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het ∗ , Josiane ZerubiaThème COG � Systèmes 
ognitifsProjet ArianaRapport de re
her
he n° 9999 � O
tobre 2007 � 32 pagesRésumé : Nous présentons dans 
e rapport de re
her
he une nouvelle te
hnique automatiquede déte
tion automatique de �amants roses sur des images aériennes. Nous 
onsidérons uneappro
he sto
hastique fondée sur les pro
essus objets, aussi appelés pro
essus pon
tuelsmarqués. I
i, les objets représentent les �amants. Chaque �amant est alors modélisé par uneellipse. La densité asso
iée au pro
essus pon
tuel marqué d'ellipses est dé�nie par rapportà une mesure de Poisson. Dans 
e 
adre gibbsien, 
ela réduit le problème à une minimisationd'énergie 
onstituée d'un terme de régularisation (densité a priori), qui introduit des 
ontraintessur les objets et leurs intera
tions; et d'un terme d'atta
he aux données, qui permet delo
aliser sur l'image les �amants à extraire. Nous é
hantillonnons le pro
essus pour extrairela 
on�guration d'objets minimisant l'énergie grâ
e à une nouvelle dynamique de Naissan
eset Morts multiples, amenant �nalement au nombre total de �amants présents sur l'image.Cette appro
he donne des 
omptes ave
 une bonne pré
ision 
omparée aux 
omptes manuels.De plus, elle ne né
essite au
un traitement préalable ou intervention manuelle, 
e qui réduit
onsidérablement le temps d'obtention des 
omptes.Mots-
lés : Extra
tion d'objets, modélisation sto
hastique, pro
essus pon
tuels marqués,dynamique de naissan
e/mort, environnement, é
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Flamingo dete
tion using Marked Point Pro
essesfor estimating the size of populationsAbstra
t: In this report we present a new te
hnique to automati
ally dete
t and 
ountbreeding Greater �amingos (Phoeni
opterus roseus) on aerial images of their 
olonies. We
onsider a sto
hasti
 approa
h based on obje
t pro
esses, also 
alled marked point pro
esses.Here, the obje
ts represent �amingos whi
h are de�ned as ellipses. The density asso
iatedwith the marked point pro
ess of ellipses is de�ned w.r.t the Poisson measure. Thus, the issueis redu
ed to an energy minimization, where the energy is 
omposed of a regularizing term(prior density), whi
h introdu
es some 
onstraints on the obje
ts and their intera
tions, anda data term, whi
h links the obje
ts to the features to be extra
ted in the image. Then, wesample the pro
ess to extra
t the 
on�guration of obje
ts minimizing the energy by a newand fast birth-and-death dynami
s, leading to the total number of birds. This approa
h gives
ounts with good pre
ision 
ompared to manual 
ounts. Additionally, this approa
h does notneed image pre-pro
essing or supervision of the extra
tion, thus 
onsiderably redu
ing theoverall pro
essing time required to get the 
ount.Key-words: Obje
t extra
tion, Sto
hasti
 modeling, Marked point pro
esses, Birth anddeath dynami
s, Environnement, E
ology, Greater �amingos.
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4 Des
amps & Des
ombes & Bé
het & Zerubia1 Introdu
tionDans l'histoire de la Terre, les extin
tions de masse sont loin d'être des évènements rares.Toutefois, le rythme a
tuel des extin
tions planétaires d'espè
es végétales et animales seraitde 
ent à mille fois plus rapide que par le passé. Cette 
rise biotique sans pré
édent est dueaux a
tivités humaines ; plus pré
isément, elle résulte de la destru
tion et de la fragmenta-tion des milieux naturels, de la surexploitation, de l'introdu
tion d'espè
es exotiques, de lapollution et du 
hangement 
limatique.Alors 
omment 
onserver ? Par la prise en 
ompte de la dynamique des populations. Lesméthodes statistiques modernes rendent possible le re
ours à des modèles démographiquespour évaluer les fa
teurs sus
eptibles de peser sur la dynamique des populations et faire desre
ommandations judi
ieuses pour la gestion et la préservation des espè
es mena
ées.Lors de la période de reprodu
tion ou lors de migrations, les �amants roses se regroupent.Les observateurs en pro�tent alors pour évaluer le nombre d'individus des populations.Depuis les années 60, de nombreuses te
hniques ont été développées pour arriver à estimerpré
isément le nombre d'individus des populations à partir d'images aériennes. La plupartdes te
hniques ré
entes utilisent des logi
iels 
lassiques de traitement d'image, pour e�e
tuerdes segmentations.Nous proposons i
i, une nouvelle méthode d'estimation de la taille des populations de�amants roses fondée sur les pro
essus objets (ou pro
essus pon
tuels marqués) à partird'images aériennes. L'objet de référen
e que nous avons 
hoisi pour modéliser 
haque �a-mant est l'ellipse. En e�et, en vue aérienne, les �amants sont semblables à des ellipses ; latêtes ne dépassant qu'o

asionellement du reste du 
orps. Le �amant rose ("Phoeni
opterusroseus"), est prin
ipalement 
ouvert de plumage blan
. Cette donnée nous permet d'évaluer
orre
tement le 
ontraste entre le fond et le �amant lui-même grâ
e à la distan
e de Bhata-
harrya. La densité assso
iée au pro
essus pon
tuel marqué d'ellipses est dé�nie par rapportà une mesure de Poisson qui, dans le 
adre Gibbsien, réduit le problème à une minimisa-tion d'énergie. Cette énergie est 
onstituée, en partie, d'un terme d'atta
he aux données quipermet de lo
aliser sur l'image les �amants à extraire : 
elui-
i se déduit de l'évaluation du
ontraste par la distan
e de Bhatta
harrya. L'autre partie de l'énergie du pro
essus objetsest 
onstituée d'un terme de régularisation (densité a priori) qui introduit des 
ontraintessur les objets et leurs intera
tions.A�n d'optimiser le modèle proposé en atteignant la 
on�guration d'objets minimisantl'énergie, nous é
hantillonnons le pro
essus grâ
e à une nouvelle dynamique de naissan
eset morts multiples. Nous obtenons �nalement le nombre total de �amants roses présents surl'image.Cette appro
he donne des 
omptes ave
 une bonne pré
ision 
omparée aux 
omptes ma-nuels. Elle a l'avantage d'être beau
oup plus rapide qu'une méthode employant une optimisa-tion par RJMCMC (Méthode de Monte-Carlo par 
haînes de Markov à sauts réversibles) [3℄.Le gain en temps passant de plusieurs heures à quelques minutes. De plus, la méthode estentièrement automatique, elle ne né
essite don
 au
un traitement préalable, ni interventiond'un opérateur, 
e qui réduit 
onsidérablement le temps d'obtention des 
omptes.
INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 52 Pro
essus spatiauxDans 
ette partie, nous présentons les prin
ipales dé�nitions et les prin
ipaux théorèmesrelatifs à la théorie des pro
essus pon
tuels marqués. Comme le nom pro
essus pon
tuelsl'indique, l'origine de la théorie était l'étude de séquen
es de points aléatoires sur l'é
helledu temps. De tels pro
essus jouent toujours un r�le important, par exemple pour modéliserles queues ou les �les d'attente, ou dans le domaine des télé
ommuni
ations. Aujourd'hui,les pro
essus pon
tuels semblent être le modèle dominant.2.1 Dé�nitionsDé�nition 1. Soit χ un espa
e donné, muni d'une métrique d tel que (χ,d) soit 
omplet etséparable (bien souvent R
d muni de la distan
e eu
lidienne). On appelle point tout élément

x ∈ χ, et on s'intéresse aux ensembles de points.Dé�nition 2.On appelle 
on�guration et on note x un ensemble dénombrable, non ordonnéde points de χ : x = {x1, . . . , xn}, n ∈ NPar la suite, on s'intéressera aux 
on�gurations x dites lo
alement �nies (espa
e N lf ),
'est-à-dire, qui pla
ent dans tout borélien borné A ⊆ χ un nombre Nx(A) �ni de points, etsimples, 
'est-à-dire, tous les points xi ∈ x sont distin
ts. De plus, on se limitera à l'étudedes pro
essus dé�nis sur des régions bornées, du fait de notre appli
ation à la re
her
hed'objets dans les images. L'espa
e des 
on�gurations �nies et simples sera noté Nf .On équipe alors χ d'une mesure borélienne lo
alement �nie notée ν(.), en général la mesurede Lebesgue (notée Λ(.) par la suite), et on note par extension νn(.), la mesure produit sur
χn. On dé�nit ensuite, les sous-ensembles de Nf 
ontenant les 
on�gurations de n points,de la façon suivante :

Nf
n = {x ∈ Nf : Nx(χ) = n}Une des parti
ularités de 
haque élément de Nf est de 
ontenir des ensembles de pointsnon ordonnés. Ainsi, la mesure d'un tel espa
e limité à n points, Nf

n , est ν(χ)n/n!, le fa
teur
n! venant du fait que χn est ordonné tandis que Nf ne l'est pas. On a don
 :

ν(Nf ) =

∞
∑

n=0

ν(χ)n

n!
= eν(χ)

RR n° 9999



6 Des
amps & Des
ombes & Bé
het & Zerubia2.2 Pro
essus pon
tuels2.2.1 Dé�nitions et premiers exemplesNous souhaitons désormais modéliser des objets mathématiques qui proposent des 
on�-gurations aléatoires de points de χ. Nous introduisons alors la dé�nition suivante :Dé�nition 3. Un pro
essus pon
tuel sur χ est une appli
ation X d'un espa
e probabilisé(Ω, A, P) dans N lf telle que pour tout borélien A ⊆ χ, Nx(A) est une variable aléatoire(presque sûrement �nie).Généralement, on travaille ave
 des objets plut�t que des points. Les objets sont dé�nispar leur position dans un espa
e de positions P et par leurs marques, attributs géométriquespar exemple, dans un espa
e de marques M. On parle alors de pro
essus pon
tuels marqués.Dé�nition 4. Un pro
essus pon
tuel marqué ou pro
essus objet sur χ = P × M est unpro
essus pon
tuel sur χ dont les positions des objets sont dans P et les marques dans M,tel que le pro
essus des points non marqués soit un pro
essus pon
tuel bien dé�ni sur P.Un pro
essus pon
tuel est don
 une variable aléatoire à valeurs dans un espa
e mesurablede 
on�gurations de points. L'espa
e χ étant borné dans notre restri
tion, le pro
essuspon
tuel est dit �ni. Nous notons (Nf , Nf ) 
et espa
e, ave
 Nf la plus petite σ-algèbre pourlaquelle les appli
ations x→ Nx(A) (A borélien borné) soient mesurables.Dé�nition 5. Un pro
essus pon
tuel X sur χ est appelé pro
essus pon
tuel de Poisson demesure d'intensité ν(.) si :(P1) Nx(A) suit une loi de Poisson d'espéran
e ν(A) pour tout borélien borné A ⊆ χ.(P2) Pour k boréliens disjoints A1, . . . , Ak, les variables aléatoires NX(A1) . . . NX(Ak) sontindépendantes.On parle de pro
essus de Poisson homogène lorsque la mesure d'intensité ν(.) est pro-portionnelle à la mesure de Lebesgue Λ(.). On appelle alors 
e paramètre l'intensité dupro
essus. Dans le 
as général de pro
essus de Poisson non homogène, on dé�nit une fon
-tion d'intensité λ(.) > 0 
omme la dérivée de Radon Nikodym de ν(.) par rapport à lamesure de Lebesgue. On a alors :
∫

A

λ(x)Λ(dx) < ∞La mesure de probabilité πν(.) d'un pro
essus de Poisson d'intensité λ(.) peut s'é
rirepour tout borélien B ∈ Nf :
πν(B) = e−ν(χ)(1[∅∈B] +

∞
∑

n=1

πνn
(B)

n!
) INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 7

Fig. 1 � Quelques réalisations de pro
essus pon
tuels de Poisson dans [0,1℄×[0,1℄. A gau
he :pro
essus de Poisson d'intensité λ = 100. A droite : pro
essus de Poisson d'intensité λ(x =
{a, b}) = 200ab.ave


πνn
(B) =

∫

χ

. . .

∫

χ

1[{x1,...,xn}∈B]ν(dx1) . . . ν(dxn).2.2.2 Pro
essus de MarkovUne 
lasse intéressante de pro
essus pon
tuels est 
elle des pro
essus pon
tuels de Mar-kov, ou pro
essus de Gibbs. Ils regroupent les pro
essus pon
tuels �nis dé�nis par une densitépouvant s'é
rire sous forme énergétique 
omme une somme de potentiels d'intera
tions. Cesont les plus utilisés en traitement des images puisqu'ils permettent de modéliser les inter-a
tions entre les objets du pro
essus, et qu'ils sont fa
ilement programmables. La dé�nitiond'un pro
essus de Markov est la suivante :Dé�nition 6. Soit (χ, d) un espa
e métrique 
omplet et séparable, ν(.) une mesure bo-rélienne �nie non atomique, et πν(.) la loi d'un pro
essus pon
tuel de Poisson de mesured'intensité ν(.). Soit X un pro
essus pon
tuel sur χ dé�ni par sa densité f(.) par rapport à
πν(.).Alors X est un pro
essus pon
tuel de Markov sous la relation symétrique et ré�exive ∼ sur
χ si, pour toute 
on�guration x ∈ Nf telle que f(x) > 0,- (P1) f(y) > 0 pour tout y ⊆ x, ie tous les objets de y sont dans x : 
'est la 
ondition
RR n° 9999



8 Des
amps & Des
ombes & Bé
het & Zerubia

Fig. 2 � Réalisations de deux pro
essus de Strauss. A gau
he : Pro
essus de Strauss qui favo-rise les regroupements, γ > 1. A droite : Pro
essus de Strauss qui pénalise les regroupements,
γ ∈]0, 1[.d'hérédité- (P2) pour tout u ∈ χ, f(x∪{u})/f(x) ne dépend que de u et de son voisinage η({u})∩x =
{x ∈ x : u ∼ x}Un des pro
essus de Markov les plus 
onnus est le pro
essus de Strauss. Sa densité parrapport à un pro
essus pon
tuel de Poisson de loi πν(.) s'é
rit :

f(x) = αβn(x)γs(x)où β > 0, γ > 0, n(x) = NX(χ) et s(x) représente le nombre de 
liques d'ordre 2 par larelation ∼ : u ∼ ν ⇔ d(u, ν) < R. Tout d'abord, notons que le paramètre β est un paramètred'é
helle, qui 
orrige l'intensité du pro
essus de référen
e, puisque 
elle-
i vaut désormais
βλ(.). D'autre part, le pro
essus répond di�éremment selon les valeurs de γ : répulsif entreles points pro
hes si γ ∈]0, 1[, attra
tif entre les points si γ > 1.2.2.3 Forme énergétique du pro
essus de GibbsLe pro
essus objet que nous souhaitons simuler est un pro
essus de Gibbs, dé�ni surl'espa
e des 
on�gurations �nies Nf par sa densité f(.) par rapport à un pro
essus dePoisson de référen
e de loi πν(.). La mesure π(.) du pro
essus objet s'é
rit alors, ∀x ∈ Nf

INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 9et ∀B ∈ Nf :
π(B) =

∫

B

f(x)πν(dx)Par un théorème équivalent à 
elui d'Hammersley-Cli�ord pour les pro
essus pon
tuels,nous pouvons exprimer la densité f(x) du pro
essus de Gibbs sous une forme énergétique :
f(x) =

1

Z
exp[−U(x)]où U(x) représente l'énergie du pro
essus de Gibbs et Z une 
onstante de normalisationdé�nie par :

Z =

∫x∈Nf

exp[−U(x)]dxDans le 
adre de l'analyse d'image, l'énergie U(x) peut être 
onsidérée 
omme la sommed'un terme d'énergie a priori Up(x) qui prend en 
ompte des intera
tions entre les objetsdu pro
essus et un terme d'énergie d'atta
he aux données Ud(x) qui prend en 
ompte lesvaleurs de l'image analysée.2.2.4 Appli
ation à l'extra
tion de �amants rosesDans le 
adre du problème d'extra
tion de �amants sur une image Y , les pro
essuspon
tuels marqués prennent tout leur sens. On re
her
he, en e�et, dans l'image la lo
alisationet la forme d'objets géométriques, dé�nis sur un espa
e χ, autrement dit la 
on�guration xqui répond le mieux à des 
ontraintes a priori et à des 
ontraintes liées à l'image elle-même.Cette 
on�guration x, la plus satisfaisante, devra être la plus probable. Cela signi�e don
que 
ette 
on�guration minimisera l'énergie U(x) selon le modèle des 
ontraintes a priori etd'atta
he aux données mis en pla
e.2.3 Stabilité d'un pro
essusA�n de dé�nir 
orre
tement un pro
essus pon
tuel, il faut que 
elui-
i soit intégrable parrapport à un pro
essus de Poisson de référen
e. Des 
ritères de stabilité ont été proposés à
e sujet. Ces 
ritères peuvent être regroupés dans la 
ondition suivante :Condition 1. Un pro
essus pon
tuel dé�ni par une densité f(.) par rapport à une mesurede référen
e πν(.) est lo
alement stable s'il existe un nombre réel M tel que :
f(x ∪ u) 6 Mf(x), ∀x ∈ Nf , ∀u ∈ χ

RR n° 9999



10 Des
amps & Des
ombes & Bé
het & Zerubia3 Modèle d'extra
tion des Flamants RosesDans 
e 
hapitre, nous présentons le modèle mis en pla
e pour l'extra
tion des �amantsroses. Ce modèle 
omprend une partie a priori et une partie d'atta
he aux données. Noustraiterons également du problème de l'estimation des paramètres en �n de paragraphe.3.1 Des
ription du modèleNous souhaitons extraire des �amants roses à partir d'images aériennes. Pour 
ette ex-tra
tion, nous utilisons don
 un pro
essus pon
tuel marqué d'ellipses. Commençons pardé�nir notre espa
e objet χ = P × M auquel appartiennent les objets du pro
essus :- L'espa
e des positions P est un domaine 
ontinu de la taille de l'image de dimensions
XM × YM :

P = [0, XM ] × [0, YM ]- L'espa
e des marques M, quant à lui, 
orrespond à la paramétrisation d'une ellipse. Nousdé�nissons l'ellipse par son demi grand axe a, son demi petit axe b 6 a et l'orientation θ deson grand axe par rapport à l'horizontale :
(a, b, θ) ∈ M = [am, aM ] × [bm, bM ] × [0, π[, a > bLes paramètres am et aM , ainsi que les paramètres bm et bM sont assez importants. Ene�et, nous re
her
hons dans l'image des �amants roses de diamètre minimum bm en largeuret am en longueur, et de diamètre maximum bM en largeur et aM en longueur. Généralement,une 
onnaissan
e approximative de la résolution de l'image permet d'estimer su�sammentpré
isément 
es paramètres. Reste que plus l'estimation est pré
ise, plus la 
onvergen
e estrapide.Rappelons à présent le 
adre de notre travail. Nous re
her
hons la meilleure 
on�gurationd'objets dans l'image au sens d'une énergie U(x) 
omportant un terme a priori, d'énergie

Up(x), et un terme d'atta
he aux données, d'énergie Ud(x).3.2 Energie a priori Up(x)Ce terme énergétique renseigne sur toutes les 
onnaissan
es a priori que l'on possède surles 
on�gurations re
her
hées. Dans le 
adre des pro
essus pon
tuels, il in
lut des 
ontraintessur les intera
tions entre objets [7℄. Pour modéliser 
es 
ontraintes dans l'énergie Up(x),nous introduisons deux termes : - Un terme dit de "hard-
ore", pour des raisons de stabilitédu pro
essus. Celui-
i a

orde une probabilité nulle aux 
on�gurations qui 
omportent deuxobjets dont la distan
e est inférieure à la distan
e minimum admissible ; après dis
rétisation,
ette 
ontrainte est automatiquement satisfaite (égale à 1 pixel), - Un terme de répulsionentre deux objets qui se re
ouvrent, a�n d'éviter de déte
ter un même �amant ave
 deuxINRIA
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Fig. 3 � L'ellipse et ses marques

Fig. 4 � Pénalisation progressive du re
ouvrement entre deux objetsobjets. Ainsi, nous pénalisons de manière progressive, le re
ouvrement le plus important de
haque objet ave
 les autres objets de la 
on�guration.A�n d'é
rire 
e terme de répulsion, nous introduisons la notion de silhouette :Dé�nition 7. On appelle silhouette d'un objet u = (pu, mu) ∈ χ l'ensemble SP(u) ∈ P ⊂
R

2, interse
tion de l'espa
e des positions et de l'ellipse de 
entre pu et de marques mu.Par extension, on dé�nit la notion de silhouette d'une 
on�guration d'objets SP(x), 
ommel'union des silhouettes des objets de la 
on�guration x.
RR n° 9999
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Fig. 5 � En haut : silhouette d'un objet u sur l'espa
e des positions, SP(u), et son équivalentdis
rétisé SI(u). En bas : 
ouronne d'un objet u sur l'espa
e des positions, F
ρ
P
(u), et sonéquivalent dis
rétisé F

ρ
I
(u)On peut alors dé�nir le terme d'énergie a priori Up(x) par une relation symétrique ∼rentre les objets de la 
on�guration x dont les silhouettes s'interse
tent [5, 6℄ :

Up(x) = γp

∑

xi∈xmaxxj∼rxi
(

Λ(SP(xi) ∩ SP(xj))min(Λ(SP(xi)), Λ(SP(xj)))
)où Λ(.) 
orrespond à la mesure de Lebesgue et γp est un fa
teur multipli
atif permettantd'a

order plus ou moins d'importan
e au terme a priori vis à vis du terme d'atta
he auxdonnées que nous dé
rivons ensuite.Les 
al
uls d'aire d'interse
tion pour les disques peuvent se faire rapidement, mais dans le
as des ellipses, ils deviennent 
omplexes. Aussi préférons-nous approximer 
ette interse
tionen 
al
ulant le nombre de pixels appartenant aux deux ellipses, 
'est-à-dire aux silhouettesdis
rétisées des deux objets :Dé�nition 8. On appelle silhouette dis
rétisée d'un objet u = (pu, mu) ∈ χ l'ensemble

SI(u) des pixels d'une image I qui sont totalement in
lus dans la silhouette de l'objet u.L'énergie a priori s'é
rit �nalement :
Up(x) ≃ γp

∑

xi∈xmaxxj∼rxi
(

Card{p ∈ SI(xi) ∩ SI(xj)}p∈Imin(Card{p ∈ SI(xi)}p∈I ,Card{p ∈ SI(xj)}p∈I)
)

INRIA
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Fig. 6 � L'ellipse et sa 
ouronne3.3 Energie d'atta
he aux données Ud(x)Nous 
onsidérons maintenant un terme d'atta
he aux données dé�nie par objet :
Ud(x) = γd

∑

u∈xUd(u)où γd est un paramètre qui �xe le poids de l'atta
he aux données par rapport à l'a priori.Dans la majorité des images, 
haque �amant rose 
orrespond à une forme relativement 
laire,entourée d'une 
ouronne plus sombre, pouvant notamment in
lure son ombre. Nous 
onsi-dérons don
 que le �amant 
orrespond à une ellipse relativement 
laire ave
 une 
ouronneplus sombre.Pour évaluer 
e 
ontraste, nous utilisons la distan
e de Bhatta
harrya dB(u, Fρ
I
(u)) entreles distributions des niveaux de gris des pixels dans l'objet, et 
eux situés dans sa 
ouronne,
elles-
i étant supposées gaussiennes [6℄. En notant (µ1, σ1) et (µ2, σ2) les moyennes et lesvarian
es 
al
ulées de l'objet et de sa 
ouronne, on peut é
rire la distan
e de Bhatta
harrya :

dB(u, Fρ
I
(u)) =

(µ1 − µ2)
2

4
√

σ2
1 + σ2

2

−
1

2
log

2σ1σ2

σ2
1 + σ2

2De 
ette distan
e entre les deux distributions, nous 
onstruisons l'énergie d'atta
he auxdonnées d'un objet u :
Ud(u) = Qd(dB(u, Fρ

I
(u)))où Qd(dB) ∈ [−1, 1] est une fon
tion de qualité. Elle attribue une valeur négative auxobjets "bien pla
és" (ie. favorisés) et une valeur positive aux objets "mal pla
és" (ie. défavo-risés), en les distinguant selon que la distan
e de Bhatta
harrya est en dessous ou au-dessusd'un seuil d0 :RR n° 9999
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Qd(dB) =

{

(1 − dB

d0
) si dB < d0

exp(− dB−d0

100 ) − 1 si dB > d0Ce modèle in
lut des paramètres importants : d'abord, la largeur de la 
ouronne exté-rieure de l'ellipse ρ (�xé automatiquement à 1 ou 2 pixels selon la taille minimale des ellipsesre
her
hées dans l'image) permet de séparer deux �amants même pro
hes ; puis, et 
'est unparamètre non seulement important, mais qui va jouer un r�le prépondérant à travers l'esti-mation de la 
ouleur lo
ale des �amants, le paramètre d0 qui représente le seuil de l'atta
heaux données à partir duquel on favorise les objets. Ci-dessous, nous voyons 
omment estimer
e paramètre pour 
ha
un des objets.3.4 Estimation de la 
ouleur des �amantsDans 
ette partie, nous estimons lo
alement la 
ouleur moyenne des �amants ainsi quesa variabilité. Cette estimation permet de prendre en 
ompte, dans le 
al
ul de l'atta
he auxdonnées d'un objet u, la 
ouleur de son 
entre et, ainsi, de pénaliser les objets 
ontrastésmais de radiométrie di�érente de 
elle des �amants.3.4.1 Cal
ul de la 
arte de naissan
eDans l'estimation de paramètres 
omme dans le pro
essus de naissan
e et mort que nousverrons par la suite, une 
arte de naissan
e est utilisée. Cette 
arte est 
onstruite de lamanière suivante :Pour 
haque pixel s de l'image I à traiter, nous 
al
ulons l'énergie d'atta
he aux données
Us

d(c) ave
 c un disque de diamètre égal au petit axe moyen des ellipses que l'on re
her
hedans l'image et ave
 le seuil d0 �xé à une valeur arbitraire (d0 = 10 dans notre 
as). Le 
hoixde 
al
uler une approximation du modèle d'atta
he aux données ave
 des disques permetd'obtenir Us
d(c) ave
 une bonne vitesse d'exé
ution.Dès lors, nous pouvons former la 
arte de naissan
e en 
al
ulant le taux de naissan
e suivant :

∀s ∈ I, b(s) = 1 + 9
maxt∈IU

t
d(c) − Us

d(c)maxt∈IU t
d(c) −mint∈IU t

d(c)Puis, le taux de naissan
e normalisé (et don
 la 
arte de naissan
e) :
∀s ∈ I, B(s) =

zb(s)
∑

t∈I b(s)Cette 
arte de naissan
e permet d'a

élérer le pro
essus mis en jeu dans l'optimisation.En e�et, nous favorisons la naissan
e d'objets aux endroits où l'atta
he aux données répondfortement (faibles valeurs de Us
d).

INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 153.4.2 Méthode d'estimation lo
aleSur les images que nous devons traiter, la 
ouleur des �amants roses n'est pas for
émentidentique sur toutes les régions de l'image ; de plus, 
ette variabilité est souvent importante.A�n de faire fa
e à 
ette possible variation, nous avons développé une méthode d'estimationlo
ale de la 
ouleur des �amants. Nous quadrillons don
 l'image par des 
arrés de taille
onstante (dépendant de la taille moyenne d'un �amant sur l'image) et nous réalisons l'es-timation à l'intérieur de 
ha
une de 
es régions 
arrées (si la taille de l'image ne 
orrespondpas à un multiple de la taille de notre 
arré, nous prolongeons sur les bords les 
arrés).La méthode d'estimation lo
ale se déroule en quatre grandes étapes pour 
haque région :
onstru
tion d'un histogramme pondéré, estimation des paramètres de 
ouleur, �ltrage pon-déré des paramètres obtenus et modi�
ation du seuil d0 selon le pla
ement des objets.3.4.3 Constru
tion de l'histogramme pondéré de la régionLa 
onstru
tion d'un simple histogramme de la région analysée n'est pas né
essairementexpoitable si l'on veut identi�er automatiquement le mode asso
ié à la 
ouleur des �amantsroses. En e�et, le mode asso
ié aux �amants risque de n'être pas assez marqué en 
as defaible densité. La prise en 
ompte de la 
arte de naissan
e permet d'a

order une grandeimportan
e aux pixels in
lus dans une forme 
ontrastant ave
 son 
ontour, et une faibleimportan
e aux pixels in
lus dans des ensembles ne formant que peu de 
ontraste ave
 leurvoisinage. Pratiquement, lors du 
al
ul de l'histogramme, nous pondérons 
haque pixel de larégion lo
ale par la valeur de la 
arte de naissan
e asso
iée au même pixel. Cette te
hniquefait naturellement ressortir le mode asso
ié aux �amants roses.Comme nous travaillons généralement ave
 des images 
ouleurs (RVB), nous 
onstruisonsen réalité trois histogrammes pondérés asso
iés 
ha
un à un 
anal de la région I :
∀C ∈ [0, 255]3, H(C) =

∑

s∈I

b(s)δ(Is, C)où Is est la 
ouleur au pixel s de l'image I et δ(., .) le symbole de Krone
ker.3.4.4 Estimation des paramètres de 
ouleurGrâ
e à 
et histogramme pondéré 3D, le mode asso
ié aux �amants roses est mis enéviden
e. Ainsi, nous approximons la 
ouleur moyenne d'un �amant rose dans une régionpar le maximum de l'histogramme pondéré 3D. Par hypothèse de distribution gaussiennedu mode asso
ié à la 
ouleur des �amants, nous pouvons alors en estimer la varian
e. Fina-lement, nous obtenons, pour 
haque région lo
ale r de l'image et 
haque 
anal, la moyennede la 
ouleur d'un �amant et sa varian
e : Φ(r, 1) 
orrespond à la moyenne de la 
ouleurde la région r et Φ(r, 2) est un ve
teur à trois 
omposantes 
orrespondant aux varian
es de
haque 
omposante de la 
ouleur des �amants roses.
RR n° 9999
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ombes & Bé
het & Zerubia3.4.5 Filtrage pondéré des paramètresGénéralement, l'estimation pré
édemment dé
rite donne des résultats pertinents. Néan-moins, quand la région 
arrée ne 
ontient que peu de �amants roses, l'estimation peut amenerà des valeurs de varian
es trop petites ou en
ore donner une mauvaise estimation de la 
ou-leur moyenne.A�n de 
orriger 
es éventuelles valeurs aberrantes, nous pro
édons à un �ltrage pondéré en
onsidérant un voisinage du se
ond ordre (ie. huit régions voisines) à l'é
helle des régions
arrées. La pondération s'e�e
tue grâ
e à la 
arte de naissan
e : pour 
haque région, nous
al
ulons le nombre de pixels dont la valeur du taux de naissan
e est en dessous d'un 
ertainseuil ζ = 70 :
κ(r) = 
ard( {b(s) | b(s) < ζ, s ∈ r} )où r est la région lo
ale 
onsidérée.Dès lors, le �ltrage pondéré, pour 
ha
un des paramètres s'é
rit 
omme suit :

Ψ(r, :) =
1

9

∑

q∈η(r)∪r

κ(q)Φ(q, :)où η(r) est le voisinage d'ordre 2 de la région r.3.4.6 In
orporation dans le seuil d0Soit u un objet de la 
on�guration et Sr(u) sa silhouette dans la région r ⊂ R
2 
orres-pondante. Nous notons C(u) la 
ouleur du 
entre de Sr(u), et nous faisons référen
e aux
anaux rouge, vert et bleu par les exposants R,V et B. Le ve
teur di�éren
e par rapport àla 
ouleur moyenne M(u) et la matri
e de varian
e de la 
ouleur V (u) s'é
rivent alors :

M(u) =





CR(u) − ΨR(ru, 1)
CV (u) − ΨV (ru, 1)
CB(u) − ΨB(ru, 1)



 et V (u) =





ΨR(ru, 2) 0 0
0 ΨV (ru, 2) 0
0 0 ΨB(ru, 2)



Par ailleurs, le ve
teur qui permet le passage du domaine 
ouleur au domaine de laluminan
e L est dé�ni ainsi :
L = [0.59, 0.29, 0.12]Finalement, pour 
haque objet u de la 
on�guration, le seuil d0(u) se déduit de la manièresuivante :

d0(u) = 1+ τ( 1+ exp(−
1

2
MT (u)V −1(u)LM(u)) )où τ = 20 est un paramètre qui gère la manière dont on pénalise les valeurs de 
ouleuréloignées de la 
ouleur moyenne. INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 174 Simulation et Optimisation par Naissan
e et MortPour optimiser le modèle, nous utilisons un algorithme de naissan
es et morts multiplesdé
rit dans [2℄. Cet algorithme, fondé sur une équation di�érentielle sto
hastique, 
onvergevers l'optimum global de l'énergie et s'est avéré beau
oup plus rapide que les dynamiquesde type RJMCMC [3℄.4.1 Pro
essus de Naissan
es et Morts multiplesDans 
ette partie, nous dé
rivons le pro
essus de Naissan
e et Mort utilisé pour la si-mulation et l'optimisation du modèle. Ce pro
essus dis
ret dérive d'un pro
essus 
ontinuduquel nous pouvons montrer la 
onvergen
e vers la mesure stationnaire πϕ [2, 8℄.Mais nous ne 
onsidérons i
i que le 
as dis
ret, δ jouant le r�le de pas de dis
rétisation.Soient les pro
essus de Markov à temps dis
ret Tϕ,δ(n), n = 0, 1, 2, ... sur l'espa
e des 
on�-gurations Nf , dé�nis 
omme suit :Une 
on�guration x est transformée en une 
on�guration x' = x1∪x2, où x1 ⊆ x, et, x2 estune 
on�guration d'ellipses telle que x1 ∩ x2 = ∅ et est distribuée selon une loi de Poissond'intensité zb(s).La transformation 
omporte ainsi une partie "naissan
e" donnée par x2 et une partie "mort"donnée par x \ x1.La transition asso
iée à la naissan
e d'un nouvel objet dans un petit espa
e ∆v ⊂ χ a laforme suivante :
qδ(v) =

{

z∆vδ, si x→ x ∪ v

1 − z∆vδ, si x→ x (pas de naissan
e)La probabilité transitoire pour la mort d'un objet u à partir de la 
on�guration x estdonnée par :
pδ(u) =

{

eϕE(u,x\u)δ
1+eϕE(u,x\u)δ

= δa(u)
1+δa(u) , si x → x \ u

1
1+δa(u) , si x → x (l'objet u survit alors)ave
 a(u) = eϕE(u,x\u), E(u,x\u) = U(x)−U(x\u) et où ϕ s'interprète 
omme l'inversed'une température.De plus, tous les objets sont tués indépendamment, et les deux 
on�gurations x1 et x2sont indépendantes.Notons L = C(Nf ) un espa
e de Bana
h formé de fon
tions 
ontinues et bornées sur Nfmunie de la norme :

||F || = supx∈Nf

|F (x)|
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amps & Des
ombes & Bé
het & ZerubiaIl est démontré dans [2, 8℄ le théorème suivant :Théorème 3. Soit F ∈ L et une mesure initiale ν. Alors, sous la relation δeϕb < constave
 b = supx∈Nf supu∈xE(u,x \ u), nous avons :
lim

ϕ→∞,t→∞,δ→0
〈P

[ t
δ
]

ϕ ν, F 〉 = 〈F 〉π∞4.2 AlgorithmeUne fois la 
arte de naissan
e 
al
ulée 
omme dé
rit dans la partie 3.4.1, nous pouvonsengager le pro
essus de naissan
e et mort, 
omme suit. Nous initialisons les paramètres detempérature inverse ϕ = ϕ0 = 50 et de dis
rétisation δ = δ0 = 20000. Nous e�e
tuons alorsalternativement et itérativement les étapes suivantes :-Naissan
e : pour 
haque pixel s de l'image, si au
un objet n'est déjà présent, nous ajoutonsun objet 
hoisi aléatoirement ave
 une probabilité δB(s).- Tri des objets selon leur énergie : Une fois la phase de naissan
es e�e
tuée, nous
al
ulons l'atta
he aux données Ud(uc) de 
ha
un des objets uc de la 
on�guration 
ourantexc. Puis, nous les 
lassons selon leur énergie Ud(uc), de la plus grande valeur à la plus petite.-Mort : Ainsi, pour 
haque objet uc pris dans le nouvel ordre du 
lassement, nous 
al
ulonsle taux de mort :
d(uc) =

δaϕ(uc)

1 + δaϕ(uc)où aϕ(uc) = exp(−ϕU(uc)) d'où nous faisons mourir l'objet uc ave
 la probabilité d(uc).- Test de 
onvergen
e : Si le pro
essus n'a pas 
onvergé, 
'est-à-dire, si le nombre d'ob-jets à la �n de l'étape de mort a 
hangé par rapport à l'itération pré
édente, nous faisons
roître la température inverse ϕ d'un fa
teur 1/0.993 et le pas de dis
rétisation δ de 0.997.Nous retournons alors à l'étape de naissan
e pour une nouvelle itération. Généralement, la
onvergen
e est atteinte au bout 3000 itérations.Les avantages de 
et algorithme sont, en premier lieu, un pro
essus de naissan
e sansrejet, 
ontrairement aux appro
hes de type Metropolis Hastings Green, et en se
ond lieu,le 
ara
tère multiple des naissan
es. En outre, le taux de naissan
e en 
haque point estdépendant de l'atta
he aux données, sans biaiser la 
onvergen
e.
INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 195 RésultatsDans 
ette partie, nous présentons tout d'abord des résultats de déte
tion globale de
olonies de �amants roses, nous en déduisons alors leur taille totale. Puis, par 
omparaisonave
 des 
omptes manuels e�e
tués par des spé
ialistes de la Tour du Valat, nous montronsles performan
es de notre déte
tion et la 
omparons ave
 des appro
hes moins sophistiquées.En�n, nous voyons dans quels 
as, l'appro
he proposée atteint ses limites.5.1 Estimation de la taille de populationsDans 
e paragraphe, nous présentons les résultats de notre déte
tion automatique surdi�érents types d'images : nettes ou �oues, population dense ou peu dense.5.1.1 Présentation des résultatsLa première 
olonie qui va nous intéresser se situe en Turquie, lors de la période dereprodu
tion. Plus exa
tement, 
es �amants roses exploitent le fameux la
 de Tuz, immensela
 national. Ce rassemblement a eu lieu au printemps 2004. Sur 
ette image, le 
ontrasteentre les �amants et le fond est très marqué. La �gure 7 montre les résultats de la déte
tion.Nous estimons alors la taille de la 
olonie de Tuz de 2004 égale à 3684 �amants roses en 80minutes (image 6080x4128).La se
onde 
olonie se situe en Camargue, unique endroit français où les �amants rosesse regroupent pour leur reprodu
tion. Le lieu que 
es �amants o

upent est bien 
onnu ; ils'agit de l'îlot du Fangassier. Le 
li
hé date de 2002. La �gure 8 montre nos résultats surune image 
ontrasté mais �oue. Nous estimons la taille de la 
olonie du Fangassier de 2002égale à 11238 �amants roses en 40 minutes (image 5028x3408).La 
olonie suivante a été photographiée au large de la Mauritanie, en 2005. Les �amantsroses de 
ette 
olonie qui se situe sur l'île de Kiaone, font un 
ontraste très léger ave
 le sol(qui est du sable). Par ailleurs, l'angle de prise de vue est très in
liné. La faible résolutionde 
ette image nous a amené à présenter, à la �gure 9, nos résultats en ne pointant que le
entre des ellipses déte
tées. Nous estimons la taille de 
ette 
olonie de Kiaone égale à 14595�amants roses en 15 minutes (image 3008x2000).La dernière 
olonie que nous présentons est di�érente 
ar elle ne se situe pas durant lapériode de reprodu
tion. En e�et, les poussins (petits du �amant rose) sont déjà nés. Sur
ette image photographiée en 2005 en Catalogne, nous retrouvons don
 des adultes, blan
s,et des poussins, gris. La �gure 10 présente nos résultats. Nous estimons la taille de 
ettepopulation à 871 poussins et 334 �amants roses adultes en 10 minutes (image 1429x894).
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het & Zerubia5.1.2 Analyse des résultatsSur l'ensemble des résultats que nous obtenons (présentés ou non dans 
e rapport),notre déte
tion est satisfaisante. L'image de la 
olonie de Tuz de 2004 semble, au premierabord, plut�t simple : le 
ontraste entre les �amants et le fond est fort et la résolution estrelativement grande (�amants longs d'une vingtaine de pixels). Mais, des nids (petits d�messur l'image) peuvent être sour
es de fausses alarmes. Grâ
e à notre appro
he objet-
ouleur,nous évitons 
es désagréments. L'appro
he objet nous permet, en outre, de déte
ter deux�amants même très pro
hes. En�n, la taille de la population estimée est extrêmement pro
hede 
elle estimée par le spé
ialiste du 
ompte manuel de la Tour du Valat : 3682 �amantsroses pour le spé
ialiste 
ontre 3684 individus pour notre déte
tion.La 
olonie du Fangassier de 2002 semble d'emblée plus di�
ile que la pré
édente. L'imageest plus �oue, moins résolue (�amants longs d'une petite dizaine de pixels) et les �amantsroses sont tous très pro
hes les uns des autres. La déte
tion automatique proposée restebonne. Malgré un risque de 
onsidérer les têtes de �amants (qui ressortent parfois signi�
a-tivement du reste du 
orps) 
omme des �amants entiers, notre déte
tion se limite générale-ment au 
orps (sans la tête). Le spé
ialiste de la Tour du Valat 
ompte 10182 �amants roses
ontre 10894 individus déte
tés par notre déte
tion. L'expli
ation de 
et é
art vient de laprise, ou non, en 
ompte des têtes des �amants et de la pruden
e du 
ompteur fa
e à des
as ambiguës, peu 
lairs pour l'oeil humain.La photographie de la 
olonie de Kiaone de 2005 se distingue des autres images par sonangle de prise de vue in
liné et ave
 une densité importante, rendant di�
ile la déte
tion.Le 
ontraste est très faible et la résolution est mauvaise (�amants longs de 5-6 pixels). Maisnotre algorithme réussit quand même à disso
ier et à déte
ter les �amants roses. Le problèmedes têtes de �amants apparaît également i
i mais dans une moindre mesure. Le spé
ialistede la Tour du Valat 
ompte 13650 �amants roses 
ontre 14595 individus ave
 la déte
tionautomatique proposée. Cet é
art est prin
ipalement dû à l'attitude prudente du 
ompteurmanuel, évoquée 
i-dessus.La 
olonie de Catalogne de 2005 permet de mettre en éviden
e d'autres aspe
ts de notredéte
tion. La photographie est en
ore prise d'un point de vue in
liné et la résolution estmauvaise (�amants longs de 5 pixels). Or 
e point de vue fait ressortir la forme générale du�amant rose de pro�l, qui ne s'apparente pas à une ellipse. Nous obtenons, néanmoins, unebonne déte
tion automatique ave
 quelques manques dans la population des poussins. Ceux-
i sont très pro
hes, mais surtout ont une forme parfois peu (voire très peu) elliptique. Nousnous trouvons don
 dans un 
as de sous-déte
tion : notre déte
tion 
ompte 871 poussins et334 �amants adultes alors que le spé
ialiste 
ompte 891 poussins et 329 �amants adultes.
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Fig. 7 � Turquie. Haut : image initiale ; Bas : extrait du résultat
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Fig. 8 � Camargue. Haut : image initiale ; Bas : extrait du résultat
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Fig. 9 � Mauritanie. Haut : image initiale ; Bas : extrait du résultat
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Fig. 10 � Catalogne. Haut : image initiale ; Bas : extrait du résultat
INRIA



Déte
tion de Flamants Roses 255.2 Comparaison ave
 d'autres types de déte
tionLa déte
tion automatique de �amants roses que nous avons proposée est 
ertes rapide enterme d'exé
ution : allant de quelques dizaines de se
ondes à plusieurs dizaines de minutespour de grosses images. Néanmoins, d'autres types de déte
tion déjà existantes, plus simpleset plus rapides, pourraient être des 
on
urrents sérieux. Nous avons 
omparé la déte
tionautomatique dé
rite dans 
e rapport ave
 deux autres types de déte
tion que l'on peutquali�er de plus simples et plus rapides.La première 
orrespond à une déte
tion "template" se fondant ex
lusivement sur le 
ontrasteformé entre un disque et sa 
ouronne : pour 
ela, nous 
al
ulons la distan
e de Bhatta
harryaentre un disque de rayon �xe et sa 
ouronne en 
haque pixel de l'image (Le rayon du disqueest �xé manuellement selon la taille des �amants roses de l'image traitée et sa 
ouronne,souvent 1-2 pixels de large, s'en déduit). Ensuite, un seuil sur 
es valeurs de Bhatta
harryadonne la déte
tion "template", représentée par des points.La se
onde déte
tion fait intervenir la morphologie mathématique par l'intermédiaire d'unetransformation de "Watershed" fondée sur des marqueurs [9℄. Cette déte
tion fait intervenirdeux paramètres à �xer manuellement (un seuil haut et un seuil bas de déte
tion).Les résultats de 
ette 
omparaison sont présentés sur la �gure 11.Trois images sont testées, ave
 des di�
ultés 
roissantes. Pour l'image la plus simple, latransformation "template" ne donne de bons résultats que pour le �amants pro
he du disque(le template). Un phénomène de sur-déte
tion apparaît lorsque plusieurs �amants sont troppro
hes, du fait de l'absen
e d'a priori. La transformation "Watershed", quant à elle, est trèsbonne. Notre déte
tion est également très bonne. Pour l'image suivante, la transformation"Watershed" 
ommen
e à avoir de sérieuses di�
ultés à disso
ier individuellement 
haque�amant à 
ause du faible 
ontraste, et la transformation "template" n'est pas mauvaisemais il y a trop de déte
tion à 
ertaines zones. Notre déte
tion est satisfaisante. En�n,l'image la plus di�
ile 
on�rme les di�
ultés de la transformation "Watershed" : i
i, ladéte
tion n'est pas satisfaisante du tout. La transformation "template" pour 
ette image
on�rme également les observations de l'image pré
édente : sur-déte
tion. Finalement, notredéte
tion automatique donne des résultats satisfaisants sur 
ette image également.5.3 Etude 
omparative déte
tion automatique/manuelleL'étude 
omparative déte
tion automatique/manuelle a pour but d'évaluer la perfor-man
e de notre outil vis à vis des 
ompteurs de la Tour du Valat.Nous avons 
ommen
é par 
hoisir aléatoirement des é
hantillons d'images à partir des 
li
hésFang'02, Fang'05, Tuz'04, Tuz'06 et Kiaone'05 (voir �gure 12). Ces 
li
hés o�rent diversesdi�
ultés pour la déte
tion. A partir de 
et é
hantillonnage, six personnes de la Tour duValat ont e�e
tué séparément le 
omptage des �amants. Parmi 
es six personnes, nous avons
inq personnes que l'on peut 
onsidérer 
omme novi
es du 
omptage (
ompteurs ABT, LSZ,MBN, CGN) et une personne experte en matière de 
omptage de �amants roses (
ompteur
RR n° 9999
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Fig. 11 � Déte
tion automatique (gau
he), déte
tion "template" (milieu), déte
tion "Wa-tershed" (droite)
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Fig. 12 � Fenêtres d'é
hantillonnage sur : Fang'02, Fang'05, Tuz'04, Tuz'05, Kiaone'05AAD).La référen
e (que l'on 
onsidérera 
omme la vérité terrain) est représentée par 
e 
ompteurexpert AAD. Les 
inq autres 
ompteurs permettent d'évaluer une variabilité dans la pré-
ision du 
ompte, 
e dont on va se servir pour estimer la di�
ulté de dénombrement d'uné
hantillon.Pour nos résultats, nous 
al
ulons le taux de bonnes déte
tions de notre algorithme au-tomatique, 
'est-à-dire le pour
entage de points de 
ompteur in
lus dans une ellipse. Letableau suivant rassemble les résultats obtenus pour 
ette étude. Nous voyons que les résul-tats 
on�rment les résultats globaux. Dans la majorité des é
hantillons, nous obtenons lemeilleur taux de bonnes déte
tions ave
 le spé
ialiste du 
ompte AAD.Ce tableau met en éviden
e 
ombien la déte
tion de �amants roses peut être subje
tivepuisque 
ertaines déte
tions de 
ompteurs sont en dé
alage par rapport à la déte
tion duspé
ialiste et don
 ave
 notre déte
tion. Un faible dé
alage dans le dénombrement des �a-
RR n° 9999
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het & Zerubiamants témoigne d'une image fa
ile à 
ompter. Au 
ontraire, un fort dé
alage témoigne d'uneimage di�
ile à 
ompter. La dernière 
olonne fournie un taux de bonnes déte
tions 
orrigé,
'est-à-dire, que l'on prend i
i en 
ompte des points de 
ompteur dans un voisinage trèspro
he d'une ellipse pour notre déte
tion. Finalement, nous remarquons que les taux debonnes déte
tions de l'algorithme automatique proposé s'é
helonnent le plus souvent entre90% et 100%. Même pour des images 
onsidérées di�
iles à 
ompter, nos résultats sontpro
hes de 90% à 95% de bonnes déte
tions.5.4 Limites de la déte
tion automatiqueL'algorithme automatique proposé ne permet pas de tout déte
ter. Dans 
ertains 
as
ompliqués où les individus à déte
ter ressemblent néanmoins bien à des ellipses, nous ob-tenons un résultat de mauvaise qualité. Un exemple en est fourni à la �gure 14. Cette �gurereprésente une 
olonie de poussins de �amants roses (aussi appelée 
rè
he) du la
 de Tuzen 2007. Cette 
rè
he est parti
ulièrement di�
ile à dénombrer 
ar le 
ontraste formé parles poussins ave
 le fond est très faible. Ainsi, nous obtenons un résultat in
luant des sous-déte
tions, mais aussi des fausses alarmes. Ce 
omportement s'explique par une mauvaiseestimation de la 
ouleur qui, elle-même, dé
oule du faible 
ontraste. Nous avons don
 pro-posé un algorithme de déte
tion sa
hant faire fa
e à de nombreux 
as, mais dans le 
asd'images à 
ontraste quasi inexistant, le résultat est moins bon.6 Con
lusion et Perspe
tives6.1 Con
lusionNous avons mis en pla
e une nouvelle te
hnique de déte
tion de �amants roses sur desimages aériennes. Cette te
hnique se fonde sur une appro
he objet par l'intermédiaire despro
essus pon
tuels marqués. I
i, les objets représentent les �amants. L'algorithme d'optimi-sation qui permet d'atteindre la 
on�guration d'objets minimisant l'énergie se fonde, quantà lui, sur une nouvelle dynamique de naissan
es et morts multiples, qui aboutit �nalementau nombre total de �amants présents sur l'image.Nous avons e�e
tué des tests de validation sur des images réelles en 
omparant notre dé-te
tion automatique ave
 des 
omptes manuels d'experts. La te
hnique proposée s'avèrepré
ise et automatique, ne né
essitant au
une intervention de la part d'un opérateur. En�n,un des derniers avantages de la méthode, est le gain de temps pour e�e
tuer une déte
tionde �amants roses au sein de populations.6.2 Perspe
tivesLes man
hots royaux, que l'on trouve en Antar
tique (voir �gure 15), sont également uneespè
e qui intéresse beau
oup les biologistes. Le développement d'une méthode, semblableà 
elle utilisée pour les �amants roses, pourrait permettre d'évaluer la taille des populations
INRIA
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Fig. 13 � Tableau des 
omparaisonsRR n° 9999
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Fig. 14 � Crê
he de Turquie, photographiée en 2007
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Fig. 15 � Colonie de man
hots royaux sur l'île de Kerguelende man
hots royaux. Cet apport fa
iliterait la mise en pla
e de modèle de dynamique depopulations de man
hots.Mais le problème posé par les man
hots est plus 
omplexe que 
elui posé par les �amantsroses. Comme nous pouvons le voir sur la �gure 15, les man
hots n'ont pas une unique
ouleur prédominante (dos noir, ventre blan
). Le notion de 
ouleur moyenne n'a don
 pluslieu d'être. Une autre di�
ulté surgit en
ore. Etant prin
ipalement situé sur l'île Kerguelen,les moyens te
hniques sont limités. L'emploi d'un avion pour tirer des 
li
hés aériens de 
espopulations est don
 impossible. Les observateurs se 
ontentent don
 de monter sur la 
ollinevoisine pour obtenir un point de vue surélevé. Cette prise de vue implique don
 une forteperspe
tive dans les images de 
olonies de man
hots 
omme nous le voyons sur la �gure 15.Une modélisation en 3 dimensions est don
 à envisager.En�n, d'autres appli
ations peuvent être envisagées liées à la sé
utité, notamment le
omptage d'individus dans les foules à partir d'images aériennes ou satellitaires haute réso-lution.
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