquelle un algorithme de suivi relie les détections dans le
temps aux mémes identités (ID), compte tenu de ’ensemble des liens d’identité dans les trajectoires
de la vérité terrain. Pour cela, on prend une détection prédite et une détection de la vérité terrain
qui sont appariées ensemble (en utilisant I’algorithme Hongrois), et on mesure I’alignement entre la
trajectoire entiére de cette détection prédite et la trajectoire entiére de la détection de vérité terrain.
Ainsi nous avons le TPA qui correspond au nombre de correspondances vraies positives entre les
deux trajectoires; FPA qui correspond au nombre de trajectoires qui ne sont pas dans la vérité
terrain ; toutes les détections restantes dans la trajectoire de la vérité terrain sont des FNA (faux

négatif associations). On peut calculer ainsi la précision de 'association avec ’équation suivante :
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TABLE 2.3 — Comparaison de quelques méthodes modernes de suivi d’objets sur les données MOT17
privées

Méthode MOTA(T) IDF1(1) MT(1) ML) IDSW(]) HOTA(T) FPS(1)
CenterTrack 67.8 64.7 34.6 24.6 3039 52.2 17.5
FairMOT 73.7 72.3 43.2 17.3 3303 59.3 25.9
CTracker 66.6 57.4 32.2 24.2 5529 - 6.8
TransTrack 74.5 63.9 46.8 11.3 3663 54.1 10
TrackFormer 74.1 68.0 47.3 104 2829 - 7.4
SORT 43.1 39.8 11.5 35.3 718 34.0 143
Deep SORT 60.3 61.2 31.5 20.3 2442 61.2 6.4
ByteTrack [131]  80.3 77.3 53.2 14.5 2196 63.1 30
MOTR 73.4 68.6 50.3 13.1 2439 57.8 7.5
OC-SORT 78 77.5 41 20.9 1950 52.4 700
StrongSORT++  79.6 79.5 53.6 13.9 1194 63.5 7.1
1 |[TPA(c)|
AssA = ) CEET:P TPA(O) + |FPA() + [FNA(Q) (2.18)

En combinant les trois scores de 1'loU définis ci-dessus, nous pouvons calculer la HOTA comme suit :

HOTA, = \/DetA, - AssA, (2.19)

avec « le seuil d’ToU du LocloU.

Le tableau 2.3 nous montre la comparaison de quelques méthodes de la littérature avec les métriques
présentées précédemment et sur la base de test du MOT171* qui contient une seule classe (personne)
et 7 séquences de 17757 images au total. On remarque que certaines méthodes dont MOTA ou HOTA
sont élevées (StrongSORT par exemple), ont un temps de traitement plus lent (faible FPS) qui peut
s’expliquer par leur architecture un peu complexe, sauf la méthode OC-SORT [118]. En cherchant a avoir
une bonne précision dans le suivi, on peut augmenter la complexité de l'architecture et son temps de

traitement.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes de la littérature permettant le suivi du bétail
a base de capteur vidéo (vidéosurveillance), dans un environnement d’élevage clos. La plupart de ces
méthodes se base sur la détection et le suivi d’objets. Pour la détection, plusieurs méthode ont été testées
dans les 2 types de détection (en une étape et en deux étapes) de la littérature. Le choix de I'une de ces
méthodes dépendra de I'objectif visé en terme de complexité de I'architecture, de la précision et aussi de
la rapidité. Les méthodes de détection d’objets en une étape sont plus rapides et plus adaptées au temps
réel par rapport aux méthodes en deux étapes. Pour le suivi, il existe également, dans la littérature,

plusieurs méthodes allant des architectures en plusieurs étapes (SORT et Deep SORT par exemple),

14. https ://motchallenge.net/data/MOT17/
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simple et rapides, aux architectures de bout en bout, plus complexes, intégrant la détection et le suivi
dans un seul réseau.

Ces méthodes, bien qu’elles soient performantes, présentent également quelques limitations. Pour la
détection par exemple, la rapidité de détection est loin d’égaler celle de 'homme ; une faible performance
de détection des petits objets dans de grandes scénes ; des architectures souvent basées sur une affectation
de un & plusieurs et nécessitant une étape supplémentaire de NMS (suppression non maxiamle) ' pour
filtrer les détections. La plupart des détecteurs d’objets sont généralement congus pour la détection au
niveau de 'image et ignorent les corrélations entre les images vidéo [19]. Pour le suivi également il reste
encore des progrés a faire compte tenu de la complexité de cette tache (variation dans les scénes, longue
occultation, variation d’apparence, application en temps réel, etc.).

Il serait interessant d’expérimenter quelques unes de ces méthodes pour I’analyse du comportement
chez les chévres afin de détecter leurs limites, face & nos données, et proposer d’autres approches pour les

améliorer.

15. https ://learnopencv.com/non-maximum-suppression-theory-and-implementation-in-pytorch/
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Chapitre 3

Détection et suivi des chéevres

3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré principalement aux expérimentations effectuées pour la détection et le suivi
des chévres. Cette étape est effectuée préalablement a I’analyse du comportement et la reconnaissance
d’actions. Sur la figure 3.1, nous présentons ’architecture adoptée pour notre systéme de détection et suivi
des chévres. Nous effectuons la détection sur chaque image de la vidéo, puis chaque individu est suivi dans
la séquence par une estimation de sa position dans I'image suivante et un algorithme d’association afin
de conserver un unique identifiant par animal. La section suivante précisera les conditions d’acquisition
de nos données et la méthode adoptée pour constituer nos bases d’apprentissage et de test. Puis les

algorithmes de détection et suivi retenus pour nos tests seront présentés avant d’exposer l'analyse des

résultats obtenus.

[ Deétection
Séquence (
d'images e

/  Association des

| =
données

FIGURE 3.1 — Architecture générale du systeme de détection et suivi des chévres.
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3.2. ACQUISITION DES DONNEES

FIGURE 3.2 — Installation des caméras dans la ferme de Nohant.

3.2 Acquisition des données

Pour l'acquisition des données sur les chévres, des caméras Hikvision DS-2CD2325FWD ! de haute
résolution (1920x1080 pixels) sont utilisées. L’installation des caméras a été réalisée par l'entreprise
ATICOM, partenaire du projet. Afin de diversifier les contextes d’acquisitions, trois lieux ont été retenus

pour les scénes caprines :

— un enclos d’élevage situé sur l'exploitation expérimentale de 'INRAe & Avord, avec 1 lot de 60

chévres de race alpine;

— un enclos d’élevage situé sur une exploitation agricole & Nohant sur Vic, avec 2 lots de 30 & 60

chévres composés de race alpine et Saanen ;
— un enclos d’élevage situé dans une ferme commerciale & Lusignan avec 1 lot de 20 chévres.

Dans les deux premiéres fermes d’élevages (Avord et Nohant), quatre caméras sont positionnées dans
chaque coin supérieur des enclos (figure 3.2) offrant quatre différents angles de vue pour observer les
postures et le comportement. Comme nous pouvons 'observer sur la figure 3.3, les images (a) et (b)
proviennent respectivement de Nohant et Avord. Nous avons utilisé ces données pour construire une
premiére base d’apprentissage et de test.

Par la suite, nous avons récupéré d’autres données provenant de la troisiéme ferme (Lusignan), offrant
une vue de dessus au centre de 'enclos (figure 3.3 (c¢) et (d)) et ajouté aux données de la premiére base.

Dans les fermes, les vidéos sont enregistrées 24 heures sur 24 (jour et nuit) en utilisant 'enregistreur
DS-7608NI-K2 avec un disque dur de 3To, & 25 images par seconde. Chaque vidéo fait environ 2 heures et
sur une journée nous avons autour de 45 Go de données. L’architecture matérielle pour ’acquisition des
données est composée de deux parties principales : une partie locale, située sur le site de I’exploitation,
permettant 'acquisition et le stockage des images et une partie distante, responsable du traitement des

données.

1. https :/ /www.hikvision.com/content/dam/hikvision/fr/datasheets/series-pro/DS-2CD2325FWD-
I_ Fiches_ Techniques_ V5.pdf
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La partie locale est composée de :
— d’un réseau de capteurs, permettant ’acquisition des images ;
— d’un systéme de stockage local des images;

— d’une interface utilisateur permettant la consultation des images et I'accés aux outils de pilotage :

la visualisation des flux vidéos ainsi que les résultats d’analyse en temps réel produit par notre
systéme. L’utilisateur a la possibilité de faire certaines manipulations comme récuprér I’analyse des

données sur une période donnée;

— d’un ordinateur, interconnectant les trois composants précédents et responsable de la partie logique.

Il permet également de réaliser une partie des traitements;

— d’un accés au réseau internet pour les interactions avec la partie décentralisée (partie distante) :

connexion & distance sur le serveur de traitement.

partie distante se compose principalement d’un serveur de stockage et d’un serveur de calcul permettant
réaliser le traitement des images, I’extraction des indicateurs et aussi le stockage des traitements.

La base de données, extraite de vidéos enregistrées, contient des scénes présentant les situations

suivantes :

alimentation ;

rumination ;

abreuvement ;

debout, couchées, repos;
entrée et sortie de ’enclos ;
reproduction ;

mise-bas ;

passage hommes, chiens et machines.

Les vidéos utilisées pour les tests sont représentatives des conditions réelles d’acquisition avec :

— différents niveaux de luminosité (y compris des scénes nocturnes) ;

— présence de poussiére, brume, insects, etc;

— différentes densités animales dans la scéne.

3.3 Vérités terrain

Pour pouvoir entrainer et évaluer notre modéle de détection des chévres, nous avons construit ma-

nuellement une base d’images annotées a partir des vidéos provenant des fermes d’observation (Nohant,

Avord et Lusignan). Les coordonnées réelles (vérité terrain) de la position des chévres dans les images

sont représentées sous forme de boites englobantes. Nous avons défini deux classes pour qualifier I'état
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(a) Ferme Nohant

28-01-2022 00:33:00

(¢) Ferme Lusignan (d) Ferme Lusignan

F1GURE 3.3 — Exemples d’images provenant des fermes.

des chévres dans les enclos : "chevre debout" et "chevre couche". Nous avons construit deux jeux de

données en mélangeant plusieurs images extraites de différentes vidéos (jour comme nuit) :

— jeu de données 1 : 796 images qui proviennent des deux premiéres fermes Nohant et Avord manuel-
lement annotées en utilisant I'outil labellmg? (figure 3.5) et divisées en 646 images pour I’entrai-

nement et 150 images pour le test ;

— jeu de données 2 : 5922 images qui proviennent de 'augmentation du jeu de données 1 en ajoutant
de nouvelles images des deux fermes précédentes et de la ferme de Lusignan, séparées en 5330 images

pour Lentrainement et 592 pour le test. Ici nous avons utilisé I’outil CVAT 3 pour faire I’annotation.

Ces Images sont extraites de plusieurs vidéos différentes avec des scénes variées (on extrait une image a
chaque 10 minutes). La figure 3.4 nous montre la répartition par classe du nombre de chévres présentes
dans chacun de nos jeux de données d’entrainement. Le deuxiéme jeu de données est construit afin
d’améliorer les performances de détection par rapport au premier jeu de données car les modéles entrainés

sur ce dernier présentaient quelques échecs de détection, surtout sur les images de la troisiéme ferme.

3.4 Détection des chévres

Comme nous I'avons vu dans le chapitre 2 de ce document, il existe plusieurs approches dans la

littérature permettant de faire de la détection d’objets. Pour effectuer la détection des chévres, nous avons

2. https ://www.vTlabs.com/blog/labelimg-guide
3. https ://www.cvat.ai/
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Nombre total d'objets = 13253 dans 646 images Mombre total d'objets = 106488 dans 5330 images
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FIGURE 3.4 — Répartition du nombre de chevres par classe pour les 2 jeux de données
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FIGURE 3.5 — Annotation des données avec l'outil Labellmg.

expérimenté deux méthodes a base des réseaux de neurones convolutifs, 'une en deux étapes (Faster R-
CNN) et 'autre en une étape (YOLOv4) afin de comparer les deux types de détection a base de CNN (en
deux étapes et en une étape). En effet, apprentissage profond utilise des couches de convolutions (CNN)
qui permettent d’extraire automatiquement des caractéristiques de haut niveau qui représentent mieux
les formes complexes des objets par rapport aux caractéristiques classiques de bas niveau des méthodes
sans apprentissage profond. Les approches & base de CNN sont également plus performantes et robustes
aux occultations. Il existe des modéles de CNN pré-entrainés sur de grandes bases d’images génériques
dont lapprentissage a été affiné sur nos jeux de données (transfert learning ou apprentissage par transfert)
pour accélérer 'entrainement et permettre au modéle de converger plus rapidement. Cela nous permet
de gagner en temps sur 'entrainement des nouveaux modéles.

Nous avons effectué les expérimentations de la détection des chévres sur un serveur Ubuntu avec une
machine intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU 3.60GHz, RAM 64GB avec une carte graphique Nvidia Titan
RTX GPU de 24GB de mémoire vidéo.

3.4.1 Faster R-CNN

Dans cette section, nous allons expérimenter un exemple de méthode de détection en deux étapes.

Dans cette méthode, la détection s’effectue en deux étapes : la premiére étape consiste a générer des
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régions d’intérét de 'image susceptibles de contenir un objet potentiel (ROI). Ensuite, chaque région est
classée afin de déterminer si elle contient vraiment un objet et prédire sa classe le cas échéant. D’ou le

nom de détection en deux étapes. La méthode testée dans cette partie est le faster R-CNN [17].

Architecture

Il s’agit de 'une des méthodes les plus performantes de la catégorie de détection en deux étapes.
Cette méthode est une amélioration du Fast R-CNN [17] qui permet d’effectuer la détection en temps

réel. L’architecture du Faster R-CNN comprend deux branches aprés les couches de convolutions :

— la premiére branche est un réseau de proposition de régions (RPN) [17] sur la base de la derniére
carte de caractéristiques. Il s’agit d’un réseau convolutionnel complet qui glisse sur la carte des
caractéristiques et indique pour chaque position s’il y a un objet ou non (avec probabilité et décalage

potentiel des contours), sans tenir compte de la classe de 1'objet ;
— la deuxiéme branche classe les propositions du RPN.

Afin d’avoir un systéme qui soit robuste a la translation et au changement d’échelle, le RPN utilise
un algorithme basé sur les boites d’ancrages ou ancres. Pour chaque position de la fenétre coulissante sur
la carte des caractéristiques, 9 boites d’ancrage sont placées. La sélection des boites d’ancrage dépend
généralement de l'’ensemble de données de la vérité terrain. Le choix du nombre spécifique de boites
d’ancrage est souvent un choix de conception effectué par les développeurs du modéle sur la base de leur
ensemble de données et des exigences de la tache. Il est possible d’expérimenter diverses configurations
du nombre d’ancres pour trouver celle qui convient le mieux pour un cas d’utilisation spécifique et un
ensemble de données. Cependant, les 9 ancres utilisées par défaut dans Faster R-CNN arrivent & donner
de bons résultats sur la majorité des données car elles sont générées sur un grand ensemble de données,
comme ImageNet*, qui contient presque toutes les catégories d’objets. Les ancres sont toutes centrées
sur la fenétre coulissante, seules leur échelle et leur rapport changent (figures 3.6 et 3.7). La figure 3.7
nous montre 'utilisation de k& ancres sur la carte de caractéristiques produit par le RPN. Cette carte
passe dans des couches intermédiaires qui vont prédire la classe et les décalages z,y,w, h des k boites
d’ancrages, par rapport & la boite de la vérité terrain. Il y a trois échelles (1282, 2562 et 5122 pixels) et
trois rapports (1 :1, 2 :1 et 1 :2), ce qui correspond aux 9 ancres. La taille et la forme de ces boites
d’ancrage sont générées de maniére a ce qu’elles soient prochent des objets de la vérité terrain. Chaque
ancre est traitée a travers les couches convolutionnelles du RPN qui produisent la probabilité que cette
ancre représente un objet et potentiellement un décalage pour corriger les dimensions de I'ancre. Ainsi,
si nous avons une carte de caractéristiques de dimensions hauteur = 32 et largeur = 64, avec 9 ancres
ont aura au total 18432 ancres & analyser. Un filtrage est effectué en fonction du score de probabilité
afin de ne conserver qu’une partie de ces ancres, qualifiées de positives (celles comportant des objets plus
probables). Le reste des ancres va correspondre aux exemples négatifs ou arriére-plan.

Ainsi une étiquette positive sera donnée si :

4. https ://image-net.org/about.php
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FIGURE 3.6 — Exemple de génération des ancres dans Faster R-CNN [26].

| 2k scores | | 4J coordinates | <mm  kanchor boxes

cls layer \ t reg layer .

| 256-d |
' intermediate layer

=

sliding window

conv feature map

FIGURE 3.7 — Utilisation des ancres dans Faster R-CNN [17].

— DPancre ou les ancres dont l'intersection sur I'union (IoU) est la plus élevée avec une boite de la
vérité terrain;
— Dancre dont 'intersection sur 'union (IoU) est supérieure a un seuil donné (0.7 dans Faster R-CNN)

avec n’importe quelle boite de la vérité terrain.

Les ancres qui ont un score d’IoU inférieur a 0.3 pour toutes les boites de la vérité terrain, obtiennent
une étiquette négative. Les ancres qui ne sont ni positives ni négatives ne contribuent pas a la minimisation

de la fonction objectif dont I’équation est la suivante :

L({pz}’{tl}> N ZLcls pwpz +)\ sz reg ti,t z (31)

reg

Les(pi, p;) = —(pi - log(p;) + (1 —p) - log(1 — pj)) (3.2)

Lreg(ti7 t;k) = SmOOthL1<ti — t:) (33)

avec ¢ I'index de 'ancre dans le lot, p; la probabilité que 'ancre ¢ contienne un objet, p; = 1 si I’ancre
1 a une étiquette positive et 0 si son étiquette est négative, t; les coordonnées de la boite prédite, ¢ les

coordonnées de la boite de la vérité terrain a laquelle elle est associée, L.;s représente la fonction de cotlt
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pour la classification (’entropie croisée binaire) et L,., représente la fonction de cotit pour la régression
des boites englobantes qui est activée que lorsque p; = 1.

Pour la classification, la fonction de cott logarithmique entre 2 classes (objet et non objet) est utilisée.
Pour la régression, la fonction de cott "Smooth L1 loss" est utilisée. Dans la régression des coordonnées

des boites englobantes, les coordonnées sont calculées comme suit :

ty = (x - ma)/waaty = (y - ya)/hm (3-4)
tw = log(w/wg),tp, = log(h/hg), (3.5)
ty = (2" — wa)/wa,t; = (¥" — Ya)/Pa, (3.6)
tw = log(w" /wa), t}, = log(h™ /ha) (3.7)

ou x,y correspondent aux coordonnées du centre de la boite englobante prédite et h,w respective-
ment sa hauteur et sa largeur; x,, Y4, wq, hq correspondent aux coordonnées et dimensions de ’ancre;
¥, y*, w*, h* correspondent aux coordonnées et dimensions de la boite de la vérité terrain. L’idée de la
régression ici est de corriger les coordonnées et dimensions des ancres de fagon a ce qu’elles se rapprochent

des coordonnées et dimensions de la boite de la vérité terrain.

Entrainement

Le Faster R-CNN comprend donc deux réseaux : un réseau RPN pour la proposition de régions et un
réseau pour la détection d’objets (Fast R-CNN). Pour pouvoir entrainer ces deux réseaux de fagon a ce

qu’ils partagent les mémes caractéristiques CNN, il existe trois techniques d’entrainement :

— apprentissage alterné : dans cette technique, le RPN est entrainé dans un premier temps séparément
et ensuite les propositions sont utilisées pour entrainer le Fast R-CNN pour la détection. Le réseau

mis au point par Fast R-CNN est ensuite utilisé pour initialiser le RPN, et ce processus est itéré;

— apprentissage conjoint approximatif : dans cette technique, les réseaux RPN et Fast R-CNN sont
fusionnés en un seul réseau pendant 'entrainement. Dans chaque itération du gradient, la rétro-
propagation géneére des propositions de régions qui sont traitées comme des propositions fixes et
précalculées lors de ’apprentissage d’un Fast R-CNN. Mais cette technique ignore les gradients par
rapport aux coordonnées des boites de proposition qui sont également des réponses du réseau, et

est donc approximative ;

— apprentissage conjoint non approximatif : similaire & la technique précédente. Ici, une couche de mise
en commun (Rol pooling) est utilisée pour permettre de calculer les gradients non seulement par
rapport aux paramétres du réseau, mais aussi par rapport aux coordonnées de la boite englobante

(régression), puisqu’il s’agit de parameétres pouvant étre appris.
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Pour la détection des chévres avec le Faster R-CNN, nous avons utilisé la troisiéme technique d’ap-
prentissage pour aller plus rapidement, comparé a I’apprentissage alterné. Nous avons d’abord effectué
I’entrainement sur nos deux jeux de données en utilisant les hyperparamétres optimaux de Faster R-CNN
(tableau 3.1). Nous avons utilisé le framework Pytorch® pour l'implémentation du réseau et I'entrai-
nement. Nous avons utilisé la technique d’apprentissage par transfert en initialisant les poids de notre
modéle par les poids du modéle Faster R-CNN pré-entrainé sur le jeu de données Pascal VOC avec

Resnet-50 comme extracteur de caractéristiques.

TABLE 3.1 — Hyperparametres pour I’entrainement du Faster R-CNN

Parametre Valeur

Batch size 16

Taux d’apprentissage 0.001
Optimiseur SGD

Taille des entrées 640x640 pixels
Momentum 0.9

Nombre de classes 2

Nombre d’époques 300

Résultats

L’évaluation des résultats de la précision moyenne (mAP) est effectuée en suivant le protocole du
défi PASCAL VOC [68] en considérant : la précision moyenne (AP), la moyenne de la précision moyenne
(mAP), la courbe AUC (précision-rappel) et le nombre d’images par seconde (FPS). Nous avons entrainé
et testé le Faster R-CNN sur nos deux jeux de données. Pour le jeu de données 1 (150 images de test),
nous avons obtenu une précision moyenne sur les 2 classes de 72.41% et 20.7 FPS, et pour le jeu de
données 2 nous avons une précision moyenne de 97.9%. Le tableau 3.2 montre les résultats de ’évaluation

du Faster R-CNN sur le jeu de données 1 et le tableau 3.3 montre ceux du jeu de données 2.

TABLE 3.2 — Evaluation de la détection avec Faster R-CNN sur le jeu de données 1

Jeu de données 1 : test sur 150 images - apprentissage 646 images

Meétrique Valeur
mAPQ@.5 72.41%
AP@.5 chevre couche 76.12%
AP@.5 chevre debout 68.69%
FPS 20.7

Nous pouvons également visualiser les courbes AUC de précision-rappel obtenues pour les jeux de
données 1 et 2 sur la figure 3.8 : (a) et (b); (c) et (d) respectivement. Ces courbes, confirment que la
performance est supérieure sur le jeu de données 2. Les tableaux 3.2 et 3.3 nous montrent les performances
du Faster R-CNN sur nos deux jeux de données. On peut remarquer que les résultats sur le premier jeu

de données (tableau 3.2) était peu performants, ce qui nous a amené & construire le deuxiéme jeu de

5. https ://pytorch.org/
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FIGURE 3.8 — Evolution de la précision moyenne en fonction du rappel, par classe, du Faster R-CNN sur
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(c) Classe chevre_debout : jeu de données 2

les jeux de données 1 et 2

données (tableau 3.3) ou les résultats sont meilleurs. Cette amélioration peut s’expliquer par le fait que,

recall

(d) Classe chevre_couche : jeu de données 2

le jeu de données 2 contient plus d’exemples et plus de variations que le jeu de données 1.

TABLE 3.3 — Evaluation de la détection avec Faster R-CNN sur le jeu de données 2

Jeu de données 2 : test sur 592 images - apprentissage 5330 images

Meétrique Valeur
mAPQ.5 97.9%
AP@.5 chevre couche 97.80%
AP@.5 chevre debout 98.16%
FPS 20.7

3.4.2 YOLOv4

Dans cette section, nous allons tester un exemple de méthode de détection en une étape. Dans cette
méthode, la détection s’effectue directement sur la carte de caractéristiques produite par les couches
de convolutions, contrairement & la détection en deux étapes. La méthode testée dans cette partie est

YOLOv4 [27], une des méthodes performantes de détection en une étape. Il s’agit de la quatriéme version
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de la famille des détecteurs YOLO, et était la plus récente lors de nos expérimentations. Cette version
apporte plusieurs améliorations, par rapport aux versions précédentes (YOLOv1 [387], YOLOv2 [389] et

YOLOv3 [31]), qui augmentent ses performances en terme de précision et de temps de calcul.

Les améliorations apportées dans YOLOv4 concernent principalement I’architecture, les fonctions de

colit et 'augmentation des données :

1. 'augmentation de la variabilité des images d’entrée, afin que le modéle de détection d’objets soit plus
robuste. Il existe plusieurs techniques pour augmenter les données. Dans YOLOv4, les chercheurs
ont utilisé les techniques d’augmentation suivantes : le MixUp [132] qui utilise deux images pour
les multiplier et les superposer avec différents coefficients, puis ajuste leur label en fonction de
ces coefficients superposés, le CutMix [133] ot on coupe et colle des patchs aléatoires entre les
images d’apprentissage. Les labels de la vérité terrain sont mélangés proportionnellement & la surface
des patchs dans les images et le CutOut [134] qui consiste & masquer aléatoirement des régions
carrées de l'entrée pendant 'apprentissage. YOLOv4 a introduit également deux autres méthodes

d’augmentation de données : la méthode Mosaique et la SAT [27];

2. les méthodes de régularisation : appliquées aux cartes de caractéristiques pour éviter le surap-
prentissage des réseaux CNN. Dans YOLOvA4, les techniques de régularisation suivantes peuvent
étre utilisées : le DropOut qui consiste a désactiver un ensemble de neurones avec une probabi-
lité aléatoire & un moment donné de I'apprentissage afin d’éviter un surapprentissage du réseau, le
DropBlock [135] qui élimine des régions contigués d’une carte de caractéristiques d’une couche au
lieu d’éliminer des unités aléatoires indépendantes comme dans le DropOut, le DropPath [136] qui

élimine aléatoirement des exemples pendant I’apprentissage avec une probabilité donnée ;

3. la fonction de coiit pour la régression des boites englobantes prenant en compte la zone de couverture
de T'objet. En effet, les détecteurs d’objets précédents utilisent lerreur quadratique (MSE) pour
effectuer la régression des coordonnées des boites englobantes qui se focalise plus sur les points
(valeurs des coordonnées) que sur la zone de couverture de la boite englobante de I'objet qui fait
que 'erreur augmente avec le changement d’échelle de ’objet. Pour corriger cela, les chercheurs ont
introduit la fonction de coiit "ToU Loss" qui prend en compte la zone de couverture de 1'objet et

reste invariante au changement d’échelle de I'objet. Il existe plusieurs versions du "IoU Loss" :

— GIoU Loss [137] prend en compte les cas qui ne se chevauchent pas (contrairement au IoU

Loss).
|C — (BUB?)

GIoULoss =1 — IoU + C| ,

(3.8)

avec B la boite prédite, B9 la boite de la vérité terrain et C la plus petite surface convexe

entre B et B9t ;

— DIoU Loss [137] considére la distance du centre d’un objet comme un terme de pénalité sup-

plémentaire avec 1’équation :
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Bag Of Specials at
inference time

‘ Backbhone ‘ ‘ Detector ‘
. Mish activation
. Mish Activation
. Spatial Pyramyd
Pooling (SPF)
+  Cross Stage Partial . Spatial Attention
Connection (CSP) Module
. Path Aggregation
Network (PAN
«  Multi input Weighted ( )
Residual Connection . DloU-NMS

FIGURE 3.9 — Stratégies de "Bag Of Specials" utilisées dans YOLOv4 [27].

p* (b, b%")

)
62

DIoULoss =1— IoU + (3.9)

avec b le centre de la boite prédite, b9t le centre la boite de la vérité terrain et c est la longueur
de la diagonale de la plus petite boite englobante couvrant les deux boites (B, B9). p désigne

la distance entre les deux centres b et b9t ;

— CIoU Loss [137] prend simultanément en compte trois paramétres : la zone de chevauchement,
la distance entre les points centraux et le rapport d’aspect. Il s’agit d’une extension du DIoU

Loss :

CIoULoss = DIoU Loss + aw, (3.10)

avec a un paramétre de pondération positif dans lequel les chevauchements sont plus prio-
ritaires que les cas de non-chevauchement et v donne des informations sur la cohérence du
rapport d’aspect.

w9t

4 W,
v= p(arctan hat arctan E) (3.11)

w, h sont les dimensions de la boite prédite, w9t, h9¢ sont celles de la boite de la vérité terrain.

*= G0 ¥e (3.12)

Nous avons également d’autres stratégies de post-traitement dénommeées "Bag Of Specials" qui contiennent

différents plugins et modules qui n’augmentent que légérement le coiit de 'inférence, mais peuvent amélio-
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rer considérablement la précision du détecteur d’objets. Les différentes techniques utilisées sont résumées
dans la figure 3.9. Nous pouvons voir pour chaque partie du réseau, quelle est la technique utilisée lors

de l'inférence pour améliorer les performances du réseau. Ces techniques sont principalement :

— Dactivation Mish [138] : la fonction d’activation utilisée dans YOLOv4. Dans un réseau de neurones
convolutif (CNN), une fonction d’activation est une opération non linéaire appliquée a la sortie de
chaque couche convolutive. Les fonctions d’activation introduisent la non-linéarité dans le réseau,
ce qui lui permet d’apprendre & partir de modéles et de relations complexes dans les données. ReLu
fut la fonction d’activation la plus utilisée dans la littérature pour la détection d’objets. Mais la
dérivée de cette fonction pour les valeurs négatives est de 0, ce qui entrave la méthode de descente
du gradient car 40% des neurones du réseau ne seront pas mis a jour. Pour corriger cela, I’activation
Leaky Relu a été introduite mais n’atteint pas les performances souhaitées. L’activation Mish corrige
ces problémes en préservant les valeurs négatives, qui stabilisent le flux de gradient du réseau et
aide & apprendre des caractéristiques plus représentatives. La fonction d’activation Mish est donnée
par :

f(x) =2 - tanh (In (1 + €7)) (3.13)

— le Module d’Attention Spatiale (SAM) : aide a résoudre les questions "ou?" et "quoi?" en deman-
dant au réseau d’accorder plus d’importance aux informations contextuelles autour d’un objet et
aux caractéristiques qui sont importantes. Dans le module SAM original [139], le regroupement
maximum (MaxPooling) et le regroupement moyen (AvgPooling) sont appliqués séparément aux
cartes de caractéristiques d’entrée pour créer deux ensembles de cartes de caractéristiques. Les ré-
sultats sont introduits dans une couche de convolution suivie d’une fonction sigmoide pour créer
I’attention spatiale. Ce masque d’attention spatiale est appliqué a la caractéristique d’entrée pour
produire les cartes de caractéristiques affinées. Dans YOLOv4, une version modifiée du SAM est

utilisée en remplagant le regroupement maximum et moyen par une convolution 1 x 1 (figure 3.10) ;

— DIoU Supression Non Maximale (NMS) : NMS filtre les autres boites englobantes qui prédisent
le méme objet et retient celle qui présente le plus haut degré de confiance. Le DIoU (évoqué pré-
cédemment) est utilisé comme facteur dans la suppression non maximale (NMS). Cette méthode
prend en compte le DIoU et la distance entre les points centraux de deux boites englobante lors de

la suppression des boites redondantes. Elle est ainsi plus robuste dans les cas d’occultations.

Architecture

L’architecture de YOLOvV4 est constituée de 3 parties principales comme on peut le voir sur la figure

3.11. Nous avons :

— Dextracteur de caractéristiques ou "backbone" : il s’agit d’un ensemble de couche de convolutions
et de connexions résiduelles permettant d’extraire des caractéristiques pour la détection. YOLOv4

utilise le CSPDarknet53 comme "backbone". L’architecture CSP est dérivée de ’architecture Den-
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FIGURE 3.10 — Module SAM dans [27].
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FIGURE 3.11 — Architecture de YOLOv4 [27].
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FIGURE 3.12 — Darknet53 vs CSPDarknet53 [23].

seNet ; elle divise 'entrée ¢ en deux parties Part, et Party (figure 3.12). La premiére partie Part;
passera par la couche dense (Conv 1x1), la seconde Parts sera concaténée a la fin avec le résultat
a la sortie de la couche dense . Cela permet d’augmenter le flux de gradient a travers le réseau, de
faciliter le flux d’informations et d’améliorer ’apprentissage des caractéristiques dans les réseaux

neuronaux profonds ;

— le réseau intermédiaire ou "neck" : son role essentiel est de collecter les cartes de caractéristiques
aux différentes échelles. En général, le "neck" est composé de plusieurs chemins ascendants des
couches inférieures vers les couches supérieures et de plusieurs chemins descendants des couches
supérieures vers les couches inférieures (figure 3.13). Pour la détection, un réseau nécessite une
taille fixe d’images obligeant a redimensionner les images et entraine la perte d’informations. La
couche de mise en commun SPP [16] permet de générer des caractéristiques de taille fixe, quelle
que soit la taille de nos cartes de caractéristiques sans perdre des parties de I’objet. Pour permettre
une meilleure propagation des informations sur les couches de bas en haut ou de haut en bas, le
réseau PAN [140)] est utilisé avec une légére modification (utilisation de la concaténation a la place
de I’addition) ;

— Le réseau de prédiction ou le "head" combine des caractéristiques de différentes échelles pour créer
une représentation efficace des caractéristiques pour la détection d’objets. Il prédit ensuite un vec-
teur dense contenant les coordonnées des boites englobantes, le score de confiance et les probabilités
de classe. Pour la classification, YOLOv4 utilise le "Focal Loss" [94] qui permet de mieux gérer le

déséquilibre entre les classes.

Afin de s’adapter a un large éventail de contraintes en matiére de ressources, les auteurs ont proposé
une version dénommée Scaled-YOLOv4 [90], dans laquelle on trouve plusieurs versions de YOLOv4 pour

différents type de matériels.
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FIGURE 3.13 — Architecture du réseau PAN [29].

YOLOv4 utilise également les boite d’ancrages prédéfinies lors de l'apprentissage pour prédire les
coordonnées des boites englobantes. Ces boites peuvent étre générées en utilisant ’algorithme de clustering
K-Means sur la vérité terrain. L’idée est de regrouper les vecteurs (largeur, hauteur) en clusters de maniére
a ce que 'loU moyenne soit la plus élevée possible. Les clusters ici représentent les vecteurs dont les
dimensions sont assez proches. Par défaut, YOLOv4 dispose de 9 boites d’ancrages prédéfinies obtenues
sur la base d’images ImageNet 6. Ces boites d’ancrages sont réparties sur 3 échelles de détection comme

suit :
— échelle 1 : (12, 16), (19, 36) et (40, 28)
— échelle 2 : (36, 75), (76, 55) et (72, 146)
— échelle 3 : (142, 110), (192, 243) et (459, 401)

La carte de caractéristiques, issue de 'image en entrée, est divisée en plusieurs cellules pour chaque
échelle de détection. Pour la premiére échelle de détection, nous avons un pas de 32, pour la deuxiéme
échelle nous avons un pas de 16 et 8 pour la derniére. Pour une image d’entrée de taille 416x416 pixels,
on aura donc une carte de caractéristiques de taille (416/32)x(416,/32)x255 qui correspond a 13x13 =
169 cellules au total pour 'échelle 1 et 255 filtres. Nous aurons un total de 10647 boites (13x13x3 +
26x26x3 + 52x52x3) prédites par le réseau. Pour 'entrainement de YOLOv4 sur I’ensemble des données
MS COCO avec C=80 (nombre de classes), B=3 (nombre de boites d’ancrages par cellule) et une image
de dimensions 416x416 pixels, la premiére échelle de prédiction, aprés un seul passage du CNN, produit
un tenseur de dimension = [(13, 13, 3 * (5 + 80)| comme on peut observer sur la figure 3.14. Sur cette
figure, nous avons I'image d’entrée qui est divisée en 169 cellules (13x13) a la premiére échelle de détection
et aussi les 3 boites prédites par une cellule sur cette échelle.

Sur la figure 3.15, nous pouvons observer les équations de calcul des coordonnées (b, by, by, by) de la
boite calculée pour une échelle donnée : t,,t, correspondent au centre de la boite prédite par le réseau,
tw, tp sont sa largeur et sa hauteur; p,,, pp représentent les dimensions de la boite d’ancrage (largeur et
hauteur) ; ¢, ¢, correspondent aux coordonnées de la cellule sur la carte de caractéristiques, par rapport
au coin supérieur gauche.

Une fois les prédictions obtenues, on utilise le NMS (suppression non maximale) pour ne garder que

les détections pertinentes.

6. https ://www.image-net.org/update-mar-11-2021.php
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FIGURE 3.15 — Utilisation de la boite d’ancrage pour la régression des boites dans YOLOv4 [31].
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Entrainement

L’entrainement de YOLOv4 a été effectué en utilisant le framework darknet avec un apprentissage
par transfert a partir des poids pré-entrainés (yolov4.conv.137) sur le jeu de données MS COCO. Le
tableau 3.4 nous montre les hyperparamétres utilisés pour l'entrainement. Le "backbone" utilisé est le

CSPDarknet53 et la fonction de cotit pour la régression est le CIoU Loss.

TABLE 3.4 — Hyperparametres pour ’entrainement de YOLOv4

Parametre Valeur

Batch size 64
Subdivisions 16

Taux d’apprentissage 0.001
Optimiseur SGD

Taille des entrées 640x640 pixels
Momentum 0.949

Decay 0.0005
Nombre de classes 2

Nombre d’itération 4000

Résultats

L’évaluation des résultats est effectuée en suivant le méme protocole que précédemment sur nos deux
jeux de données. Pour le jeu de données 1, nous avons obtenu une précision moyenne sur les 2 classes de
88.64% et 54 FPS comme on peut le voir dans le tableau 3.5. Pour le jeu de données 2, nous avons une

précision moyenne de 98.54% sur les deux classes (3.6).

TABLE 3.5 — Evaluation de la détection avec YOLOv4 sur le jeu de données 1

Jeu de données 1 : test sur 150 images - apprentissage 646 images

Meétrique Valeur
mAP@.5 88.64%
AP@.5 chevre couche 90.56%
AP@.5 chevre debout 86.74%
FPS 54

TABLE 3.6 — Evaluation de la détection avec YOLOv4 sur le jeu de données 2

Jeu de données 2 : test sur 592 images - apprentissage 5330

Meétrique Valeur
mAPQ.5 98.54%
AP@.5 chevre couche 98.97%
APQ@.5 chevre debout 98.11%
FPS 54

Dans le tableau 3.6, les résultats de la détection sur le jeu de données 2 sont meilleurs que ceux du
jeu de données 1. Nous présentons également les courbes AUC de précision-rappel sur nos deux jeux de
données (figure 3.16). L’aire en dessous des courbes sur le jeu de données 2 est plus importante que celle

du jeu de données 1. Les performances en terme de précision du modéle ont beaucoup augmenté a la suite
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FIGURE 3.16 — Evaluation de la précision moyenne par classe de YOLOv4 sur les jeux de données 1 et 2

de 'augmentation du jeu de données. La figure 3.17 nous montre un exemple de détection des chévres

sur une image de Nohant avec YOLOvA4.

D’aprés ces résultats, nous observons que les performances de YOLOv4 sont supérieures & celles du
Faster R-CNN non seulement en terme de précision, mais aussi en terme de vitesse. Cela est dii aux
différentes améliorations et nouvelles techniques intégrées dans YOLOv4. Le tableau 3.7 compare les
performances de YOLOv4 et Faster R-CNN sur le jeu de données 2. Pour la partie de suivi des chévres,
nous avons besoin d’un modéle rapide et assez précis. Ainsi, nous avons continué¢ avec YOLOv4 comme

méthode de détection dans la partie suivi.

TABLE 3.7 — Comparaison de YOLOv4 et Faster R-CNN

Métrique YOLOv4  Fuaster R-CNN
mAP@.5 98.54% 97.9%

chevre debout APQ.5 98.11%  98.16%

chevre couche APQ.5 98.97%  97.80%

FPS 54 20.7
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FIGURE 3.17 — Détection des chévres sur une image avec YOLOv4

3.5 Suivi des chévres

La détection des chévres est effectuée dans chaque image. Un algorithme de suivi multi objets permet
ensuite d’associer un identifiant unique & chaque animal qui sera conservé durant toute la séquence vidéo,
pour une analyse du comportement individuel. Pour réaliser le suivi des individus, nous avons implémenté
et comparé deux méthodes performantes de 1’état de I'art : SORT [107] et Deep SORT [108]. Il s’agit de
deux méthodes de suivi par détection ot on utilise un modéle d’apprentissage profond pour détecter, dans
un premier temps, les objets & suivre et ensuite on utilise des algorithmes d’estimation du mouvement
(le filtre de Kalman par exemple) et d’association de données (’algorithme Hongrois par exemple) pour
suivre ces objets détectés. Ce sont des méthodes simples, avec des architectures peu complexes, mais qui
peuvent étre efficace pour le suivi en temps réel. Le suivi par détection est plus rapide, comparé au suivi
par segmentation et au suivi par attention. L’idée ici est de tester dans un premier temps ce type de suivi,
vu que la partie détection est déja effectuée, et par la suite tester une architecture de suivi par régression

afin d’avoir une architecture semi ou complétement de bout-en-bout pour le suivi et la détection.

3.5.1 SORT

La méthode SORT comprend principalement 4 étapes :

— La détection et localisation des individus réalisées ici avec YOLOv4 dans chaque image : chaque
chévre est représentée par sa classe (debout ou couchée), les coordonnées de sa boite englobante
(2 = centre z, y. = centre y, w' = largeur et h' = hauteur) a l'instant ¢ et un identifiant unique

ID.

— L’estimation de mouvement pour prédire la position de chaque objet (détecté a I'instant ¢t — 1) dans
I'image courante de la vidéo est réalisée par un filtre de Kalman : chaque objet est représenté par

un vecteur d’état Ey(z, yt, vk, vl, wt, ht) avec v}, et v}, la vitesse de 'objet par rapport a x et y. On

xr Yy
suppose que les chévres n’ont pas de déplacement trés rapide la plupart du temps et donc le filtre de

Kalman peut bien estimer le mouvement des objets entre 2 images consécutives. Le filtre de Kalman
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utilise le modeéle de transition (F') pour décrire comment le systéme évolue dans le temps. Ici I'état
FE; représente la position et la vitesse de chaque objet suivi. Le modéle de transition est utilisé pour
estimer ’état E; et la covariance de estimation (P:), en se basant sur I’état et la covariance a

Pinstant précédent (¢ — 1) avec les équations :
E,=F E (3.14)

Po=F-P_, FT +w, (3.15)

avec w; le bruit du processus, P,_; la matrice de covariance a l'instant précédent. On initialise P;,
au début du traitement, en donnant une grande incertitude aux vitesses initiales non observable.

Le vecteur d’état (E;) et la matrice utilisée pour F' sont :

Ty 1 0 At 0 0 0

n 01 0 At 0 0

Vg 00 1 0 0O
Et = ,F =

vy 00 0 1 00

Wy 00 0 O 10

hy 00 O 0 0 1

avec At le temps écoulé entre les mesures. Le modéle d’observation (H) est représenté par :

1 0 0 0 0 O

01 0 0 0 O
H=

00 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

Ensuite, dans la mise a jour du filtre, le calcul du gain de Kalman (K) est calculé et l’estimation

de V'état (E;) et la matrice de covariance (P;) sont mises & jour comme suit :

K=P -H'(H-P-H" +v,)™! (3.16)
E,=FE+K-(2—H-E) (3.17)
P,=(I-K-H)-P, (3.18)

avec F; et P; I'état et la matrice de covariance mis & jour, I une matrice identité, z; I’observation

du systéme et v; le bruit d’observation.

— L’association des prédictions de YOLOv4 a celles du filtre de Kalman : nous avons, d’une part,
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les prédictions du filtre de Kalman sur chaque objet dans la liste ordonnée T = (t1,to,...,tar)
qu’on peut appeler liste de trajectoires et, d’autre part, les prédictions de YOLOv4 dans la liste
D = {dy,ds,...,dn} qu'on peut appeler liste de détections. Dans T', nous avons les positions des
objets, leur I D et leur classe respectifs et dans D nous avons les positions et les classes des nouvelles
détections. Nous voulons savoir, parmi les nouvelles positions, lesquelles sont proches des positions
prédites par Kalman en comparant la distance de chaque position des objets dans D aux positions
des objets dans T. Une matrice de cotts de taille (N, M) est calculée avec N le nombre total
d’objets dans D et M le nombre total d’objets dans T'. On applique l’algorithme Hongrois [117] sur
la matrice de cotits qui va coupler chaque objet de la liste T" avec un objet de la liste D en fonction
de la distance qui les sépare (les objets avec une faible distance seront couplés). Ainsi, si I'objet dy
(détection) est couplé avec I'objet t1 (trajectoire) alors on considére que c’est le méme objet et on
met a jour la liste T avec ces nouvelles informations de D (la position, les dimensions de la boite

et la classe).

— création et suppression des I Ds : dans cette étape on créé un I D unique pour chaque objet détecté
et on le propage durant I’étape d’association entre les prédictions. Les objets dans D qui ne sont
pas associés sont considérés comme de nouveaux objets et les objets dans 7' qui ne sont pas associés
sont gardés afin de pouvoir les associer dans les prochaines images ou supprimés aprés un certain
nombre d’images. Dans notre cas on considére que les chévres ne quittent pas définitivement 1’enclos
donc on garde les objets de 7', sur 100 images consécutives, pour les associer de nouveau dans les

prochaines images.

3.5.2 Deep SORT

Cette méthode est une extension de l'algorithme SORT avec ’ajout d’un descripteur d’apparence lors
du calcul de la distance pour associer deux prédictions. Dans le calcul de la matrice de cotits pour effectuer
lassociation, Deep SORT [108] utilise la distance de Mahalanobis [141] et la distance cosinus [142] entre
les vecteurs de descripteurs d’apparence (prédits par un CNN entrainé hors ligne) pour estimer le score de
similarité entre deux objets. Si ce score est inférieur & un certain seuil, les objets sont considérés comme
différents et ne sont pas associés; sinon cela signifie que les deux objets correspondent au méme objet.
Cependant, dans I'expérience, les poids de la distance cosinus et de la distance de Mahalanobis sont fixés
a 1 et 0, respectivement, ce qui signifie que seule la distance cosinus est utilisée pour créer la matrice de
colts.

Pour implémenter le Deep SORT pour le suivi des chévres, nous avons entrainé un classificateur soft-
max [35] comme un encodeur capable de générer la représentation d’une chévre (descripteur d’apparence)
afin de la comparer a une autre, au moment du suivi, selon le principe du plus proche voisin [35]. La base
d’apprentissage doit contenir les images des chévres détectées, regroupées par identité, dans les vidéos
d’entrainement comme dans le jeu de données MARS [143] utilisé pour la réidentification des personnes.

Nous avons généré notre base sur de courtes vidéos (environ 1 minute) en utilisant la méthode SORT
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Algorithme 1 : Algorithme de suivi SORT

Entrées : vidéo;

Sorties : liste mise a jour des trajectoires d’objets T' = (t1,ta, ..., tn) ;
1 Initialiser une liste vide T de trajectoires d’objets ;
2 Initialiser un entier ObjID a 0 ;
3 tant que pas d la fin de la vidéo faire

© 000 N o oA

10
11

12

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

43 fin

Détecter les objets de I'image courante ;
Initialiser une liste des détections D = (dq,da, ...,dN) ;
Initialiser une liste DST vide de distance ;
Initialiser une liste NObj de 1 pour les nouveaux objets de méme taille que D ;
pour Chaque objet dans la liste des trajectoires faire
Prédire I’état suivant de cet objet avec le Filtre Kalman ;
Remplacer ’état existant dans T par 1’état prédit;
fin
si T non vide alors
pour Chaque objet détecté d; faire
Calculer son IoU avec les objets de la liste T ;
Calculer la distance euclidienne @ entre son centre et les centres des objets T ;
Calculer sa distance dist ;
si Classe(d;) # Classe(t;) alors
| dist =Q + (1 —IoU) + 500
sinon
| dist=Q+ (1 —1IoU)
fin
Ajouter la distance dist dans la liste DST ;

fin
Générer 'association M avec l'algorithme Hongrois sur les distances dans DST ;
pour Chagque indice m; ; dans M faire
si Classe(t,,;) == "couche” alors
‘ Mettre a jour t,,; avec les méme informations de T
sinon
‘ Mettre a jour tm, avec les nouvelles informations de détection d,,,
fin

valeur a 0 ;

fin

fin

pour Chaque objet détecté faire

Vérifier si c’est un nouveau objet ;

si Nouveau objet alors
Initialiser une nouvelle trajectoire d’objet ¢; ;
Incrémenter la valeur de ObjID et l'affecter a la trajectoire ¢; ;
Ajouter la nouvelle trajectoire a la liste T’

fin

fin
Retourner la liste des trajectoires T ;
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Images de 3 Identités différentes

FIGURE 3.18 — Base d’entrainement du descripteur d’apparence sur les chévres.

déja implémentée pour extraire les chévres détectées et les regrouper par leur identifiant de suivi. La
figure 3.18 montre un extrait de notre base d’apprentissage (chaque ligne correspond a une chévre d’une
méme identité sur trois images successives d’une vidéo). Cette base est constituée de 160 identifiants (ou
classes) avec 10400 images de chévres comme sur la figure 3.18. Nous avons utilisé 80% de ces images

pour 'entrainement du descripteurs et 20% pour le test.

Classificateur cosinus softmax [35]

Etant donné un ensemble de données D = {(z;,y;)}}Y., de N images d’apprentissage z; € R et les
étiquettes de classe associées y; € {1,...,C}, Papproche standard de la classification dans le cadre de
I’apprentissage profond consiste a traiter les images d’entrée par un ensemble de couches CNN et & placer
un classificateur softmax a la fin du réseau afin d’obtenir des scores de probabilité pour chacune des C'
classes. Le classificateur softmax choisit la classe ayant la probabilité maximale, par la régle de Bayes, en

fonction de la fonction paramétrique suivante :

gy = ity ply=Knpy=k) o 319
P =R = e Tt by S, plrly = mply =) (319

avec wy = > ' g et by, = —tul Sk + log p(y; = k) et r = f(z), r € RP la représentation des
caractéristiques sous-jacentes d’un réseau de codage paramétré qui est entrainé conjointement avec le clas-
sificateur. Avec quelques adaptations, le classificateur softmax standard peut étre modifié¢ pour produire

des groupes compactes dans l’espace de représentation [35]. Ces modifications sont principalement :

— l’application de la normalisation 12 & la derniére couche du réseau de codage pour garantir que la

représentation est de longueur unitaire || fg(z)|[2 = 1, Vo € RP;
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— les poids doivent également étre normalisés & une longueur unitaire : Wy = wy/||wk||2, Yk =1, ..., C.

Ainsi, le nouveau classificateur dénommé cosinus softmax, peut s’énoncer comme suit :

exp(K - @gr)
Z_l exp(K - wgr)’

ply =klr) = (3.20)

avec K un paramétre d’échelle libre. Cette paramétrisation comporte C' — 1 paramétres de moins que la
formulation standard dans (3.19) car les termes de biais by ont été supprimés. C’est donc cette nouvelle
formulation (3.20) que nous allons utiliser pour entrainer notre descripteur d’apparence. Le tableau 3.8
nous montre l'architecture du CNN utilisée pour entrainer le descripteur d’apparence. Elle prend en en-
trée une image de taille 128 x 64 pixels et est constituée de couches convolutives et résiduelles. En sortie
nous avons un vecteur descripteur de 128 valeurs. Ce descripteur sera utilisé, dans la phase d’association

des données, pour estimer la similarité entre deux objets a partir de leur apparence.

TABLE 3.8 — Architecture du réseau de descripteur d’apparence [35]

Couche Taille du patch/Stride | Taille de Sortie
Conv 1 3 x 3/1 32 x 128 x 64
Conv 2 3 x3/1 32 x 128 x 64
Max Pool 3 3 x 3/2 32 x 64 x 32
Residual 4 3 x 3/1 32 x 64 x 32
Residual 5 3 x 3/1 32 x 64 x 32
Residual 6 3 x 3/2 64 x 32 x 16
Residual 7 3 x3/1 64 x 32 x 16
Residual 8 3 x3/2 128 x 16 x 8
Residual 9 3 x3/1 128 x 16 x 8
Dense 10 - 128
lo — norm - 128

Pour I'entrainement, deux fonctions de cotit sont utilisées :

— la perte de triplet (triplet loss) : la fonction objectif considére des triplets r, (I'ancre), r, (un
exemple positif) et r,, (un exemple négatif) qui comprennent une paire positive y, = y, et une
paire négative y, # vy, et contraint la différence de distance entre la paire négative et la paire

positive & étre supérieure & une marge prédéfinie m € R :

Lt(raarpvrn) ={llra = 7all2 = llra — TpH2 +m}y, (3.21)

avec {}; la fonction pivot qui s’évalue & 0 pour les valeurs négatives et a l'identité dans le cas

contraire.

— le magnet loss : est une mesure du rapport de vraisemblance qui force la séparation en termes de
distance de chaque échantillon par rapport aux moyennes des autres classes. Cette fonction a été

proposée comme une alternative aux formulations de fonction de cotit du réseau siamois [144] qui
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fonctionne sur la distribution de la classe entiére plutot que sur des échantillons individuels. Cette

fonction de cotlt est définie par I’équation suivante :

o sz llr—ayl13—m

, (3.22)

+

Enlanr) = o regy € I
Y
avec C(y) = {1, ..., C}\{y}, m est un paramétre de marge, fi, est la moyenne de I’échantillon de la

classe y et 62 est la variance de tous les échantillons par rapport & la moyenne de leur classe.

La figure 3.19 nous montre les courbes de I’évolution de l'erreur totale (a) (triplet loss et magnet loss)
et également de la précision de classification (b) (classement des chévres comme appartenant & un méme

identifiant) lors de I'entrainement du descripteur d’apparence sur nos données.

Association des données

Pour effectuer ’association entre les prédictions du filtre de Kalman et les prédictions du détecteur,
Deep SORT intégre les informations relatives au mouvement et & ’apparence en combinant deux métriques

appropriées :

— pour le mouvement : la distance de Mahalanobis (au carré) entre les états prédits par Kalman et

les mesures nouvellement obtenues avec I’équation suivante :

dW (i, j) = (dj —y)"S; M (dj — ), (3.23)

avec (y;, S;) la projection de la distribution de la trajectoire ¢ dans 'espace de mesure et d; la boite
de détection j. Ainsi, I’association entre i et j est définie par : bz(lj) = 1[dM (i, 5) < tM], ou t()
représente le seuil de la distance de Mahalanobis. b)) = 1 si P’association entre la détection j et la

trajectoire ¢ est possible;

— pour 'apparence : un descripteur d’apparence r; est calculé pour la détection j et la plus petite

distance cosinus entre ¢ et j est calculée par :
d?(i,j) = min{1l —rTr|r? € Ry}, (3.24)

avec {r,(j)}lL * Dhistorique des Lj descripteurs d’apparence associés pour chaque trajectoire k. Ainsi,
I’association entre la détection j et la trajectoire 7, en utilisant cette seconde métrique, est donnée

par : b = 1[d® (i, j) < )]

Ces deux métriques se complétent pour résoudre différents aspects de I'association. D’une part, la
distance de Mahalanobis fournit des informations sur les emplacements possibles des objets en fonction
du mouvement, qui sont particuliérement utiles pour les prédictions a court terme. D’autre part, la
distance cosinus prend en compte des informations sur I'apparence qui sont particuliérement utiles pour

retrouver des identités aprés des occultations & long terme, lorsque le mouvement est moins discriminant.
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Pour effectuer I’association finale entre la détection 7 et la trajectoire j, ces deux métriques sont combinées

a l'aide d’une somme pondérée comme suit :
cij =MD (i, 5) + (1= Nd® (i, ). (3.25)

L’influence de chaque métrique sur le colit d’association combiné peut étre controlée par I’hyperparamétre
A. Dans nos expérimentations, nous avons testé A = 0 et A = 1 mais leur impact sur le résultat final est

négligeable.

Algorithme 2 : Algorithme de suivi Deep SORT
Entrées : vidéo;
Sorties : liste mise a jour des trajectoires d’objets T' = (t1, ta, ..., tn) ;
1 Initialiser une liste vide T de trajectoires d’objets ;
2 Initialiser un entier ObjID a 0 ;
3 tant que pas d la fin de la vidéo faire

4 Détecter les objets de I'image courante ;
5 Initialiser une liste des détections D = (dq,ds, ...,dN) ;
6 Initialiser une liste DST vide de cotit de distance ;
7 Initialiser une liste NObj de 1 pour les nouveaux objets de méme taille que D ;
8 pour Chaque objet dans la liste des trajectoires faire
9 Prédire I’état suivant de cet objet avec le Filtre Kalman ;
10 Remplacer 'état existant dans T par ’état prédit;
11 fin
12 si T non vide alors
13 pour Chaque objet détecté d; faire
14 Extraire son descripteur d’apparence r;;
15 Calculer son cofit ¢; ; avec chaque trajectoire ¢; ;
16 Ajouter c; ; dans la liste DST ;
17 fin
18 Générer 'association M sur les coflits ¢; ; ;
19 pour Chaque indice m; ; dans M faire
20 Mettre a jour ¢,,, avec les nouvelles informations de détection d,, ;
21 Marquer 'indice m; correspondant dans NObj comme objet existant en mettant sa
valeur a 0 ;
22 fin
23 fin
24 pour Chaque objet détecté faire
25 Vérifier si c’est un nouveau objet ;
26 si Nouveau objet alors
27 Initialiser une nouvelle trajectoire d’objet ¢; ;
28 Extraire son descripteur 7y ;
29 Incrémenter la valeur de ObjID et I'affecter a la trajectoire ¢; ;
30 Ajouter la nouvelle trajectoire et son descripteur a la liste T’
31 fin
32 fin
33 Retourner la liste des trajectoires T ;
34 fin
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FIGURE 3.19 — Résultats de 'entrainement du descripteur d’apparence sur les chévres

3.5.3 Résultats et interprétations

Pour évaluer les performances des deux méthodes de suivi des chévres, nous avons utilisé le protocole
d’évaluation de suivi d’objets du "MOT Challenge" [130]. Nous avons annoté manuellement 4 séquences
vidéos d’environ 1 minute chacune (environ 1500 images au total). Ces vidéos sont constituées de scénes
de nuit comme de jour et avec des mouvements plus ou moins rapides des chévres. Nous avons ensuite
utilisé la méthode d’évaluation HOTA [1415] sur les trajectoires prédites par rapport a la vérité terrain

annotée manuellement par nos soins.

La figure 3.20 nous montre 1’évaluation des 4 vidéos. Nous pouvons y observer les scores de chaque
métrique de HOTA en fonction du seuil d’ToU (alpha). D’aprés le protocole d’évaluation du "MOT
Challenge", chaque vidéo est évaluée individuellement et ensuite une moyenne est calculée sur les résultats
de toutes les vidéos pour donner ’évaluation finale. Pour la méthode de suivi SORT, nous avons une
précision moyenne d’association (AssA) égale a 72 % et dans la méthode Deep SORT (avec A = 1) cette
valeur est de 74 %. Cela indique que, dans la méthode Deep SORT, 'association est légérement mieux
effectuée par rapport a la méthode SORT. La précision moyenne de ’association ici mesure efficacité
de la méthode de suivi a relier, dans le temps, les détections aux mémes identités. On peut expliquer la
valeur légérement élevée sur ’association dans Deep SORT par le fait que ’association prend en compte
les caractéristiques CNN, en plus du mouvement. Cependant, comme on peut le voir dans le tableau
3.9, le temps de traitement dans Deep SORT est beaucoup plus important & cause de 'extraction des
caractéristiques CNN qui est gourmande en puissance de calcul (50 images par seconde pour SORT
contre 12 images par seconde pour Deep SORT). Le rappel de détection (DetRe) mesure a quel point la
méthode de suivi trouve toutes les détections réelles, tandis que la précision de détection (DetPr) mesure
a quel point la méthode de suivi parvient & ne pas prédire des détections supplémentaires qui n’existent

pas. Dans Deep SORT, DetPr (79%) est plus élevé comparé & SORT (74%). On peut dire que moins
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FI1GURE 3.20 — Résultats de I’évaluation des méthodes de suivi avec la métrique HOTA

de détections supplémentaires sont générées dans Deep SORT que dans SORT. La différence entre le
DetRe (66%) et le DetPr (79%) dans Deep SORT est assez grande et peut indiquer un suivi instable. Par
contre, DetRe (72%) est plus élevé dans SORT ce qui indique que SORT arrive & mieux trouver toutes
les détections réelles et est plus stable au niveau du DetPr (74%). La LocA correspond & la précision de
la localisation du détecteur et elle est la méme pour les deux méthodes de suivi, vu qu’on utilise le méme
détecteur.

Le tableau 3.9 nous montre également la comparaison entre les méthodes SORT et Deep SORT
implémentées pour le suivi des chévres, sur d’autres métriques d’évaluation comme MOTA et MOTP
[130]. Ces résultats nous confirment la stabilité du suivi avec la méthode SORT.

Les figure 3.21 et 3.22 nous montrent la comparaison entre les trajectoires prédites par notre méthode
de suivi (SORT) et les trajectoires de la vérité terrain, annotées manuellement, de deux vidéos différentes.
Il s’agit des vidéos de Lusignan, d’'une durrée de 1 minute 30 secondes environ, dans lesquelles nous avons
20 cheévres par enclos. Un fichier texte est généré pour chaque vidéo et contient, pour chaque ligne,
I'image, I'ID, les coordonnées (x, y, w, h) de la boite englobante d’une chévre détectée dans la vidéo.
Ensuite on extrait les lignes ayant le méme ID ainsi que les coordonnées (x, y) du centre de la boite
englobante correspondante & cet ID qu’on affiche dans un plan 2D de coordonnées (x,y). La figure 3.21
correspond & un cas ol les chévres sont trés mobiles avec beaucoup de croisements et on peut y observer
que les trajectoires prédites par notre méthode de suivi sont assez proches des trajectoires de la vérité
terrain. On remarque aussi le nombre d’IDs qui est de 25 dans les trajectoires prédites, au lieu de 20,
et quelques changements d’ID. Cela s’explique par des fausses détections du détecteur ou des fausses
estimations du filtre de Kalman mais qui sont supprimées aprés quelques images (aprés 100 images ol
ces détections/estimations n’ont pas été associées). On observe aussi quelques changements d’ID sur la
figure 3.21 (b)(changement de couleur sur une méme trajectoire) diis & une mauvaise association, lorsque
les chévres sont trés proches par exemple. Par contre, sur la figure 3.22, on observe que les trajectoires

prédites sont les mémes que les trajectoires de la vérité terrain et le nombre total de détections reste 20
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FIGURE 3.21 — Comparaison des trajectoires pour une vidéo ou les cheévres sont trés mobiles

car c’est une vidéo ot les chévres ne se déplacent pas beaucoup et se croisent donc trés peu. Vu que les
mouvements ici sont plus lents, le filtre de Kalman arrive a prédire correctement les trajectoires (pas de

fausses estimations du mouvement).

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les expérimentations effectuées sur la détection et le suivi des
chévres, sur une base de données créée par nos soins. Pour la détection nous avons testé et comparé deux
méthodes populaires de la littérature : YOLOv4 (méthode a une étape) et Faster R-CNN (méthode a deux
étapes). La deuxiéme base (5330 images au total) enrichie de vidéos provenant des 3 fermes différentes
permet d’entrainer les réseaux avec de meilleures performances. Parmi les deux méthodes de détection,
YOLOv4 présente de meilleures performances avec une précision moyenne de plus de 98% sur les deux
classes (debout et couché) et s’avére 2.5 fois plus rapide que Faster R-CNN. Pour le suivi des chévres,
nous avons testé et comparé également deux méthodes populaires de la littérature : SORT et Deep SORT.
L’évaluation sur les vidéos de test montre une légére amélioration de Deep SORT par rapport a SORT
en terme d’association des données. Ce qui peut s’expliquer par 'utilisation du descripteur d’apparence
du Deep SORT. Cependant, SORT reste plus rapide et plus adapté a un systéme temps réel. Les deux
méthodes fonctionnent assez bien pour le suivi et quelques cas d’occultations de courtes durées.

Les résultats obtenus dans ces expérimentations nous montrent que la vidéo peut étre utilisée pour
extraire des informations sur 1’état ou le comportement des animaux en situation d’élevage. Dans le
chapitre 5, nous allons présenter comment nous avons utilisé le systéme de détection et de suivi SORT

pour effectuer 'analyse de quelques comportements chez les chévres.
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F1GURE 3.22 — Comparaison des trajectoires pour une vidéo ou les chévres sont moins mobiles

TABLE 3.9 — Comparaison entre SORT et Deep SORT

Meétrique | SORT | Deep SORT
HOTA 67% 67%
AssA 72% 74%
LocA 82% 2%
MOTA 83% 79%
MOTP 79% 78%
FPS 50 12
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Chapitre 4

Proposition d’amélioration pour la

détection

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter notre proposition d’amélioration de la détection de notre
systéme. Bien que les algorithmes de détection soient généralement trés efficaces, ils présentent parfois
des échecs dans la détection des animaux, ce qui rend le suivi complexe. L’idée est d’explorer les avantages
potentiels de I'intégration des détections antérieures dans les algorithmes de détection. Etant donné que
notre travail se concentre sur des vidéos avec des objets qui restent généralement dans le champ de vision,
cette approche pourrait améliorer la cohérence des détections. Par ailleurs, nous souhaitons investiguer
la possibilité de fusionner les aspects détection et suivi en développant une approche plus avancée. Cela
impliquerait de propager de maniére cohérente les identifiants des animaux détectés d’une image a la
suivante, afin d’obtenir une solution plus compléte et intégrée.

Dans le suivi d’objets avec SORT, les traces des objets détectés dans les images précédentes sont
maintenues et utilisées pour les retrouver dans les images suivantes. Ainsi, une perte de détection sur
I'image suivante peut parfois induire en erreur la méthode de suivi. La Figure 4.1 illustre un exemple de
cette situation avec trois objets détectés (dy, da, et d3) a 'instant ¢, associés a trois trajectoires (¢1, ta, et
t3) en fonction de la distance qui les sépare. Le tableau coloré sur cette figure représente les cotts ou les
distances entre chaque couplage a un instant donné. Durant la phase d’association dans SORT, l'objet
précédent est associé a 'objet actuel avec lequel il a la plus petite distance (ou le plus grand recouvrement
IoU). Si un objet n’est plus détecté & un moment donné et qu'un nouvel objet est détecté au méme endroit
(comme Pobjet d3 perdu sur la Figure 4.1), la trace de objet perdu est affectée au nouvel objet (objet
dy sur la Figure 4.1) & cet instant, entrainant ainsi un changement d’identité. Bien que 'utilisation du
descripteur d’apparence du Deep SORT puisse étre envisagée pour vérifier si ’objet détecté correspond

vraiment & ’objet dans la trajectoire, elle est peu robuste dans notre cas, car les chévres se ressemblent
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beaucoup. Une détection plus stable, avec moins de pertes entre les images intermédiaires, améliorerait
significativement les résultats du suivi.

Comme nous envisageons d’intégrer & la fois la détection et le suivi d’objets, il serait plus avantageux
d’opter pour une approche sans boites d’ancrage, telle que YOLOX. L’architecture de YOLOX est basée
sur une approche plus souple, permettant au modeéle de prédire les paramétres de la boite englobante
directement & partir des points d’ancre. Ces points d’ancre peuvent étre remplacés par les centres des
détections antérieures en les intégrant, sous forme de "heatmap", dans la détection sur les images sui-
vantes. Ainsi, on peut prédire directement le décalage avec le centre de I'objet détecté précédemment
et effectuer le suivi en méme temps. La flexibilité de YOLOX peut étre aussi avantageuse dans les cas
ou la distribution des tailles et des formes des objets n’est pas bien représentée par les boites d’ancrage

prédéfinies. L’architecture YOLOX donne également des résultats comparables & YOLOvA4.

4.2 Approche proposée

Une solution pour améliorer la détection serait d’utiliser I'information spatio-temporelle dans la phase
de détection, comme dans [146], afin de permettre au modeéle de se rappeler des objets précédents et
d’ameéliorer sa précision sur I'image actuelle. Dans [22], les auteurs proposent également une autre fagon
d’exploiter la corrélation entre les caractéristiques de deux images consécutives d’une vidéo pour ajuster
les variances des boites englobantes d’un méme objet sur plusieurs images consécutives. Le fait que la
plupart de ces travaux utilisent un détecteur a deux étapes et sont basés sur les boites d’ancrages rend
difficile la détection en temps réel sur les vidéos.

Pour améliorer la détection des objets dans les vidéos, et faire toujours du temps réel, nous propo-
sons une approche qui va permettre au modeéle de prendre en compte les informations spatiales (sur les
positions) des détections précédentes pour faire la détection sur I'image courante. L’idée ici est d’aider le
modele & se rappeler des objets qu'il a déja détecté précédemment (en supposant que ces objets seront
toujours présents dans les images suivantes) et, en méme temps, lui permettre de détecter les nouveaux
objets. Pour cela, nous allons introduire dans le réseau de détection, les positions des objets précédents,
et pondérer la carte de caractéristiques avec une carte de chaleur basée sur les objets précédents. Dans
notre approche, la carte de chaleur est générée a partir des résultats de la détection précédente et est
agrégée avec la carte de caractéristiques de I'image courante. La carte de chaleur correspond & une image
en noir et blanc ol les pixels correspondants au centre d’'un objet ont une valeur a 1 et les autres pixels
sont & 0. Cette approche est inspirée de la méthode de suivi "CenterTrack" [23]. Pour mettre en place
notre approche, nous allons utiliser I’architecture de YOLOX [18] car c’est une architecture de détection
A une étape, qui n’utilise pas de boites d’ancrage, plus rapide et plus adaptée pour un systéme temps réel.
Cette architecture se base également sur les points de caractéristiques (comme le centre des objets) pour
effectuer la régression des boites des objets. On pourra exploiter, plus tard, cette information pour ajuster
les positions des objets précédents vers leur nouvelle position dans 'image courante et ainsi effectuer le

suivi de bout en bout. En effet, les centres de deux objets sont rarement situés au méme endroit et peuvent
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FIGURE 4.1 — Exemple de changement d’identifiant de suivi d'un objet

étre robustes aux occultations. Dans les sections suivantes, nous allons présenter le fonctionnement de

I’architecture YOLOX et les modifications effectuées pour 'adapter & notre approche.

4.3 Architecture de YOLOX

L’architecture YOLOX est une version de la famille des détecteurs a une étape YOLO. Cette version
permet d’améliorer les performances des versions précédentes de YOLO. Elle est principalement basée
sur l'architecture de YOLOv3 [31] et comprend 3 parties principales : le réseau de base ("backbone"), le
réseau intermédiaire ("neck") et le réseau de prédiction ("head"). YOLOX utilise également une nouvelle
stratégie d’affectation de labels SimOTA [147] et la régression des boites englobantes est basée sur la
fonction "GIoU Loss" [137]. C’est une architecture qui n’utilise pas de boites d’ancrage, mais utilise
les points d’intérét (centre des objets) comme ancre. Il existe 6 versions de YOLOX, en fonction de la
profondeur et de la largeur des couches de ’architecture. Ces versions sont regroupées en deux grandes

catégories :

— version "light" : YOLOX-Nano, YOLOX-Tiny;

— version standard : YOLOX-S, YOLOX-M, YOLOX-L et YOLOX-X.
Le tableau 4.1 nous présente les détails sur chaque version de YOLOX.

TABLE 4.1 — Caractéristiques des versions de YOLOX

Model Taille entrée  Temps (ms) Parametres (105) FLOPs (10°)
YOLOX-Nano 416 - 0.91 1.08
YOLOX-Tiny 416 - 5.06 6.45
YOLOX-S 640 9.8 9.0 26.8
YOLOX-M 640 12.3 25.3 73.8
YOLOX-L 640 14.5 04.2 155.6
YOLOX-X 640 17.3 99.1 281.9
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Original
Image

_Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
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Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128

Convolutional 128 3x3/2 64x64

Convolutional 64 1x1 ———> HB
2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64

Convolutional 256 3x3/2 32x32 wig

Convolutional 128 1x1 256
8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32x32 o

Convolutional 512 3x3/2 16x 16

Convolutional 256 1 x1 e YOLO Head
8x| Convolutional 512 3 x3 I’

Residual 16x 16

Convolutional 1024 3x3/2 8x8 Wi16
Convolutional 512 1x1 512
4x| Convolutional 1024 3 x3

Residual 8x8
Avgpool Gilobal
Connected 1000
HI32

Softmax

wiz2

1024

FIGURE 4.2 — Architecture de YOLOv3 [32].

Le réseau de base : "backbone"

Ce réseau est responsable de l'extraction des caractéristiques sur 'image d’entrée. Dans YOLOv3,
le réseau DarkNet53 est utilisé. Son architecture est constituée des couches de convolutions 1x1, des
connexions résiduelles et des couches de convolutions 3x3 (figure 4.2) pour créer un extracteur de ca-
ractéristiques trés puissant. Il s’agit de la principale amélioration apportée & YOLOv3. YOLOX utilise
également le DarkNet53 comme réseau de base et aussi une autre version du DarkNet53 dénommée CSP-
DarkNet53 [28]. On peut retrouver la différence entre ces deux réseaux dans la section 3.4.2, page 57 de
ce document. Dans YOLOX, le CSPDarkNet53 est constitué du CSPBlock et de lactivation SiLU [148].

La fonction d’activation SiLLU est une version améliorée des fonctions Sigmoide et ReLU.

Le réseau intermédiaire : "neck"

Ce réseau est utilisé pour la fusion des caractéristiques en utilisant le réseau pyramidal des caracté-
ristiques (FPN) [16] et le réseau d’agrégation des chemins (PAN) [140]. Tout d’abord, le FPN est utilisé
pour transférer et fusionner les informations sur les caractéristiques de haut niveau par une réduction
d’échelle, puis la carte des caractéristiques prédites est obtenue par une augmentation d’échelle et une
fusion par le biais du PAN. Le FPN améliore la capacité de détection des petits objets et le PAN transmet

mieux les informations de la couche inférieure a la couche supérieure.

Le réseau de prédiction : "head"

La prédiction dans YOLOX est constituée d’une classification et d’une régression. Trois cartes de

caractéristiques a différentes échelles sont obtenues par le réseau intermédiaire et utilisées respectivement
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pour identifier les objets de grande, moyenne et petite taille. Chaque carte de caractéristiques peut étre
considérée comme une collection de points avec un parameétre de position (centre de ’'objet) et le nombre
de filtres. Par rapport aux méthodes basées sur les boites d’ancrage, les détecteurs sans ancre ont deux
tiers de paramétres en moins et s’exécutent plus rapidement tout en étant plus performants. Dans la
détection d’objets, le conflit entre les taches de classification et de régression est un probléme bien connu
[149], [150]. La téte découplée pour la classification et la localisation est donc largement utilisée dans
la plupart des détecteurs & une ou a deux étapes. Ainsi, les auteurs de YOLOX remplace la téte de
détection de YOLOv3 par une téte découplée, comme on peut I'observer sur la figure 2.21 du chapitre
2, qui améliore considérablement la vitesse de convergence. La sortie de YOLOX correspond donc a 3
tenseurs contenant chacun des informations différentes, au lieu d’un seul tenseur contenant toutes les

informations comme dans YOLOv3 :
— la classe de chaque boite englobante;
— les coordonnées (x, y, w, h) de chaque boite englobante;
— le score de confiance du réseau sur la présence d’un objet dans la boite englobante.

Chaque sortie de YOLOX a sa propre fonction de cotiit puisqu’elle doit étre optimisée différemment.
Pour l'optimisation de la classe, le modéle prédit un vecteur de taille H x W x C, ou C représente
le nombre de classes. Chaque élément de ce vecteur représente donc la probabilité d’une classe, ou le
degré de confiance avec lequel le modéle pense que la classe prédite est celle qui se trouve dans la boite
englobante. L’encodage one-hot ! est utilisé pour encoder la classe de la boite englobante de la vérité
terrain pour chaque prédiction. La fonction de cott de entropie croisée binaire ("BCEWithLogits Loss")
est appliquée sur les deux vecteurs (vérité terrain et prédiction) afin d’optimiser la fonction objectif de
la classification.

Pour la régression des coordonnées de la boite englobante, YOLOX utilise le score IoU qui évite le
probléme de surapprentissage de la régression connue avec la fonction de cotit quadratique (MSE) utilisée
dans YOLOvV3. Le score IoU est calculé entre la boite englobante prédite et la boite de vérité terrain. La
fonction de cotit est donc calculée en faisant 1 — IoU. La fonction de cotit GIlou Loss peut étre également
utilisée pour la régression.

Pour la derniére sortie, qui correspond au degré de confiance sur la présence d’un objet, la fonction de
coiit de l’entropie croisée binaire (BCE) est utilisée comme pour la classification. Comme chaque exemple
positif est associé & une boite de vérité terrain, on peut calculer I'loU entre la boite englobante prédite
et la boite englobante de vérité terrain pour obtenir la valeur que nous voulons que le modéle prédise
comme score de confiance. Ensuite, on introduit le score de confiance prédite et I'loU dans la fonction de
cott BCE afin d’obtenir I'erreur pour cette prédiction. La fonction objectif finale pour ’entrainement de

YOLOX est obtenue avec ’équation suivante :

1 1 1
L= mLCZS + T€Gweight * Npos Lreg + Npos Lobj (41)

1. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Encodage_one-hot
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avec Npos le nombre d’exemples positifs, Les, Lyreg €t Lop; les fonctions de colt respectives de la classi-

fication, la regression et la confiance; 7egyeigh: le poids de la régression.

Points de caractéristiques ou points d’ancre

Dans la détection d’objets, une boite d’ancrage est une boite englobante prédéfinie qui aide le réseau
de détection dans sa prédiction. Les boites d’ancrage sont donc des paramétres supplémentaires. Combien
d’ancres le mode¢le doit-il utiliser 7 Quelle doit étre la taille des ancres ? Ces questions conduisent a plus
de réglages d’hyperparamétres et a moins de diversité dans le modéle. Dans YOLOX, le modéle prédit
directement les dimensions de la boite englobante, plutét que de prédire un décalage par rapport a une
boite d’ancrage. Pour faire cela, YOLOX utilise les pas (stride en anglais) pour diviser les cartes de
caractéristiques en plusieurs cellules et 'intersection de chaque cellule est utilisée comme point d’intérét
ou point d’ancre (figure 4.3). A I'aide de ces cellules, nous pouvons attribuer chaque prédiction & chacun
des points d’intersection de la cellule, puis utiliser ce point comme décalage pour mettre a I’échelle la
boite englobante prédite. Un point d’ancre est donc un décalage permettant de déplacer ’emplacement
(x,y) d’une prédiction. Pour obtenir la localisation (x,y) du point d’ancre, par rapport a I'image réelle,

on utilise la formule suivante :
r = S§/24sx*i
/ (4.2)
y = 8/24sx%j
avec s le "stride", i et j représentent les coordonnées du point d’intersection sur la cellule. Ainsi, lorsque le

modele nous prédit les coordonnées x,, yp, Wy, hy, on calcule les coordonnées réels de la boite sur I'image

originale avec la formule suivante :

Ty = Xp*s+x
= * S+
Yo Yp Y (4.3)
w, = Sx*xe¥r
hy = sxelr

Avec cette équation, on déplace le point prédit en ’ajoutant au point d’ancre et on le met & 1’échelle de
I'image grace & s. Ensuite, on dénormalise la largeur w, et la hauteur h, en s’assurant qu’elles ne sont

pas négatives a ’aide d’une fonction exponentielle et on les met & ’échelle de 'image grace a s.

Affectation de labels : SimOTA

Dans les modéles de détection d’objets, toutes les prédictions ne sont pas correctes. Pour faire la diffé-
rence entre les bonnes et les mauvaises prédictions, YOLOX utilise une technique d’affectation SimOTA,
qui permet d’attribuer des étiquettes, de maniére dynamique, aux prédictions. Gréce a cette affectation,
on attribue aux mauvaises prédictions des étiquettes négatives (exemples négatifs ou arriére plan) et aux
bonnes prédictions, des étiquettes positives (exemples positifs ou vrais objets). SimOTA a besoin d’objets

de vérité terrain pour attribuer les étiquettes. Il n’est donc utilisé que pendant I’entrainement du modéle
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Cellule

Boite englobante de vérité
terrain

L centre de la boite de vérité terrain

L] point d'ancre (intersection des cellules)

Décalage entre le point d'ancre et le centre de
la baite

Rayon pour affecter les points d'ancres

FI1GURE 4.3 — Exemple d’affectation de point d’ancre.

et non pendant l'inférence. L’affectation de labels aide le modéle a étre plus stable durant I’entrainement.
Pour une image de taille 256 x 256 pixels en entrée, nous aurons 1344 prédictions de YOLOX (3 échelles
de prédiction avec les strides 32, 16 et 8) et au lieu d’optimiser toutes ces prédictions, on utilise 1’af-
fectation des labels pour extraire les meilleures prédictions afin d’optimiser que ces derniéres. La raison
pour laquelle 'entrainement est plus stable est que le modéle doit faire face & moins de mises & jour du

gradient.

L’affectation des étiquettes peut se faire de plusieurs maniéres. L’une des méthodes les plus courantes
consiste a trouver I’IoU le plus élevé entre une boite englobante de vérité terrain et toutes les autres boites
englobantes prédites. L’affectation indépendante d’étiquettes positives/négatives pour chaque vérité de
terrain sans contexte pourrait étre sous-optimale et peut conduire & une mauvaise prédiction. Pour rendre
Paffectation plus optimale, les auteurs de YOLOX suggérent d’utiliser le contexte global de I'image
pour attribuer les étiquettes plutdt que le contexte local. Ils proposent donc la méthode OTA [147] o
Iaffectation des étiquettes est analysée d’un point de vue global et formulée comme un probléme de
transport optimal (OT). Cependant, dans la pratique, il fut constaté que la résolution du probléme OT
via l'algorithme de Sinkhorn-Knopp nécessite 25% de temps d’apprentissage supplémentaire, ce qui est
assez coliteux pour l'apprentissage sur plusieurs itérations. La méthode d’affectation SimOTA permet
d’obtenir une approximation de affectation en une seule itération. SimOTA calcule d’abord le degré du
couplage par paire, représenté par le colt ¢;; de chaque paire de prédiction (p; - vérité terrain g;). Le
colit est calculé comme suit :

cij = L§° + ALj;? (4.4)

avec A un coefficient de pondération, ijl-s et L;;? sont respectivement I'erreur de classification et Uerreur de
régression entre la prédiction p; et la vérité terrain g;. Ensuite, pour g;, on sélectionne les k prédictions
les moins cotiteuses dont les boites englobantes renferment les points d’ancre positifs dans une région

centrale fixe (rayon de la figure 4.3) en tant que prédictions positives. Enfin, les points correspondants a
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ces prédictions positives sont considérés comme exemples positifs, tandis que les autres points sont des
exemples négatifs. La figure 4.3 nous montre un exemple de sélection des points d’ancre positifs (points
d’intersection des cellules), c’est-a-dire les points d’ancre qui sont affectés a la boite de vérité terrain de

lobjet.

Augmentation des données

L’augmentation des données est un moyen d’aider un modéle a se généraliser. YOLOX utilise certaines
méthodes d’augmentations de données, vu précédemment dans YOLOv4, pour aider le réseau & mieux

généraliser :

— mosaique : permet au modéle de reconnaitre des objets a différents endroits, ce qui élimine le besoin
d’un contexte spécifique unique. Elle combine 4 images aléatoires en une seule image. Les 4 images
sont redimensionnées et réparties dans les 4 coins de I'image finale. Les boites englobantes des objets

de ces images sont également redimensionnées et placées sur 'image finale ;

— mixup : génére une combinaison pondérée de paires d’images aléatoires a partir des données d’ap-
prentissage. Etant donné deux images et leurs étiquettes de vérité terrain, (z;,v;) et (z;,y;), un

exemple synthétique (£, ) d’apprentissage est généré comme suit :

2>
I

Az + (1 — Nz,
Ayi + (1= N)y;

<>
I

avec A tiré de la distribution Beta(a = 0.2).

4.4 Test de YOLOX original

Notre objectif principal ici est d’améliorer la détection des objets en évitant les échecs de détection
sur certaines images intermédiaires des vidéos. Pour cela, nous avons construit une autre base de données
composée de séquences d’images comme dans le jeu de données MOT202. En effet, pour tester notre
approche, il nous faut une vérité terrain avec des paires d’images consécutives. Le jeu de données 2 ne
contient aucune paire, et nous n’avons pas les moyens techniques d’accéder aux vidéos dont sont issues
les images du jeu de données 2. Il est donc nécessaire de créer un nouveau jeu de données pour entrainer
et tester notre nouvelle approche.

Pour construire notre base d’images, nous avons annoté 27 séquences vidéos de 25 FPS, d'une durée
entre 30 secondes et 1 minute chacune, provenant des 3 fermes d’observation (Nohant, Avord et Lusi-
gnan). Parmi ces séquences, 24 sont utilisées pour I'entrainement (3462 images) et 3 pour le test (1777
images). On a environ entre 30 et 1500 images, pour chaque séquence, annotées manuellement avec 1’outil

d’annotation CVAT. Le format de vérité terrain généré a travers cette annotation est le méme que ce-

2. https ://motchallenge.net/data/MOT20/
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lui du MOT20. Nous avons toujours les deux classes ("chevre debout” et "chevre couche") pour cette
nouvelle base d’images que nous allons nommer jeu de données 3.

Nous avons choisi la version YOLOX-S pour effectuer les tests. Nous avons d’abord entrainé et testé
I’architecture original de YOLOX-S sur le jeu de données 2. Comme on peut l'observer dans le tableau
4.2, YOLOX-S est légérement plus performant que YOLOv4 et Faster R-CNN testés dans le chapitre
précédent.

Le tableau 4.3 nous montre les résultats de la précision moyenne de de YOLOX-S entrainé et testé
sur le jeu de données 3. On observe que les performances, ici, ont baissé par rapport au jeu de données
2. Cela peut s’expliquer par le fait qu’on n’a pas beaucoup d’images variées dans la base d’entrainement
du jeu de données 3, & cause des images successives que se répétent, par rapport au jeu de données 2 qui

contient 5330 images variées pour l’entrainement.

TABLE 4.2 — Evaluation de YOLOX-S entrainé et testé sur le jeu de données 2

Jeu de données 2 : test sur 592 images

Métrique Valeur
mAPQ.5 98.64%
AP@.5 chevre_couche 99.25%
APQ.5 chevre debout 98.03%
FPS 131

TABLE 4.3 — Evaluation de YOLOX-S entrainé et testé sur le jeu de données 3

Jeu de données 3 : test sur 1777 images

Meétrique Valeur
mAPQ.5 81.75%
AP@.5 chevre couche 83.28%
AP@.5 chevre debout 80.22%
FPS 131

4.5 Modification proposée

Afin d’améliorer la détection des objets dans les vidéos, nous proposons une approche basée sur
l'utilisation d’une carte de chaleur ("heatmap") des détections précédentes dans une architecture de
détection & une étape. La "heatmap" est une carte de chaleur ou les pixels, se trouvant dans un rayon
central des objets, ont une valeur 1, et les autres pixels ont une valeur 0 (figure 4.4). Cette carte met
en valeur les régions de I'image ou se trouve le centre d’un objet. Dans "CenterTrack" [23], les auteurs
utilisent ’image courante, I'image précédente et les détections précédentes pour effectuer le suivi des
objets. Cela permet au réseau d’estimer I’évolution de la scéne et de retrouver éventuellement des objets
occultés a l'instant ¢ a partir de preuves visuelles & l'instant ¢ — 1. Leur architecture est basée sur le
détecteur d’objets "CenterNet" [96] qui identifie chaque objet par son point central. Afin d’intégrer
facilement les détections précédentes dans leur réseau, les auteurs de "CenterTrack" proposent d’utiliser

une carte de chaleur, dénommeée "heatmap" qui va mettre en valeur les centres des détections précédentes.
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ro.s

r0.6

FIGURE 4.4 — Heatmap des centres des objets

Etant donné que chaque objet détecté est représenté par un seul point, il est possible de représenter toutes
les détections précédentes sous la forme d’une carte de chaleur H*~! & un seul canal, indépendante de la
classe : H!=1 = R({pg_l,pﬁ_l, ...}) avec pﬁ_l la détection a 'instant précédent et R la fonction gaussienne
utilisée dans [95] pour entrainer les détecteurs a base de points. La fonction R, & la position ¢ € R? de

I'image, est calculée avec I’équation suivante :

R,({po,p1,---}) = maz exp(— =

avec o un paramétre basé sur la taille de la boite englobante de objet [95].

Pour mettre en place notre approche, nous utilisons l'architecture YOLOX qui utilise également les
points comme ancres pour détecter les objets. L’idée ici est d’aider le réseau a se rappeler des détections
précédentes tout en détectant les nouveaux objets aussi. Pour cela, nous proposons de combiner les
caractéristiques de 'image courante avec la "heatmap" des détections précédentes afin de mettre en valeur
toutes les zones pouvant contenir un objet potentiel. Cela va permettre au réseau d’apprendre a détecter
les objets en prenant en compte les détections précédentes. Sur la figure 4.5, nous pouvons observer
I’architecture générale de notre approche. Dans cette architecture, nous prenons en entrée deux images :
I'image actuelle de la vidéo et I'image de la carte de chaleur contenant les centres des objets détectés
précédemment. Ensuite on extrait les caractéristiques des deux images en utilisant le réseau "backbone"
CSPDarknet53. Les deux cartes de caractéristiques provenant des deux images sont ensuite fusionnées

dans les premiéres couches du CSPDarknet53, par une méthode de fusion de caractéristiques, avant
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CSPDarknet Modified CSPDarknet
RGB Image Heatmap
Inputs (640, 640, 3) Inputs (640, 640, 3) Inputs (640, 640, 1)
Focus (320, 320, 12) Focus (32{’), 320, 12) Focus (3:0, 320, 4)
| |
J q @‘Eement wise multiplication
Conv2D_BN_SiLU (320, 320, 64 Conv2D_BN_SiLU (320, 320, 64)

Conv2D_BN_SILU (160, 160, 128)

CSP_Layer (160, 160, 128)

FIGURE 4.5 — Architecture YOLOX modifiée

d’étre passées a la suite du réseau YOLOX pour effectuer les prédictions. Il existe plusieurs techniques

pour fusionner les caractéristiques provenant de deux sources différentes afin de générer une carte de

caratéristiques plus représentative de I'image traitée et améliorer I'efficacité et la précision de la détection.

Parmis les techniques de fusion de caractéristiques les plus connues, nous avons :

— L’addition : il s’agit d’une opération d’addition élément par élément. C’est une méthode simple

mais efficace de fusion des caractéristiques. Cette approche convient lorsqu’on souhaite combiner
des caractéristiques provenant de deux branches d’un méme réseau ou de sources d’information
différentes mais peut entrainer la perte de quelques informations [151], [152]. Par exemple, lorsque
nous avons deux cartes de caractéristiques A et B, la fusion par addition est donnée par la formule :
F,(A,B) = a* A+ * B, ou « et  sont des poids qu’on peut apprendre du réseau ou qu’on
peut fixer manuellement. Si les poids sont appris par le réseau, ils doivent passer par une fonction

sigmoide ou softmax pour étre entre [0, 1].

La concaténation : permet de fusionner plusieurs cartes de caractéristiques le long d’une dimension
donnée. La concaténation préserve toutes les informations mais peut augmenter la dimensionnalité
des cartes de caractéristiques et consomme plus de mémoire [152]. Cela peut s’avérer utile lorsqu’on
souhaite conserver des informations distinctes provenant de différentes sources dans les cartes de
caractéristiques. Par exemple une sortie z de fusion des cartes de caractéristiques A et B, va
correspondre & z = [AB] avec une dimension dim(z) = dim(A) 4+ dim(B).

La multiplication : il s’agit de la multiplication élément par élément. Cela peut entrainer une certaine
perte d’informations originales, mais permet d’obtenir des styles de caractéristiques plus riches. La
multiplication élément par élément a pour effet potentiel d’améliorer I'information locale, ce qui
pourrait étre utile pour détecter les petits objets [152]. La fusion par produit entre les cartes A et

B est donnée par : F,(A,B)=A® B.

Une approche encore plus sophistiquée consisterait a disposer d’un petit sous-réseau avec deux entrées
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et une sortie, afin d’apprendre & combiner au mieux A et B de maniére non linéaire. En effet, il n’est pas
possible de déterminer quelle opération de fusion est absolument la plus performante dans les différents
réseaux existants. Le choix de l'opération dépendra des résultats expérimentaux sur chacune de ces
opérations. Afin de trouver la meilleure technique pour fusionner la carte de caractéristiques de 'image
et celle de la "heatmap" des détections précédentes, nous avons expérimenté deux méthodes de fusion :
I’addition et la multiplication. La figure 4.6 montre I'image des chévres de Lusignan avec leur "heatmap"
générée a partir des centres des boites de la vérité terrain.

Nous avons expérimenté également plusieurs distances entre I'image courante et la "heatmap" afin
d’évaluer 'impact de la fréquence d’images sur l'architecture modifiée. Pour cela, nous avons entrainé
plusieurs modeles en faisant varier les distances dj, (dj € {1,5,10,15,20,25,30}) entre les images. Une
distance d, = 1 correspond aux détections qui précédent directement 'image courante, une distance dy,
= 5 correspond aux détections de la cinquiéme image en arriére.

Les performances de cette nouvelle architecture sont testées et évaluées sur la nouvelle base (jeu de
données 3).

Pour I'entrainement de la nouvelle architecture, nous avons utilisé les paramétres suivants :

— Taille des entrées : 640x640 pixels

— Taille de batch : 16

— Optimiseur : SGD

— Taux d’apprentissage : entre [10~7 , 1072]
— Itération : 150

Nous avons gardé les mémes couches et les mémes fonctions de cofits que l'architecture de base
de YOLOX. Les poids ont été initialisés & partir des poids du modéle pré-entrainé YOLOX-S avec un
apprentissage par transfert. YOLOX a plusieurs sous versions (6 au total) qui varient selon la largeur
et la profondeur de I'architecture. Notre architecture se base sur la version YOLOX-S, plus rapide avec
moins de parameétres. Il s’agit d’une version moins large et peu profonde (moins de couches) parmi les
architectures standards de YOLOX que nous avons voulu tester dans un premier temps. Les autres

versions seront également testées par la suite.

4.6 Reésultats expérimentaux

Dans cette section, nous allons présenter les résultats obtenus avec 1’architecture modifiée de YOLOX
et évaluer ces performances par rapport a I’architecture de base. Nous allons d’abord présenter les résultats
quantitatifs et ensuite les résultats qualitatifs. Nous avons effectué les entrainements et les tests sur un
serveur Ubuntu avec une machine intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU 3.60GHz, RAM 64GB avec une
carte graphique Nvidia Titan RTX GPU de 24GB de mémoire vidéo.
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FIGURE 4.6 — Image avec le heatmap des centres des objets

TABLE 4.4 — Evaluation du mAP@.5 du modeéle sur plusieurs distances.

dp,
1 5 10 15 20 25 30

modele

modele_1 92.90% | 92.85% | 92.35% | 92.45% | 91.98% | 91.94% | 92.35%
modele 5 93.80% | 93.45% | 93.40% 93% 92.97% | 92.90% | 93.15%
modele_ 10 94.90% | 94.80% | 94.85% | 94.42% | 94.39% | 94.36% | 94.65%
modele 15 93.60% | 93.50% | 93.50% | 92.44% | 92.36% | 92.33% | 93.65%
modele_ 20 93.65% | 93.60% | 93.55% | 92.78% | 92.72% | 92.68% | 93.35%
modele 25 91.80% | 91.75% | 91.70% | 91.30% | 91.24% | 91.20% | 91.50%
modeéle__30 | 94.93% | 94.88% | 94.38% | 95.15% | 95.10% | 95% 95%

4.6.1 Résultats quantitatifs

Tous les résultats sont obtenus avec CSPDarknet53 comme "backbone". Nous avons évalué les perfor-
mances de l'architecture modifiée en utilisant les métriques de précision moyenne (AP), la moyenne de la
précision (mAP) et également le temps d’inférence sur une image. L’architecture modifiée est entrainée
et testée sur plusieurs distances dj entre 'image courante et les détections précédentes. On peut observer
qu’il n’y a pas beaucoup d’écart entre les résultats (tableau 4.4) vu que les images sont assez proches.

TABLE 4.5 — Résultats sur le jeu de données 3 (1777 images de test ; entrainement sur d, = 30 et test
sur dp, = 15)

Modéle mAP@.5  chevre_debout AP@.5 chevre_couche APQ@.5
YOLOX-S oiginal 81.75% 80.22% 83.28%
YOLOX-S + Heatmap 93.85% 93.69% 94.57%
YOLOX-S * Heatmap 95.15%  94.5% 95.8 %

Le tableau 4.5 nous montre les performances, en terme de précision moyenne, de I’architecture modifiée

par rapport a 'architecture originale de YOLOX-S. On peut y observer que la fusion entre la "heatmap"
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TABLE 4.6 — Evaluation du mAP@.5 avec et sans suppression des objets du "heatmap"

train
hm s hm
test

hm 95.15% | 79.72%
s_hm 85.36% | 79.77%

des détections précédentes et I'image courante améliore considérablement les résultats de YOLOX-S.
Parmi les deux méthodes de fusion testées, la multiplication est celle qui donne une meilleure performance
sur nos données. Ces résultats sont obtenus avec I’architecture entrainée sur la distance d;, = 30. Avec cette
distance, nous avons plus de variations entre les objets d’une séquence, ce qui améliore les performances du
réseau par rapport aux distances plus petites. Il est possible, en phase d’inférence, d’utiliser des distances
variées (dp < 30) sans perte importante de précision comme on peut 'observer dans le tabeau 4.4. On
peut par exemple accélérer le traitement, lors de I'inférence, en utilisant des fréquences d’images élévées,
au lieu de détecter sur chaque image de la séquence.

Nous avons également comparé les performances de 'architecture en I'entrainant avec des "heatmap"
ou quelques objets sont supprimés. On observe que les performances du réseau, dans ce cas, diminuent.
Par contre, lorsqu’on teste ’architecture entrainée avec tous les "heatmap" des objets précédents, sur des
"heatmap" ol on supprime quelques objets, le réseau arrive quand méme & mieux s’en sortir que dans
le cas précédent. Le tableau 4.6 nous présente les résultats de cette expérimentation ott s_hm représente
les "heatmap" ou plusieurs objets sont supprimés et hm représente les "heatmap" sans suppression
d’objets. Ces résultats mettent en évidence I'importance des "heatmap" dans la détection. L’intégration
des "heatmap" dans l'architecture YOLOX-S rend donc la détection plus stable a travers les séquences
d’images.

Le tableau 4.7 nous montre le temps d’inférence pour une image de I’architecture originale de YOLOX-
S par rapport a la modification effectuée en intégrant lest "heatmap". On peut observer que le temps
d’inférence n’augmente pas beaucoup par rapport a I’architecture originale, ce qui rend toujours possible

la détection en temps réel.

TABLE 4.7 — Temps d’inférence

Modéle Temps inférence
YOLOX-S original 7.5 ms
YOLOX-S + Heatmap 7.90 ms
YOLOX-S * Heatmap  7.89 ms

4.6.2 Résultats qualitatifs

Nous avons effectué également des expériences qualitatives sur quelques images successives d’une
vidéo, afin d’illustrer les résultats de l'intégration du "heatmap" dans I'architecture de YOLOX-S. Sur
la figure 4.7, on peut observer quelques images d’une vidéo de la gauche vers la droite et les résultats

de la détection avec respectivement, du haut vers le bas, YOLOX-S original et YOLOX-S * heatmap.
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image 60 image 212 image 225

YOLOX-S original

YOLOX-S * heatmap

FI1GURE 4.7 — Hlustration de la détection avec YOLOX sur quelques images d’une vidéo

Sur les résultats de YOLOX-S original, entrainé sur les séquences du jeu de données 3, on peut observer
quelques chévres couchées qui sont mal détectées (indiquées par les fleches rouges). En fusionnant la
"heatmap" des détections précédentes avec I'image courante dans Parchitecture YOLOX-S, on remarque

que ces détections sont maintenues sur les images suivantes.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche basée sur le détecteur YOLOX dans le but
d’améliorer les résultats de détection en réduisant les échecs sur certaines images intermédiaires des vidéos.
En effet, les pertes de détection causent des échecs lors du suivi. Une détection plus stable est préférable

dans notre systéme pour un meilleur suivi des animaux et pour détecter des comportements individuels
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plus avancés. Ainsi nous avons combiné les détections sur I'image précédente et les caractéristiques de
I'image courante afin d’aider le réseau YOLOX & mieux détecter les anciens et les nouveaux objets dans
une séquence d’images. Les résultats obtenus avec cette modification sont assez encourageants pour la

détection des objets et pour la suite de ce travail.
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Chapitre 5

Analyse du comportement chez les

cheéevres

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter ’application du systéme de détection et de suivi mis en place
pour 'analyse du comportement chez les chévres. L’objectif principal de ce systéme est d’aider & ’analyse
du comportement chez les chévres et fournir aux éleveurs des indicateurs, qu’ils ne possédaient pas jusqu’a
maintenant, pour mieux exploiter leur ferme. Nous allons également présenter les approches utilisées pour

identifier quelques comportements recherchés.

5.2 Analyse du comportement des cheévres

L’objectif principal de notre travail est I’analyse automatique du comportement chez les chévres a
travers les vidéos afin de fournir aux éleveurs des indicateurs pour mieux exploiter leur ferme. Pour réaliser
cet objetif, nous avons besoin de mettre en place un systéme de reconnaissance d’actions qui se base sur
la détection et le suivi. Dans le chapitre 3, nous avons expérimenté plusieurs méthodes de détection et
de suivi afin de mettre en place notre systéme de reconnaissance d’actions chez les chévres. A partir de
ces expérimentations, la méthode SORT (YOLOv4 combinée avec le filtre de Kalman et l'algorithme
Hongrois) est celle retenue, dans un premier temps, pour effectuer la reconnaissance des activités chez
les chévres. Nous avons d’abord défini une liste de comportements recherchés par les éleveurs. Puis nous

avons sélectionné les comportements identifiables par notre approche.

5.2.1 Types de comportement

L’établissement des comportements & détecter chez les chévres a été réalisé conjointement avec le

laboratoire INRAe de Bourges et de Tours. Parmi les comportements recherchés nous avons :
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— s’alimenter : qui va nous permettre de savoir si 'animal est en train de s’alimenter ou pas. On
peut également extraire le nombre total d’animaux en train de s’alimenter sur une période donnée.
Cela va fournir des indicateurs sur I’alimentation générale des animaux, qui seront comparés & une

norme et créer des alertes lorque les indicateurs ne correspondent pas & la norme;

— s’abreuver : permet de detecter un animal qui est en train de s’abreuver. On peut aussi extraire des
indicateurs sur I'abreuvement au niveau du lot, comme pour ’alimentation, et générer des alertes

en cas d’anomalie ;

— ruminer : permet d’identifier si ’animal rumine ou non. Une chévre qui ne rumine pas durant un

certain temps est peut étre une chévre malade;

— se reproduire : permet de détecter ’accouplement entre un bouc et une chévre et savoir quelle chévre

a été saillie.

— la posture (debout ou couchée) : permet de savoir si animal est debout ou couché. Un animal
couché trop longtemps peut étre considéré comme un signe d’anomalie. De méme une forte densité

d’animaux debout pendant la nuit peut étre synonyme d’anomalie ou d’un comportement atypique ;

— la mise-bas : permet de détecter la mise-bas d’une chévre.

Notre systéme est capable d’analyser actuellement que les comportements sur ’alimentation et ’abreu-

vement de I’essemble du lot, et également la posture des animaux (debout ou couché).

Une vérité terrain sur ces comportements a été créée par les chercheurs de INRAe en analysant
manuellement plusieurs heures de vidéos. Cette vérité terrain est construite a base de 3 vidéos d’élevage
de cheévres (2 vidéos de Nohant et une vidéo de Bourges) et contient : un éthogramme, un scan sur
lactivité générale du lot et une observation focale sur I'activité individuelle. L’éthogramme contient la
liste des comportements a analyser avec les codes correspondants. Dans le scan sur 'activité générale,
nous avons le nom des fichiers analysés, Veffectif des animaux effectuant une action donnée (s’alimenter,
s’abreuver, debout et couché) et ’heure de 'action. Quant a I’observation focale, elle contient une liste des
comportements recherchés, le fichier vidéo dans laquelle le comportement est détecté ainsi que son heure
et sa durée. Cette derniére donnée a pour objectif de dresser une liste de comportements dit "atypiques"
qui vont permettre de détecter les anomalies au sein du troupeau. Ces informations sont exploitées dans

I’analyse de ’activité générale des chévres par notre systéme.

Afin de réaliser 'analyse du comportement chez les chévres en utilisant le systéme de détection et de
suivi mis en place, nous avons dressé une liste de comportements (parmi les types de comportements cités
plus haut) que nous pouvons détecter avec notre systéme. Il s’agit de : s’alimenter, s’abreuver, debout
et couché. Ces activités sont détectées pour chaque animal individuellement et regroupées pour effectuer
une analyse de l'activité générale du lot. Dans la section suivante, nous allons présenter comment nous

avons détecté ces activités.
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breuvoir

FIGURE 5.1 — Annotation de ’abreuvoir et 'auge

5.2.2 Analyse de ’activité générale du lot

L’analyse de I'activité générale du lot va nous permettre d’avoir des indicateurs sur le comportement
générale des animaux présent dans l’enclos, sur une durée donnée. Par exemple nous pouvons avoir le
nombre d’animaux qui s’alimentent ou qui s’abreuvent dans la journée en détectant leur présence a ’auge
et a I’abreuvoir. L’éleveur peut exploiter ces informations pour détecter un comportement d’alimentation
atypique ou anormal chez son troupeau (en comparant par exemple le pourcentage d’animaux qui sont a
Pauge en fonction du temps). Il peut également observer, surtout la nuit, le comportement de repos de ses
animaux grace aux effectifs debout et couchés (la nuit par exemple, un effectif trop élevé d’animaux debout
peut étre source d’anomalie, de stresse ou un comportement atypique). Pour réaliser ce type d’analyse,
nous avous effectué la détection sur des vidéos. Pour chaque image de la vidéo, l'activité (debout, couché,
a lauge, a l'abreuvoir) de chaque chévre est détectée et comptabilisée ensuite pour avoir effectif total

de chaque activité par image. La détection des activités pour chaque animal est réalisée comme suit :

— debout et couché : ces activités sont détectées directement au niveau de la détection des chévres. En
effet, la différence entre les postures (debout et couchée) des chévres dans les vidéos est assez visible
(figure 3.17). Ce qui nous a donné I'idée de créer 2 classes, lors de la phase de détection des chévres,
qui représentent en méme temps la posture de la chévre détectée. Il s’agit d’une classification inter-

classe qui nous permet de classer en méme temps la posture de la chévre;

— s’alimenter et s’abreuver : ici, nous avons annoté, pour chaque caméra, les positions des mangoires

(auge) et abreuvoirs (figure 5.1). Ainsi, pour détecter si animal s’alimente ou s’abreuve, nous
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— Auge
—— Abreuvoir
—— Debout
—— Couche

datetime

FIGURE 5.2 — Analyse de activité générale du lot.

35 4 — Auge
—— Abreuvoir

datetime

FIGURE 5.3 — Annotation manuelle de l'activité générale du lot.

cherchons s’il est présent dans I'une des zones d’intéréts (auge et I’abreuvoir). Pour détecter sa
présence, nous comparons les coordonnées de la boite de détection qui la délimite aux positions des
zones d’intérét et lorsque ces points se chevauchent, ont considére que I’animal est présent dans la

zone correspondante.

Pour tester notre systéme de suivi, nous avons effectué 'analyse de I'activité générale, sur une journée
(du 04/10/2020 & 00h00O au 05/10/2020 & 03h), d’une vidéo d’un lot de 35 chévres de Nohant. Sur la
figure 5.2, nous pouvons observer le graphe, produit par notre systéme, qui résume les activités des
chevres (a lauge, a ’abreuvoir, debout et couché) sur une journée. Nous avons également annotation
mannuelle correspondante a cette activité générale du lot de la méme vidéo (figure 5.3), mais effectuée
par les chercheurs en se basant sur les données du scan de l'activité générale de la vérité terrain. Le
traitement, par notre systéme, est réalisé toutes les 10 images de la vidéo et enrégistré dans un fichier
csv. Le fichier csv est ensuite analysé avec la librairie pandas pour générer les graphes des figures 5.2
et 5.4 montrant Peffectif des chévres effectuant une activité donnée par rapport au temps. Sur la figure
5.4, qui correspond & 'analyse détaillée généreé par notre systéme, on peut observer pour chaque heure,
Peffectif des animaux réalisant une activité donnée. Toujours sur le méme graphe, on peut voir que de
00h jusqu’a environ 07h D'effectif d’animaux couchés est élevé et la variabilité est faible. Ensuite, & partir
de 07h10, on observe une augmentation de leffectif a ’auge et des chévres debout ce qui s’explique par
la venue de 1’éleveur, qui rapproche les fourrages dispersés a I’auge, qu’on observe sur la védéo traitée. A
partir de 07h30 jusqu’a 08h, on observe une baisse des effectifs des animaux qui s’explique par le départ
des animaux a la traite. Au retour de la traite vers 08h, on assiste a un regain de 'effectif & auge jusqu’a

environ 09h30. Ensuite Deffectif des animaux couché redevient important, ce qui peut s’expliquer par le
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FIGURE 5.4 — Analyse détaillée de I'activité du lot.
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FIGURE 5.5 — Annotation manuelle détaillée de 'activité du lot.

manque de fourrage a 'auge jusqu’a 10h. A partir de 10h, on observe un regain de leffectif debout, puis
a lauge qui correspond au moment de la distribution de fourrage. De 11h jusqu’a 14h, la plupart des
chévres sont couchées et ruminent généralement. On peut voir que l'activité des animaux est stable avec
quelques variations entre debout et couché, et pour l'effectif & ’auge. De 19h a 19h22 on remarque encore
une baisse des effectifs des animaux qui sont & la traite en ce moment la. Ensuite, vers 22h, D'effectif
des chévres couchées recommence par augmenter avec une baisse des effectifs debout et a I'auge. En
comparant Ces résultats de notre systéme avec 'annotation manuelle de la figure 5.5 (vérité terrain),
on observe qu’ils sont assez proches et reflétent la réalité. Cependant, nous avons également quelques
échecs de détections qui se traduisent par I’écart entre 'effectif totale d’une activité dans notre systéme
par rapport a leffectif réel annoté correspondant. C’est pour corriger cela que nous proposons ’approche

dans le chapitre 4.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté ’analyse de ’activité générale des chévres en utilisant le systéme
de détection et de suivi mis en place. Nous avons comparé les résultats de cette analyse aux résultats
de l'analyse effectuée manuellement par les chercheurs de 'INRAe (vérité terrain). De fagon générale, on

arrive a fournir des indicateurs, assez proche de la réalité (vérité terrain), sur activité générale du lot que
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I’éleveur peut utiliser pour suivre le comportement de ces animaux, de jour comme de nuit. Cependant,
quelques améliorations peuvent étre encore effectuées en intégrant par exemple I’architecture modifiée de

YOLOX (dans le chapitre 4) pour améliorer la détection et également le suivi.
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Chapitre 6

Conclusion

6.1 Synthése de mes contributions

Nos travaux de recherches présentés dans ce manuscrit, portent sur ’analyse automatique du com-
portement chez les chévres & base de capteurs vidéos. Afin de réaliser ce travail, nous avons appliqué les
techniques de reconnaissances d’actions qui consistent & détecter et & suivre les objets dans les vidéos
et faire une analyse de leur activité. Les données vidéos traitées ici ont des propriétés différentes de
celles souvent utilisées dans d’autres cas d’études comme la reconnaissance d’actions chez I’homme. Pour
cela, nous avons construit manuellement une nouvelle base d’images pour la détection des chévres dans
un environnement d’élevage clos. Afin d’extraire des données assez représentatives des conditions réelles
d’élevages des chévres, notre base d’images est composée de plusieurs vidéos, de jour comme de nuit, qui
ont été capturées dans 3 fermes différentes (Nohant, Avord et Lusignan) avec différents angles de vue pour
avoir différentes postures des animaux. En parallele & la construction de la base d’images, nous avons fait
une étude bibliographique sur les méthodes existantes pour le suivi automatique des animaux en situation
d’élevages dans des enclos & base de vidéos. Dans la plupart de ces travaux, le nombre d’animaux etudié
est compris entre 3 et 10, ce qui est trés inférieur a notre cas ot nous avons entre 20 et 60 chévres par
enclos. Ainsi, la complexité de détection et les occultations sont plus élevées dans notre cas. Nous avons
aussi fait I’étude bibliographique des méthodes de détection et de suivi souvent utilisées dans I'analyse
automatique du comportement ou la reconnaissance d’actions. Pour la détection, nous avons testé et
comparé les méthodes les plus populaires de la littérature sur nos données. Nous avons fait de méme pour
les méthodes de suivi. Ces expérimentations nous ont permis d’évaluer l'efficacité et aussi de relever les
points faibles des méthodes existantes et de savoir lesquelles sont les plus adaptées & notre problématique.
Ainsi, pour effectuer I’analyse automatique des comportement chez les chévres, nous avons proposé, dans
un premier temps, une approche basée sur la méthode de détection et de suivi dénommée SORT. Nous
avons effectué I'analyse de quelques comportements avec cette approche et fournit des indicateurs sur
Pactivité générale du troupeau que I’éleveur pourra exploiter dans la gestion de ses animaux. Les tests du

systéme d’analyse automatique nous ont permis de relever quelques points faibles dans notre approche
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qui sont principalment les pertes de détection sur des images intermédiaires de la vidéo et également les
échecs ou changements d’identifiant dans le suivi. Pour améliorer ces points faibles, nous avons proposé
une seconde approche permettant d’augmenter la précision de détection et ainsi réduire les pertes sur les
images intermédiaires des vidéos. Cette approche pourra étre utilisée plus tard pour améliorer le suivi et
avoir un systéme de bout en bout.

Pour la premiére approche, la détection des chévres est effectuée dans un premier temps par la méthode
YOLOV4 sur chaque image de la vidéo, ensuite chaque chévre détectée est suivi par un identifiant unique
en utilisant le filtre de Kalman et 1’algorithme Hongrois. Le filtre de Kalman est utilisé pour estimer la
position de la chévre dans I'image suivante en se basant sur les informations de la détection par YOLOv4
et le mouvement de I’objet dans 'image courante. L’algorithme Hongrois permet de coupler les prédictions
du filtre de Kalman avec les prédictions de YOLOv4 afin de leur attribuer le méme identifiant et effectuer
le suivi.

Pour la deuxiéme approche, nous avons utilisé une nouvelle architecture de détection d’objets dé-
nommeée YOLOX, qui est une version améliorée des versions précédentes de YOLO. Nous avons modifié
cette architecture afin de pouvoir intégrer les détections précédentes dans le réseau sous forme de carte
de chaleur ("heatmap"). Cela permet au réseau de se rappeler des détections dans l'image précédente
et d’éviter leur perte. Pour cela, nous avons testé et comparé deux méthodes de fusion de caractéris-
tiques pour agréger les informations des détections précédentes avec celles de I'image courante. Dans
cette approche, 'entrainement est effectué sur une nouvelle base d’images constituée de paires d’images
consécutives de vidéos afin d’avoir les détections des images précédentes. Nous avons comparé les résultats

de cette nouvelle architecture a ’architecture originale de YOLOX sur la nouvelle base d’images.

6.2 Perspectives

Dans ce travail, nous avons réalisé une partie des objectifs sur 'analyse du comportement chez les
chévres pour le projet ANIMOV. Avec la deuxiéme approche proposée dans ce travail, de nombreuses
perspectives s’ouvrent pour les futurs travaux & venir afin de finaliser les objectifs de ce projet. Parmi

ces perpectives nous avons :

— Amélioration du jeu de données 3 sur la détection : en effet ’entrainement d’un modéle de détection,
sans boites d’ancrage prédéfinies, nécessite beaucoup de données. Une amélioration de notre base
avec plus de vidéos variées, avec peu d’images similaires, pourraient améliorer les résultats de notre

approche;

— Application de la suppression non-maximale séquentielle : dans notre approche pour ’amélioration
de la détection dans les vidéos, nous utilisons toujours la suppression non-maximal simple pour filtrer
les détections lors de l'inférence. On peut tester également la suppression non-maximal séquentielle

pour voir si cela améliore la précision de la détection;

— Tester notre approche sur des bases publiques : les données utilisées pour tester et évaluer les per-
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formances de I'architecture modifiée de YOLOX-S proviennent d’une base que nous avons construit
manuellement dans le cadre du projet ANIMOV. Il nous semble interressant de tester cette approche
sur des données publiques de détection dans les vidéos et comparer les résultats aux méthodes exis-
tantes sur ce sujet. Ces données sont en général trés volumineuses et peu accessibles, ce qui ne nous

a pas permis, & ce jour, de réaliser ces tests;

— Intégrer la nouvelle approche dans la méthode de suivi d’objets SORT : remplacer la méthode
YOLOV4 utilisée dans le chapitre 3 pour le suivi par la nouvelle approche basée sur YOLOX-S et

comparer les nouveaux résultats de suivi par rapport aux anciens.

— Le suivi de bout en bout par I'architecture YOLOX : proposée une architecture a base de YOLOX
afin d’effectuer la détection et le suivi dans une seule architecture. En effet, le fonctionnement de
Parchitecture YOLOX peut permettre de propager les détections précédentes vers leur nouvelle

position dans 'image courante en se basant sur la propagation de "heatmap" dans la régression;

— La détection d’autres comportements : effectuer la détection d’autres comportements (mettre-bas,
se reproduire, ruminer, etc.) qui n’ont pas été traités dans ce document, en utilisant par exemple

une approche a base de I'estimation de pose;

— Faire des tests dans des environnements extérieurs : notre travail est centré sur des environnements
clos d’élevage. Il pourrait étre intéressant d’évaluer l’efficacité de notre approche dans un autre

environnement.
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Djahlin NIKUE AMASSAH
Analyse vidéo pour la détection, le suivi et la reconnaissance du
comportement pour I'animal en situation d’élevage

Résumé :

La reconnaissance d'activités, également connue sous le nom de reconnaissance d'actions, est un domaine de recherche
en vision par ordinateur et en apprentissage automatique, avec diverses applications. L'application la plus courante est
I'identification et la compréhension des activités humaines a partir de données visuelles, telles que des images ou des
vidéos. Les techniques de reconnaissance d'actions peuvent étre appliquées également a la surveillance du bétail, ou elles
contribuent a améliorer le bien-étre des animaux, la productivité et les pratiques de gestion agricole. Ainsi, les travaux
réalisés dans ce document se situent dans le cadre de I'analyse vidéo pour la détection, le suivi et la reconnaissance
du comportement animal en situation d'élevage. Ces travaux sont réalisés au sein de ANIMOV « Animal Movements
Observation from Videos », un projet de recherche pluridisciplinaire mis en ceuvre sur la période 2019-2023 par un
consortium régional en Centre-Val-de-Loire. Ce projet porte principalement sur deux espéces animales : les éléphants
et les chévres. Dans ce mémoire, nos recherches portent sur |'analyse des activités chez les chévres. Afin de construire
notre systeme d’'analyse du comportement, nous avons mis en place un systeme de détection et de suivi d'objets. Pour la
détection nous avons testé et comparé deux méthodes populaires de la littérature : YOLOv4 et Faster R-CNN, sur des
bases de données créées par nos soins. Parmi les deux méthodes de détection, YOLOv4 présente de meilleures performances
en terme de précision moyenne et est 2.5 fois plus rapide que le Faster R-CNN. Pour le suivi des chévres, nous avons testé
et comparé également deux méthodes populaires de la littérature : SORT et Deep SORT. L'évaluation des deux méthodes
de suivi sur les vidéos de test montre une légére amélioration de Deep SORT par rapport a SORT en terme d’association
des données. Cependant, SORT reste plus rapide et plus adapté a un systéeme temps réel. Le systéme de détection et de
suivi mis en place, nous permet de réaliser, en temps réel, I'analyse de I'activité générale du troupeau, avec des indicateurs
assez proches de la réalité. La principale faiblesse dans notre systéme est la perte de détection sur certaines images de la
vidéo, qui entraine des échecs dans le suivi. Ainsi, pour améliorer les performances, nous avons proposé une approche qui
fusionne les informations des détections précédentes et de I'image courante, dans une nouvelle architecture de détection
(YOLOX), afin de mieux détecter tous les objets sans perdre les anciens.

Mots clés : reconnaissance d'actions, détection d’objets, suivi d'objets, comportement animal, apprentissage profond

Video analysis for detection, tracking and recognition of animal behavior in breeding
situations

Abstract :

Activity recognition, also known as action recognition, is a field of research in computer vision and machine learning,
with a variety of applications. One of the most common applications is the identification and understanding of human
activities from visual data, such as images or videos. Action recognition techniques can also be applied to livestock
monitoring, where they can help improve animal welfare, productivity, and farm management practices. Thus, the work
conducted in this document falls within the context of video analysis for the detection, monitoring, and recognition of
animal behavior in livestock situations. This work is being achieved within ANIMOV "Animal Movements Observation
from Videos", a multidisciplinary research project being implemented over the period 2019-2023 by a regional consortium
in Centre-Val-de-Loire. This project concerns two main animal species : elephants and goats. In this thesis, our research
focuses on activity analysis for goats. To implement our behavior analysis system, we have built an object detection and
tracking system. For detection, we tested and compared two popular methods from the literature : YOLOv4 and Faster
R-CNN, on self-created datasets. Of the two detection methods, YOLOv4 performs better in terms of average accuracy
and is 2.5 times faster than Faster R-CNN. For goat tracking, we also tested and compared two popular methods from
the literature : SORT and Deep SORT. Evaluation of both tracking methods on test videos shows a slight improvement
of Deep SORT over SORT in terms of data association. However, SORT is faster and better suited to a real-time system.
The detection and tracking system we have set up enables us to analyze the general activity of the livestock in real time,
with indicators that are fairly close to reality. The main limitation with our system is the loss of detection on certain video
images, which leads to tracking failures. So, to improve the performance, we proposed an approach that merges information
from previous detections and the current image, in a new detection architecture (YOLOX), to better detect all objects
without losing the old ones.

Keywords : action recognition, object detection, object tracking, animal behavior, deep learning
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