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Résumé : Nous présen tons dans ce rapp ort de rec herc he une nouv elle tec hnique automatique

de détection automatique de �aman ts roses sur des images aériennes. Nous considérons une

appro c he sto c hastique fondée sur les pro cessus ob jets, aussi app elés pro cessus p onctuels

marqués. Ici, les ob jets représen ten t les �aman ts. Chaque �aman t est alors mo délisé par une

ellipse. La densité asso ciée au pro cessus p onctuel marqué d'ellipses est dé�nie par rapp ort

à une mesure de P oisson. Dans ce cadre gibbsien, cela réduit le problème à une minimisation

d'énergie constituée d'un terme de régularisation (densité a priori), qui in tro duit des con train tes

sur les ob jets et leurs in teractions; et d'un terme d'attac he aux données, qui p ermet de

lo caliser sur l'image les �aman ts à extraire. Nous éc han tillonnons le pro cessus p our extraire

la con�guration d'ob jets minimisan t l'énergie grâce à une nouv elle dynamique de Naissances

et Morts m ultiples, amenan t �nalemen t au nom bre total de �aman ts présen ts sur l'image.

Cette appro c he donne des comptes a v ec une b onne précision comparée aux comptes man uels.

De plus, elle ne nécessite aucun traitemen t préalable ou in terv en tion man uelle, ce qui réduit

considérablemen t le temps d'obten tion des comptes.

Mots-clés : Extraction d'ob jets, mo délisation sto c hastique, pro cessus p onctuels marqués,

dynamique de naissance/mort, en vironnemen t, écologie, �aman ts roses
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Flamingo detection using Mark ed P oin t Pro cesses

for estimating the size of p opulations

Abstract: In this rep ort w e presen t a new tec hnique to automatically detect and coun t

breeding Greater �amingos ( Pho enic opterus r oseus ) on aerial images of their colonies. W e

consider a sto c hastic approac h based on ob ject pro cesses, also called mark ed p oin t pro cesses.

Here, the ob jects represen t �amingos whic h are de�ned as ellipses. The densit y asso ciated

with the mark ed p oin t pro cess of ellipses is de�ned w.r.t the P oisson measure. Th us, the issue

is reduced to an energy minimization, where the energy is comp osed of a regularizing term

(prior densit y), whic h in tro duces some constrain ts on the ob jects and their in teractions, and

a data term, whic h links the ob jects to the features to b e extracted in the image. Then, w e

sample the pro cess to extract the con�guration of ob jects minimizing the energy b y a new

and fast birth-and-death dynamics, leading to the total n um b er of birds. This approac h giv es

coun ts with go o d precision compared to man ual coun ts. A dditionally , this approac h do es not

need image pre-pro cessing or sup ervision of the extraction, th us considerably reducing the

o v erall pro cessing time required to get the coun t.

Key-w ords: Ob ject extraction, Sto c hastic mo deling, Mark ed p oin t pro cesses, Birth and

death dynamics, En vironnemen t, Ecology , Greater �amingos.
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1 In tro duction

Dans l'histoire de la T erre, les extinctions de masse son t loin d'être des év ènemen ts rares.

T outefois, le rythme actuel des extinctions planétaires d'esp èces v égétales et animales serait

de cen t à mille fois plus rapide que par le passé. Cette crise biotique sans précéden t est due

aux activités h umaines ; plus précisémen t, elle résulte de la destruction et de la fragmen ta-

tion des milieux naturels, de la surexploitation, de l'in tro duction d'esp èces exotiques, de la

p ollution et du c hangemen t climatique.

A lors c omment c onserver ? P ar la prise en compte de la dynamique des p opulations. Les

métho des statistiques mo dernes renden t p ossible le recours à des mo dèles démographiques

p our év aluer les facteurs susceptibles de p eser sur la dynamique des p opulations et faire des

recommandations judicieuses p our la gestion et la préserv ation des esp èces menacées.

Lors de la p ério de de repro duction ou lors de migrations, les �aman ts roses se regroup en t.

Les observ ateurs en pro�ten t alors p our év aluer le nom bre d'individus des p opulations.

Depuis les années 60, de nom breuses tec hniques on t été dév elopp ées p our arriv er à estimer

précisémen t le nom bre d'individus des p opulations à partir d'images aériennes. La plupart

des tec hniques récen tes utilisen t des logiciels classiques de traitemen t d'image, p our e�ectuer

des segmen tations.

Nous prop osons ici, une nouv elle métho de d'estimation de la taille des p opulations de

�aman ts roses fondée sur les pro cessus ob jets (ou pro cessus p onctuels marqués) à partir

d'images aériennes. L'ob jet de référence que nous a v ons c hoisi p our mo déliser c haque �a-

man t est l'ellipse. En e�et, en vue aérienne, les �aman ts son t sem blables à des ellipses ; la

têtes ne dépassan t qu'o ccasionellemen t du reste du corps. Le �aman t rose ("Pho enicopterus

roseus"), est principalemen t couv ert de plumage blanc. Cette donnée nous p ermet d'év aluer

correctemen t le con traste en tre le fond et le �aman t lui-même grâce à la distance de Bhata-

c harry a. La densité assso ciée au pro cessus p onctuel marqué d'ellipses est dé�nie par rapp ort

à une mesure de P oisson qui, dans le cadre Gibbsien, réduit le problème à une minimisa-

tion d'énergie. Cette énergie est constituée, en partie, d'un terme d'attac he aux données qui

p ermet de lo caliser sur l'image les �aman ts à extraire : celui-ci se déduit de l'év aluation du

con traste par la distance de Bhattac harry a. L'autre partie de l'énergie du pro cessus ob jets

est constituée d'un terme de régularisation (densité a priori) qui in tro duit des con train tes

sur les ob jets et leurs in teractions.

A�n d'optimiser le mo dèle prop osé en atteignan t la con�guration d'ob jets minimisan t

l'énergie, nous éc han tillonnons le pro cessus grâce à une nouv elle dynamique de naissances

et morts m ultiples. Nous obtenons �nalemen t le nom bre total de �aman ts roses présen ts sur

l'image.

Cette appro c he donne des comptes a v ec une b onne précision comparée aux comptes ma-

n uels. Elle a l'a v an tage d'être b eaucoup plus rapide qu'une métho de emplo y an t une optimisa-

tion par RJMCMC (Métho de de Mon te-Carlo par c haînes de Mark o v à sauts rév ersibles) [3].

Le gain en temps passan t de plusieurs heures à quelques min utes. De plus, la métho de est

en tièremen t automatique, elle ne nécessite donc aucun traitemen t préalable, ni in terv en tion

d'un op érateur, ce qui réduit considérablemen t le temps d'obten tion des comptes.

INRIA
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2 Pro cessus spatiaux

Dans cette partie, nous présen tons les principales dé�nitions et les principaux théorèmes

relatifs à la théorie des pro cessus p onctuels marqués. Comme le nom pro cessus p onctuels

l'indique, l'origine de la théorie était l'étude de séquences de p oin ts aléatoires sur l'éc helle

du temps. De tels pro cessus jouen t toujours un rôle imp ortan t, par exemple p our mo déliser

les queues ou les �les d'atten te, ou dans le domaine des télécomm unications. Aujourd'h ui,

les pro cessus p onctuels sem blen t être le mo dèle dominan t.

2.1 Dé�nitions

Dé�nition 1. Soit � un esp ac e donné, muni d'une métrique d tel que ( � , d) soit c omplet et

sép ar able (bien souvent Rd
muni de la distanc e euclidienne). On app el le p oint tout élément

x 2 � , et on s'intér esse aux ensembles de p oints.

Dé�nition 2. On app el le c on�gur ation et on note x un ensemble dénombr able, non or donné

de p oints de � :

x = f x1; : : : ; xn g; n 2 N

P ar la suite, on s'in téressera aux con�gurations x dites lo calemen t �nies (espace N lf
),

c'est-à-dire, qui placen t dans tout b orélien b orné A � � un nom bre N
x

(A) �ni de p oin ts, et

simples, c'est-à-dire, tous les p oin ts x i 2 x son t distincts. De plus, on se limitera à l'étude

des pro cessus dé�nis sur des régions b ornées, du fait de notre application à la rec herc he

d'ob jets dans les images. L'espace des con�gurations �nies et simples sera noté N f
.

On équip e alors � d'une mesure b orélienne lo calemen t �nie notée � (:) , en général la mesure

de Leb esgue (notée �( :) par la suite), et on note par extension � n (:) , la mesure pro duit sur

� n
. On dé�nit ensuite, les sous-ensem bles de N f

con tenan t les con�gurations de n p oin ts,

de la façon suiv an te :

N f
n = f x 2 N f : N

x

(� ) = ng

Une des particularités de c haque élémen t de N f
est de con tenir des ensem bles de p oin ts

non ordonnés. Ainsi, la mesure d'un tel espace limité à n p oin ts, N f
n , est � (� )n =n!, le facteur

n! v enan t du fait que � n
est ordonné tandis que N f

ne l'est pas. On a donc :

� (N f ) =
1X

n =0

� (� )n

n!
= e� ( � )

RR n ° 6328



6 Desc amps & Desc omb es & Bé chet & Zerubia

2.2 Pro cessus p onctuels

2.2.1 Dé�nitions et premiers exemples

Nous souhaitons désormais mo déliser des ob jets mathématiques qui prop osen t des con�-

gurations aléatoires de p oin ts de � . Nous in tro duisons alors la dé�nition suiv an te :

Dé�nition 3. Un pr o c essus p onctuel sur � est une applic ation X d'un esp ac e pr ob abilisé

( 
 ; A; P) dans N lf
tel le que p our tout b or élien A � � , N

x

(A) est une variable alé atoir e

(pr esque sûr ement �nie).

Généralemen t, on tra v aille a v ec des ob jets plutôt que des p oin ts. Les ob jets son t dé�nis

par leur p osition dans un espace de p ositions P et par leurs marques, attributs géométriques

par exemple, dans un espace de marques M . On parle alors de pro cessus p onctuels marqués.

Dé�nition 4. Un pr o c essus p onctuel mar qué ou pr o c essus objet sur � = P � M est un

pr o c essus p onctuel sur � dont les p ositions des objets sont dans P et les mar ques dans M ,

tel que le pr o c essus des p oints non mar qués soit un pr o c essus p onctuel bien dé�ni sur P.

Un pro cessus p onctuel est donc une v ariable aléatoire à v aleurs dans un espace mesurable

de con�gurations de p oin ts. L'espace � étan t b orné dans notre restriction, le pro cessus

p onctuel est dit �ni. Nous notons ( N f ; N f
) cet espace, a v ec N f

la plus p etite � -algèbre p our

laquelle les applications x ! N
x

(A) (A b orélien b orné) soien t mesurables.

Dé�nition 5. Un pr o c essus p onctuel X sur � est app elé pr o c essus p onctuel de Poisson de

mesur e d'intensité � (:) si :

(P1) N
x

(A) suit une loi de Poisson d'esp ér anc e � (A) p our tout b or élien b orné A � � .

(P2) Pour k b or éliens disjoints A1; : : : ; Ak , les variables alé atoir es N
X

(A1) : : : N
X

(Ak ) sont

indép endantes.

On parle de pro cessus de P oisson homogène lorsque la mesure d'in tensité � (:) est pro-

p ortionnelle à la mesure de Leb esgue �( :) . On app elle alors ce paramètre l'in tensité du

pro cessus. Dans le cas général de pro cessus de P oisson non homogène, on dé�nit une fonc-

tion d'in tensité � (:) > 0 comme la dériv ée de Radon Nik o dym de � (:) par rapp ort à la

mesure de Leb esgue. On a alors :

Z

A
� (x)�( dx) < 1

La mesure de probabilité � � (:) d'un pro cessus de P oisson d'in tensité � (:) p eut s'écrire

p our tout b orélien B 2 N f
:

� � (B ) = e� � ( � ) ( 1 [? 2 B ] +
1X

n =1

� � n (B )
n!

)

INRIA
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Fig. 1 � Quelques réalisations de pro cessus p onctuels de P oisson dans [0,1] � [0,1]. A gauc he :

pro cessus de P oisson d'in tensité � = 100 . A droite : pro cessus de P oisson d'in tensité � (x =
f a; bg) = 200ab:

a v ec

� � n (B ) =
Z

�
: : :

Z

�
1 [f x 1 ;:::;x n g2 B ] � (dx1) : : : � (dxn ):

2.2.2 Pro cessus de Mark o v

Une classe in téressan te de pro cessus p onctuels est celle des pro cessus p onctuels de Mar-

k o v, ou pro cessus de Gibbs. Ils regroup en t les pro cessus p onctuels �nis dé�nis par une densité

p ouv an t s'écrire sous forme énergétique comme une somme de p oten tiels d'in teractions. Ce

son t les plus utilisés en traitemen t des images puisqu'ils p ermetten t de mo déliser les in ter-

actions en tre les ob jets du pro cessus, et qu'ils son t facilemen t programmables. La dé�nition

d'un pro cessus de Mark o v est la suiv an te :

Dé�nition 6. Soit ( �; d ) un esp ac e métrique c omplet et sép ar able, � (:) une mesur e b o-

r élienne �nie non atomique, et � � (:) la loi d'un pr o c essus p onctuel de Poisson de mesur e

d'intensité � (:) . Soit X un pr o c essus p onctuel sur � dé�ni p ar sa densité f (:) p ar r app ort à

� � (:) .

A lors X est un pr o c essus p onctuel de Markov sous la r elation symétrique et r é�exive � sur

� si, p our toute c on�gur ation x 2 N f
tel le que f ( x ) > 0,

- (P1) f ( y ) > 0 p our tout y � x , ie tous les objets de y sont dans x : c'est la c ondition
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Fig. 2 � Réalisations de deux pro cessus de Strauss. A gauc he : Pro cessus de Strauss qui fa v o-

rise les regroup emen ts,  > 1. A droite : Pro cessus de Strauss qui p énalise les regroup emen ts,

 2 ]0; 1[.

d'hér é dité

- (P2) p our tout u 2 � , f ( x [f ug)=f ( x ) ne dép end que de u et de son voisinage � (f ug) \ x =
f x 2 x : u � xg

Un des pro cessus de Mark o v les plus conn us est le pro cessus de Strauss. Sa densité par

rapp ort à un pro cessus p onctuel de P oisson de loi � � (:) s'écrit :

f ( x ) = �� n ( x )  s( x )

où � > 0,  > 0; n( x ) = NX (� ) et s( x ) représen te le nom bre de cliques d'ordre 2 par la

relation � : u � � , d(u; � ) < R . T out d'ab ord, notons que le paramètre � est un paramètre

d'éc helle, qui corrige l'in tensité du pro cessus de référence, puisque celle-ci v aut désormais

�� (:) . D'autre part, le pro cessus rép ond di�éremmen t selon les v aleurs de  : répulsif en tre

les p oin ts pro c hes si  2 ]0; 1[, attractif en tre les p oin ts si  > 1.

2.2.3 F orme énergétique du pro cessus de Gibbs

Le pro cessus ob jet que nous souhaitons sim uler est un pro cessus de Gibbs, dé�ni sur

l'espace des con�gurations �nies N f
par sa densité f (:) par rapp ort à un pro cessus de

P oisson de référence de loi � � (:) . La mesure � (:) du pro cessus ob jet s'écrit alors, 8x 2 N f
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et 8B 2 N f
:

� (B ) =
Z

B
f ( x )� � (dx )

P ar un théorème équiv alen t à celui d'Hammersley-Cli�ord p our les pro cessus p onctuels,

nous p ouv ons exprimer la densité f ( x ) du pro cessus de Gibbs sous une forme énergétique :

f ( x ) =
1
Z

exp[� U( x )]

où U( x ) représen te l'énergie du pro cessus de Gibbs et Z une constan te de normalisation

dé�nie par :

Z =
Z

x 2 N f
exp[� U( x )]dx

Dans le cadre de l'analyse d'image, l'énergie U( x ) p eut être considérée comme la somme

d'un terme d'énergie a priori Up( x ) qui prend en compte des in teractions en tre les ob jets

du pro cessus et un terme d'énergie d'attac he aux données Ud( x ) qui prend en compte les

v aleurs de l'image analysée.

2.2.4 Application à l'extraction de �aman ts roses

Dans le cadre du problème d'extraction de �aman ts sur une image Y , les pro cessus

p onctuels marqués prennen t tout leur sens. On rec herc he, en e�et, dans l'image la lo calisation

et la forme d'ob jets géométriques, dé�nis sur un espace � , autremen t dit la con�guration x

qui rép ond le mieux à des con train tes a priori et à des con train tes liées à l'image elle-même.

Cette con�guration x , la plus satisfaisan te, devra être la plus probable. Cela signi�e donc

que cette con�guration minimisera l'énergie U( x ) selon le mo dèle des con train tes a priori et

d'attac he aux données mis en place.

2.3 Stabilité d'un pro cessus

A�n de dé�nir correctemen t un pro cessus p onctuel, il faut que celui-ci soit in tégrable par

rapp ort à un pro cessus de P oisson de référence. Des critères de stabilité on t été prop osés à

ce sujet. Ces critères p euv en t être regroup és dans la condition suiv an te :

Condition 1. Un pr o c essus p onctuel dé�ni p ar une densité f (:) p ar r app ort à une mesur e

de r éfér enc e � � (:) est lo c alement stable s'il existe un nombr e r é el M tel que :

f ( x [ u) 6 Mf ( x ); 8x 2 N f ; 8u 2 �
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3 Mo dèle d'extraction des Flaman ts Roses

Dans ce c hapitre, nous présen tons le mo dèle mis en place p our l'extraction des �aman ts

roses. Ce mo dèle comprend une partie a priori et une partie d'attac he aux données. Nous

traiterons égalemen t du problème de l'estimation des paramètres en �n de paragraphe.

3.1 Description du mo dèle

Nous souhaitons extraire des �aman ts roses à partir d'images aériennes. P our cette ex-

traction, nous utilisons donc un pro cessus p onctuel marqué d'ellipses. Commençons par

dé�nir notre espace ob jet � = P � M auquel appartiennen t les ob jets du pro cessus :

- L'espace des p ositions P est un domaine con tin u de la taille de l'image de dimensions

X M � YM :

P = [0 ; X M ] � [0; YM ]

- L'espace des marques M , quan t à lui, corresp ond à la paramétrisation d'une ellipse. Nous

dé�nissons l'ellipse par son demi grand axe a, son demi p etit axe b 6 a et l'orien tation � de

son grand axe par rapp ort à l'horizon tale :

(a; b; �) 2 M = [ am ; aM ] � [bm ; bM ] � [0; � [; a > b

Les paramètres am et aM , ainsi que les paramètres bm et bM son t assez imp ortan ts. En

e�et, nous rec herc hons dans l'image des �aman ts roses de diamètre minim um bm en largeur

et am en longueur, et de diamètre maxim um bM en largeur et aM en longueur. Généralemen t,

une connaissance appro ximativ e de la résolution de l'image p ermet d'estimer su�sammen t

précisémen t ces paramètres. Reste que plus l'estimation est précise, plus la con v ergence est

rapide.

Rapp elons à présen t le cadre de notre tra v ail. Nous rec herc hons la meilleure con�guration

d'ob jets dans l'image au sens d'une énergie U( x ) comp ortan t un terme a priori , d'énergie

Up( x ) , et un terme d'attac he aux données, d'énergie Ud( x ) .

3.2 Energie a priori Up( x )

Ce terme énergétique renseigne sur toutes les connaissances a priori que l'on p ossède sur

les con�gurations rec herc hées. Dans le cadre des pro cessus p onctuels, il inclut des con train tes

sur les in teractions en tre ob jets [7]. P our mo déliser ces con train tes dans l'énergie Up( x ) ,

nous in tro duisons deux termes : - Un terme dit de "hard-core", p our des raisons de stabilité

du pro cessus. Celui-ci accorde une probabilité n ulle aux con�gurations qui comp orten t deux

ob jets don t la distance est inférieure à la distance minim um admissible ; après discrétisation,

cette con train te est automatiquemen t satisfaite (égale à 1 pixel), - Un terme de répulsion

en tre deux ob jets qui se recouvren t, a�n d'éviter de détecter un même �aman t a v ec deux
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Fig. 3 � L'ellipse et ses marques

Fig. 4 � P énalisation progressiv e du recouvremen t en tre deux ob jets

ob jets. Ainsi, nous p énalisons de manière progressiv e, le recouvremen t le plus imp ortan t de

c haque ob jet a v ec les autres ob jets de la con�guration.

A�n d'écrire ce terme de répulsion, nous in tro duisons la notion de silhouette :

Dé�nition 7. On app el le silhouette d'un objet u = ( pu ; mu ) 2 � l'ensemble SP ( u ) 2 P �
R2

, interse ction de l'esp ac e des p ositions et de l'el lipse de c entr e pu et de mar ques mu .

Par extension, on dé�nit la notion de silhouette d'une c on�gur ation d'objets SP ( x ) , c omme

l'union des silhouettes des objets de la c on�gur ation x .
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Fig. 5 � En haut : silhouette d'un ob jet u sur l'espace des p ositions, SP (u) , et son équiv alen t

discrétisé SI (u) . En bas : couronne d'un ob jet u sur l'espace des p ositions, F �
P (u) , et son

équiv alen t discrétisé F �
I (u)

On p eut alors dé�nir le terme d'énergie a priori Up( x ) par une relation symétrique � r

en tre les ob jets de la con�guration x don t les silhouettes s'in tersecten t [5 , 6] :

Up( x ) =  p

X

x i 2 x

max x j � r x i (
�( SP (x i ) \ SP (x j ))

min (�( SP (x i )) ; �( SP (x j )))
)

où �( :) corresp ond à la mesure de Leb esgue et  p est un facteur m ultiplicatif p ermettan t

d'accorder plus ou moins d'imp ortance au terme a priori vis à vis du terme d'attac he aux

données que nous décriv ons ensuite.

Les calculs d'aire d'in tersection p our les disques p euv en t se faire rapidemen t, mais dans le

cas des ellipses, ils deviennen t complexes. Aussi préférons-nous appro ximer cette in tersection

en calculan t le nom bre de pixels appartenan t aux deux ellipses, c'est-à-dire aux silhouettes

discrétisées des deux ob jets :

Dé�nition 8. On app el le silhouette discr étisé e d'un objet u = ( pu ; mu ) 2 � l'ensemble

SI ( u ) des pixels d'une image I qui sont totalement inclus dans la silhouette de l'objet u .

L'énergie a priori s'écrit �nalemen t :

Up( x ) '  p

X

x i 2 x

max x j � r x i (
Card f p 2 SI (x i ) \ SI (x j )gp2 I

min ( Card f p 2 SI (x i )gp2 I ; Card f p 2 SI (x j )gp2 I )
)

INRIA



Déte ction de Flamants R oses 13

Fig. 6 � L'ellipse et sa couronne

3.3 Energie d'attac he aux données Ud( x )

Nous considérons main tenan t un terme d'attac he aux données dé�nie par ob jet :

Ud( x ) =  d

X

u2 x

Ud(u)

où  d est un paramètre qui �xe le p oids de l'attac he aux données par rapp ort à l' a priori .

Dans la ma jorité des images, c haque �aman t rose corresp ond à une forme relativ emen t claire,

en tourée d'une couronne plus som bre, p ouv an t notammen t inclure son om bre. Nous consi-

dérons donc que le �aman t corresp ond à une ellipse relativ emen t claire a v ec une couronne

plus som bre.

P our év aluer ce con traste, nous utilisons la distance de Bhattac harry a dB (u; F �
I (u)) en tre

les distributions des niv eaux de gris des pixels dans l'ob jet, et ceux situés dans sa couronne,

celles-ci étan t supp osées gaussiennes [6]. En notan t (� 1; � 1) et (� 2; � 2) les mo y ennes et les

v ariances calculées de l'ob jet et de sa couronne, on p eut écrire la distance de Bhattac harry a :

dB (u; F �
I (u)) =

(� 1 � � 2)2

4
p

� 2
1 + � 2

2

�
1
2

log
2� 1� 2

� 2
1 + � 2

2

De cette distance en tre les deux distributions, nous construisons l'énergie d'attac he aux

données d'un ob jet u :

Ud(u) = Qd(dB (u; F �
I (u)))

où Qd(dB ) 2 [� 1; 1] est une fonction de qualité. Elle attribue une v aleur négativ e aux

ob jets "bien placés" (ie. fa v orisés) et une v aleur p ositiv e aux ob jets "mal placés" (ie. défa v o-

risés), en les distinguan t selon que la distance de Bhattac harry a est en dessous ou au-dessus

d'un seuil d0 :
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Qd(dB ) =

(
(1 � dB

d0
) si dB < d 0

exp(� dB � d0
100 ) � 1 si dB > d0

Ce mo dèle inclut des paramètres imp ortan ts : d'ab ord, la largeur de la couronne exté-

rieure de l'ellipse � (�xé automatiquemen t à 1 ou 2 pixels selon la taille minimale des ellipses

rec herc hées dans l'image) p ermet de séparer deux �aman ts même pro c hes ; puis, et c'est un

paramètre non seulemen t imp ortan t, mais qui v a jouer un rôle prép ondéran t à tra v ers l'esti-

mation de la couleur lo cale des �aman ts, le paramètre d0 qui représen te le seuil de l'attac he

aux données à partir duquel on fa v orise les ob jets. Ci-dessous, nous v o y ons commen t estimer

ce paramètre p our c hacun des ob jets.

3.4 Estimation de la couleur des �aman ts

Dans cette partie, nous estimons lo calemen t la couleur mo y enne des �aman ts ainsi que

sa v ariabilité. Cette estimation p ermet de prendre en compte, dans le calcul de l'attac he aux

données d'un ob jet u , la couleur de son cen tre et, ainsi, de p énaliser les ob jets con trastés

mais de radiométrie di�éren te de celle des �aman ts.

3.4.1 Calcul de la carte de naissance

Dans l'estimation de paramètres comme dans le pro cessus de naissance et mort que nous

v errons par la suite, une carte de naissance est utilisée. Cette carte est construite de la

manière suiv an te :

P our c haque pixel s de l'image I à traiter, nous calculons l'énergie d'attac he aux données

Us
d (c) a v ec c un disque de diamètre égal au p etit axe mo y en des ellipses que l'on rec herc he

dans l'image et a v ec le seuil d0 �xé à une v aleur arbitraire ( d0 = 10 dans notre cas). Le c hoix

de calculer une appro ximation du mo dèle d'attac he aux données a v ec des disques p ermet

d'obtenir Us
d (c) a v ec une b onne vitesse d'exécution.

Dès lors, nous p ouv ons former la carte de naissance en calculan t le taux de naissance suiv an t :

8s 2 I; b(s) = 1 + 9
max t 2 I U t

d(c) � Us
d (c)

max t 2 I U t
d(c) � min t 2 I U t

d(c)

Puis, le taux de naissance normalisé (et donc la carte de naissance) :

8s 2 I; B (s) =
zb(s)

P
t 2 I b(s)

Cette carte de naissance p ermet d'accélérer le pro cessus mis en jeu dans l'optimisation.

En e�et, nous fa v orisons la naissance d'ob jets aux endroits où l'attac he aux données rép ond

fortemen t (faibles v aleurs de Us
d ).
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3.4.2 Métho de d'estimation lo cale

Sur les images que nous dev ons traiter, la couleur des �aman ts roses n'est pas forcémen t

iden tique sur toutes les régions de l'image ; de plus, cette v ariabilité est souv en t imp ortan te.

A�n de faire face à cette p ossible v ariation, nous a v ons dév elopp é une métho de d'estimation

lo cale de la couleur des �aman ts. Nous quadrillons donc l'image par des carrés de taille

constan te (dép endan t de la taille mo y enne d'un �aman t sur l'image) et nous réalisons l'es-

timation à l'in térieur de c hacune de ces régions carrées (si la taille de l'image ne corresp ond

pas à un m ultiple de la taille de notre carré, nous prolongeons sur les b ords les carrés).

La métho de d'estimation lo cale se déroule en quatre grandes étap es p our c haque région :

construction d'un histogramme p ondéré, estimation des paramètres de couleur, �ltrage p on-

déré des paramètres obten us et mo di�cation du seuil d0 selon le placemen t des ob jets.

3.4.3 Construction de l'histogramme p ondéré de la région

La construction d'un simple histogramme de la région analysée n'est pas nécessairemen t

exp oitable si l'on v eut iden ti�er automatiquemen t le mo de asso cié à la couleur des �aman ts

roses. En e�et, le mo de asso cié aux �aman ts risque de n'être pas assez marqué en cas de

faible densité. La prise en compte de la carte de naissance p ermet d'accorder une grande

imp ortance aux pixels inclus dans une forme con trastan t a v ec son con tour, et une faible

imp ortance aux pixels inclus dans des ensem bles ne forman t que p eu de con traste a v ec leur

v oisinage. Pratiquemen t, lors du calcul de l'histogramme, nous p ondérons c haque pixel de la

région lo cale par la v aleur de la carte de naissance asso ciée au même pixel. Cette tec hnique

fait naturellemen t ressortir le mo de asso cié aux �aman ts roses.

Comme nous tra v aillons généralemen t a v ec des images couleurs (R VB), nous construisons

en réalité trois histogrammes p ondérés asso ciés c hacun à un canal de la région I :

8C 2 [0; 255]3; H (C) =
X

s2 I

b(s)� (I s ; C)

où I s est la couleur au pixel s de l'image I et � (:; :) le sym b ole de Kronec k er.

3.4.4 Estimation des paramètres de couleur

Grâce à cet histogramme p ondéré 3D, le mo de asso cié aux �aman ts roses est mis en

évidence. Ainsi, nous appro ximons la couleur mo y enne d'un �aman t rose dans une région

par le maxim um de l'histogramme p ondéré 3D. P ar h yp othèse de distribution gaussienne

du mo de asso cié à la couleur des �aman ts, nous p ouv ons alors en estimer la v ariance. Fina-

lemen t, nous obtenons, p our c haque région lo cale r de l'image et c haque canal, la mo y enne

de la couleur d'un �aman t et sa v ariance : �( r; 1) corresp ond à la mo y enne de la couleur

de la région r et �( r; 2) est un v ecteur à trois comp osan tes corresp ondan t aux v ariances de

c haque comp osan te de la couleur des �aman ts roses.
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3.4.5 Filtrage p ondéré des paramètres

Généralemen t, l'estimation précédemmen t décrite donne des résultats p ertinen ts. Néan-

moins, quand la région carrée ne con tien t que p eu de �aman ts roses, l'estimation p eut amener

à des v aleurs de v ariances trop p etites ou encore donner une mauv aise estimation de la cou-

leur mo y enne.

A�n de corriger ces év en tuelles v aleurs ab erran tes, nous pro cédons à un �ltrage p ondéré en

considéran t un v oisinage du second ordre (ie. h uit régions v oisines) à l'éc helle des régions

carrées. La p ondération s'e�ectue grâce à la carte de naissance : p our c haque région, nous

calculons le nom bre de pixels don t la v aleur du taux de naissance est en dessous d'un certain

seuil � = 70 :

� (r ) = card ( f b(s) j b(s) < �; s 2 rg )

où r est la région lo cale considérée.

Dès lors, le �ltrage p ondéré, p our c hacun des paramètres s'écrit comme suit :

	( r; :) =
1
9

X

q2 � ( r ) [ r

� (q)�( q;:)

où � (r ) est le v oisinage d'ordre 2 de la région r .

3.4.6 Incorp oration dans le seuil d0

Soit u un ob jet de la con�guration et S
r

( u ) sa silhouette dans la région r � R2
corres-

p ondan te. Nous notons C(u) la couleur du cen tre de S
r

( u ) , et nous faisons référence aux

canaux rouge, v ert et bleu par les exp osan ts R,V et B. Le v ecteur di�érence par rapp ort à

la couleur mo y enne M (u) et la matrice de v ariance de la couleur V (u) s'écriv en t alors :

M (u) =

0

@
CR (u) � 	 R (ru ; 1)
CV (u) � 	 V (ru ; 1)
CB (u) � 	 B (ru ; 1)

1

A
et V (u) =

0

@
	 R (ru ; 2) 0 0

0 	 V (ru ; 2) 0
0 0 	 B (ru ; 2)

1

A

P ar ailleurs, le v ecteur qui p ermet le passage du domaine couleur au domaine de la

luminance L est dé�ni ainsi :

L = [0 :59; 0:29; 0:12]

Finalemen t, p our c haque ob jet u de la con�guration, le seuil d0(u) se déduit de la manière

suiv an te :

d0(u) = 1 + � ( 1 + exp (�
1
2

M T (u)V � 1(u)LM (u)) )

où � = 20 est un paramètre qui gère la manière don t on p énalise les v aleurs de couleur

éloignées de la couleur mo y enne.
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4 Sim ulation et Optimisation par Naissance et Mort

P our optimiser le mo dèle, nous utilisons un algorithme de naissances et morts m ultiples

décrit dans [2 ]. Cet algorithme, fondé sur une équation di�éren tielle sto c hastique, con v erge

v ers l'optim um global de l'énergie et s'est a v éré b eaucoup plus rapide que les dynamiques

de t yp e RJMCMC [3 ].

4.1 Pro cessus de Naissances et Morts m ultiples

Dans cette partie, nous décriv ons le pro cessus de Naissance et Mort utilisé p our la si-

m ulation et l'optimisation du mo dèle. Ce pro cessus discret dériv e d'un pro cessus con tin u

duquel nous p ouv ons mon trer la con v ergence v ers la mesure stationnaire � ' [2, 8].

Mais nous ne considérons ici que le cas discret, � jouan t le rôle de pas de discrétisation.

Soien t les pro cessus de Mark o v à temps discret T';� (n); n = 0 ; 1; 2; ::: sur l'espace des con�-

gurations N f
, dé�nis comme suit :

Une con�guration x est transformée en une con�guration x' = x 1 [ x 2 , où x 1 � x , et, x 2 est

une con�guration d'ellipses telle que x 1 \ x 2 = ? et est distribuée selon une loi de P oisson

d'in tensité zb(s) .

La transformation comp orte ainsi une partie "naissance" donnée par x 2 et une partie "mort"

donnée par x n x 1 .

La transition asso ciée à la naissance d'un nouv el ob jet dans un p etit espace � v � � a la

forme suiv an te :

q� (v) =

(
z� v�; si x ! x [ v

1 � z� v�; si x ! x (pas de naissance)

La probabilité transitoire p our la mort d'un ob jet u à partir de la con�guration x est

donnée par :

p� (u) =

(
e'E ( u; x n u ) �

1+ e'E ( u; x n u ) � = �a (u)
1+ �a (u) ; si x ! x n u

1
1+ �a (u) ; si x ! x (l'ob jet u survit alors)

a v ec a(u) = e'E (u; x nu)
, E(u; x nu) = U( x ) � U( x nu) et où ' s'in terprète comme l'in v erse

d'une temp érature.

De plus, tous les ob jets son t tués indép endammen t, et les deux con�gurations x 1 et x 2

son t indép endan tes.

Notons L = C(N f ) un espace de Banac h formé de fonctions con tin ues et b ornées sur N f

m unie de la norme :

jjF jj = sup
x 2 N f

jF ( x )j
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Il est démon tré dans [2 , 8 ] le théorème suiv an t :

Théorème 3. Soit F 2 L et une mesur e initiale � . A lors, sous la r elation �e 'b < const
ave c b = sup

x 2 N f supu2 x

E(u; x n u) , nous avons :

lim
' !1 ;t !1 ;� ! 0

hP
[ t

� ]
' �; F i = hF i � 1

4.2 Algorithme

Une fois la carte de naissance calculée comme décrit dans la partie 3.4.1, nous p ouv ons

engager le pro cessus de naissance et mort, comme suit. Nous initialisons les paramètres de

temp érature in v erse ' = ' 0 = 50 et de discrétisation � = � 0 = 20000. Nous e�ectuons alors

alternativ emen t et itérativ emen t les étap es suiv an tes :

- Naissance : p our c haque pixel s de l'image, si aucun ob jet n'est déjà présen t, nous a joutons

un ob jet c hoisi aléatoiremen t a v ec une probabilité �B (s) .

- T ri des ob jets selon leur énergie : Une fois la phase de naissances e�ectuée, nous

calculons l'attac he aux données Ud(uc) de c hacun des ob jets uc de la con�guration couran te

x c . Puis, nous les classons selon leur énergie Ud(uc) , de la plus grande v aleur à la plus p etite.

- Mort : Ainsi, p our c haque ob jet uc pris dans le nouv el ordre du classemen t, nous calculons

le taux de mort :

d(uc) =
�a ' (uc)

1 + �a ' (uc)

où a' (uc) = exp(� 'U (uc)) d'où nous faisons mourir l'ob jet uc a v ec la probabilité d(uc) .

- T est de con v ergence : Si le pro cessus n'a pas con v ergé, c'est-à-dire, si le nom bre d'ob-

jets à la �n de l'étap e de mort a c hangé par rapp ort à l'itération précéden te, nous faisons

croître la temp érature in v erse ' d'un facteur 1/0.993 et le pas de discrétisation � de 0.997.

Nous retournons alors à l'étap e de naissance p our une nouv elle itération. Généralemen t, la

con v ergence est attein te au b out 3000 itérations.

Les a v an tages de cet algorithme son t, en premier lieu, un pro cessus de naissance sans

rejet, con trairemen t aux appro c hes de t yp e Metrop olis Hastings Green, et en second lieu,

le caractère m ultiple des naissances. En outre, le taux de naissance en c haque p oin t est

dép endan t de l'attac he aux données, sans biaiser la con v ergence.
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5 Résultats

Dans cette partie, nous présen tons tout d'ab ord des résultats de détection globale de

colonies de �aman ts roses, nous en déduisons alors leur taille totale. Puis, par comparaison

a v ec des comptes man uels e�ectués par des sp écialistes de la T our du V alat, nous mon trons

les p erformances de notre détection et la comparons a v ec des appro c hes moins sophistiquées.

En�n, nous v o y ons dans quels cas, l'appro c he prop osée attein t ses limites.

5.1 Estimation de la taille de p opulations

Dans ce paragraphe, nous présen tons les résultats de notre détection automatique sur

di�éren ts t yp es d'images : nettes ou �oues, p opulation dense ou p eu dense.

5.1.1 Présen tation des résultats

La première colonie qui v a nous in téresser se situe en T urquie, lors de la p ério de de

repro duction. Plus exactemen t, ces �aman ts roses exploiten t le fameux lac de T uz, immense

lac national. Ce rassem blemen t a eu lieu au prin temps 2004. Sur cette image, le con traste

en tre les �aman ts et le fond est très marqué. La �gure 7 mon tre les résultats de la détection.

Nous estimons alors la taille de la colonie de T uz de 2004 égale à 3684 �aman ts roses en 80

min utes (image 6080x4128).

La seconde colonie se situe en Camargue, unique endroit français où les �aman ts roses

se regroup en t p our leur repro duction. Le lieu que ces �aman ts o ccup en t est bien conn u ; il

s'agit de l'îlot du F angassier. Le clic hé date de 2002. La �gure 8 mon tre nos résultats sur

une image con trasté mais �oue. Nous estimons la taille de la colonie du F angassier de 2002

égale à 11238 �aman ts roses en 40 min utes (image 5028x3408).

La colonie suiv an te a été photographiée au large de la Mauritanie, en 2005. Les �aman ts

roses de cette colonie qui se situe sur l'île de Kiaone, fon t un con traste très léger a v ec le sol

(qui est du sable). P ar ailleurs, l'angle de prise de vue est très incliné. La faible résolution

de cette image nous a amené à présen ter, à la �gure 9 , nos résultats en ne p oin tan t que le

cen tre des ellipses détectées. Nous estimons la taille de cette colonie de Kiaone égale à 14595

�aman ts roses en 15 min utes (image 3008x2000).

La dernière colonie que nous présen tons est di�éren te car elle ne se situe pas duran t la

p ério de de repro duction. En e�et, les p oussins (p etits du �aman t rose) son t déjà nés. Sur

cette image photographiée en 2005 en Catalogne, nous retrouv ons donc des adultes, blancs,

et des p oussins, gris. La �gure 10 présen te nos résultats. Nous estimons la taille de cette

p opulation à 871 p oussins et 334 �aman ts roses adultes en 10 min utes (image 1429x894).
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5.1.2 Analyse des résultats

Sur l'ensem ble des résultats que nous obtenons (présen tés ou non dans ce rapp ort),

notre détection est satisfaisan te. L'image de la colonie de T uz de 2004 sem ble, au premier

ab ord, plutôt simple : le con traste en tre les �aman ts et le fond est fort et la résolution est

relativ emen t grande (�aman ts longs d'une vingtaine de pixels). Mais, des nids (p etits dômes

sur l'image) p euv en t être sources de fausses alarmes. Grâce à notre appro c he ob jet-couleur,

nous évitons ces désagrémen ts. L'appro c he ob jet nous p ermet, en outre, de détecter deux

�aman ts même très pro c hes. En�n, la taille de la p opulation estimée est extrêmemen t pro c he

de celle estimée par le sp écialiste du compte man uel de la T our du V alat : 3682 �aman ts

roses p our le sp écialiste con tre 3684 individus p our notre détection.

La colonie du F angassier de 2002 sem ble d'em blée plus di�cile que la précéden te. L'image

est plus �oue, moins résolue (�aman ts longs d'une p etite dizaine de pixels) et les �aman ts

roses son t tous très pro c hes les uns des autres. La détection automatique prop osée reste

b onne. Malgré un risque de considérer les têtes de �aman ts (qui ressorten t parfois signi�ca-

tiv emen t du reste du corps) comme des �aman ts en tiers, notre détection se limite générale-

men t au corps (sans la tête). Le sp écialiste de la T our du V alat compte 10182 �aman ts roses

con tre 10894 individus détectés par notre détection. L'explication de cet écart vien t de la

prise, ou non, en compte des têtes des �aman ts et de la prudence du compteur face à des

cas am biguës, p eu clairs p our l'o eil h umain.

La photographie de la colonie de Kiaone de 2005 se distingue des autres images par son

angle de prise de vue incliné et a v ec une densité imp ortan te, rendan t di�cile la détection.

Le con traste est très faible et la résolution est mauv aise (�aman ts longs de 5-6 pixels). Mais

notre algorithme réussit quand même à disso cier et à détecter les �aman ts roses. Le problème

des têtes de �aman ts apparaît égalemen t ici mais dans une moindre mesure. Le sp écialiste

de la T our du V alat compte 13650 �aman ts roses con tre 14595 individus a v ec la détection

automatique prop osée. Cet écart est principalemen t dû à l'attitude pruden te du compteur

man uel, év o quée ci-dessus.

La colonie de Catalogne de 2005 p ermet de mettre en évidence d'autres asp ects de notre

détection. La photographie est encore prise d'un p oin t de vue incliné et la résolution est

mauv aise (�aman ts longs de 5 pixels). Or ce p oin t de vue fait ressortir la forme générale du

�aman t rose de pro�l, qui ne s'apparen te pas à une ellipse. Nous obtenons, néanmoins, une

b onne détection automatique a v ec quelques manques dans la p opulation des p oussins. Ceux-

ci son t très pro c hes, mais surtout on t une forme parfois p eu (v oire très p eu) elliptique. Nous

nous trouv ons donc dans un cas de sous-détection : notre détection compte 871 p oussins et

334 �aman ts adultes alors que le sp écialiste compte 891 p oussins et 329 �aman ts adultes.
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Fig. 7 � T urquie. 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
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5.2 Comparaison a v ec d'autres t yp es de détection

La détection automatique de �aman ts roses que nous a v ons prop osée est certes rapide en

terme d'exécution : allan t de quelques dizaines de secondes à plusieurs dizaines de min utes

p our de grosses images. Néanmoins, d'autres t yp es de détection déjà existan tes, plus simples

et plus rapides, p ourraien t être des concurren ts sérieux. Nous a v ons comparé la détection

automatique décrite dans ce rapp ort a v ec deux autres t yp es de détection que l'on p eut

quali�er de plus simples et plus rapides.

La première corresp ond à une détection "template" se fondan t exclusiv emen t sur le con traste

formé en tre un disque et sa couronne : p our cela, nous calculons la distance de Bhattac harry a

en tre un disque de ra y on �xe et sa couronne en c haque pixel de l'image (Le ra y on du disque

est �xé man uellemen t selon la taille des �aman ts roses de l'image traitée et sa couronne,

souv en t 1-2 pixels de large, s'en déduit). Ensuite, un seuil sur ces v aleurs de Bhattac harry a

donne la détection "template", représen tée par des p oin ts.

La seconde détection fait in terv enir la morphologie mathématique par l'in termédiaire d'une

transformation de "W atershed" fondée sur des marqueurs [9]. Cette détection fait in terv enir

deux paramètres à �xer man uellemen t (un seuil haut et un seuil bas de détection).

Les résultats de cette comparaison son t présen tés sur la �gure 11 .

T rois images son t testées, a v ec des di�cultés croissan tes. P our l'image la plus simple, la

transformation "template" ne donne de b ons résultats que p our le �aman ts pro c he du disque

(le template). Un phénomène de sur-détection apparaît lorsque plusieurs �aman ts son t trop

pro c hes, du fait de l'absence d'a priori. La transformation "W atershed", quan t à elle, est très

b onne. Notre détection est égalemen t très b onne. P our l'image suiv an te, la transformation

"W atershed" commence à a v oir de sérieuses di�cultés à disso cier individuellemen t c haque

�aman t à cause du faible con traste, et la transformation "template" n'est pas mauv aise

mais il y a trop de détection à certaines zones. Notre détection est satisfaisan te. En�n,

l'image la plus di�cile con�rme les di�cultés de la transformation "W atershed" : ici, la

détection n'est pas satisfaisan te du tout. La transformation "template" p our cette image

con�rme égalemen t les observ ations de l'image précéden te : sur-détection. Finalemen t, notre

détection automatique donne des résultats satisfaisan ts sur cette image égalemen t.

5.3 Etude comparativ e détection automatique/man uelle

L'étude comparativ e détection automatique/man uelle a p our but d'év aluer la p erfor-

mance de notre outil vis à vis des compteurs de la T our du V alat.

Nous a v ons commencé par c hoisir aléatoiremen t des éc han tillons d'images à partir des clic hés

F ang'02, F ang'05, T uz'04, T uz'06 et Kiaone'05 (v oir �gure 12 ). Ces clic hés o�ren t div erses

di�cultés p our la détection. A partir de cet éc han tillonnage, six p ersonnes de la T our du

V alat on t e�ectué séparémen t le comptage des �aman ts. P armi ces six p ersonnes, nous a v ons

cinq p ersonnes que l'on p eut considérer comme no vices du comptage (compteurs ABT, LSZ,

MBN, CGN) et une p ersonne exp erte en matière de comptage de �aman ts roses (compteur
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Fig. 11 � Détection automatique (gauc he), détection "template" (milieu), détection "W a-

tershed" (droite)
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Fig. 12 � F enêtres d'éc han tillonnage sur : F ang'02, F ang'05, T uz'04, T uz'05, Kiaone'05

AAD).

La référence (que l'on considérera comme la v érité terrain) est représen tée par ce compteur

exp ert AAD. Les cinq autres compteurs p ermetten t d'év aluer une v ariabilité dans la pré-

cision du compte, ce don t on v a se servir p our estimer la di�culté de dénom bremen t d'un

éc han tillon.

P our nos résultats, nous calculons le taux de b onnes détections de notre algorithme au-

tomatique, c'est-à-dire le p ourcen tage de p oin ts de compteur inclus dans une ellipse. Le

tableau suiv an t rassem ble les résultats obten us p our cette étude. Nous v o y ons que les résul-

tats con�rmen t les résultats globaux. Dans la ma jorité des éc han tillons, nous obtenons le

meilleur taux de b onnes détections a v ec le sp écialiste du compte AAD.

Ce tableau met en évidence com bien la détection de �aman ts roses p eut être sub jectiv e

puisque certaines détections de compteurs son t en décalage par rapp ort à la détection du

sp écialiste et donc a v ec notre détection. Un faible décalage dans le dénom bremen t des �a-
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man ts témoigne d'une image facile à compter. Au con traire, un fort décalage témoigne d'une

image di�cile à compter. La dernière colonne fournie un taux de b onnes détections corrigé,

c'est-à-dire, que l'on prend ici en compte des p oin ts de compteur dans un v oisinage très

pro c he d'une ellipse p our notre détection. Finalemen t, nous remarquons que les taux de

b onnes détections de l'algorithme automatique prop osé s'éc helonnen t le plus souv en t en tre

90% et 100%. Même p our des images considérées di�ciles à compter, nos résultats son t

pro c hes de 90% à 95% de b onnes détections.

5.4 Limites de la détection automatique

L'algorithme automatique prop osé ne p ermet pas de tout détecter. Dans certains cas

compliqués où les individus à détecter ressem blen t néanmoins bien à des ellipses, nous ob-

tenons un résultat de mauv aise qualité. Un exemple en est fourni à la �gure 14 . Cette �gure

représen te une colonie de p oussins de �aman ts roses (aussi app elée crèc he) du lac de T uz

en 2007. Cette crèc he est particulièremen t di�cile à dénom brer car le con traste formé par

les p oussins a v ec le fond est très faible. Ainsi, nous obtenons un résultat incluan t des sous-

détections, mais aussi des fausses alarmes. Ce comp ortemen t s'explique par une mauv aise

estimation de la couleur qui, elle-même, découle du faible con traste. Nous a v ons donc pro-

p osé un algorithme de détection sac han t faire face à de nom breux cas, mais dans le cas

d'images à con traste quasi inexistan t, le résultat est moins b on.

6 Conclusion et P ersp ectiv es

6.1 Conclusion

Nous a v ons mis en place une nouv elle tec hnique de détection de �aman ts roses sur des

images aériennes. Cette tec hnique se fonde sur une appro c he ob jet par l'in termédiaire des

pro cessus p onctuels marqués. Ici, les ob jets représen ten t les �aman ts. L'algorithme d'optimi-

sation qui p ermet d'atteindre la con�guration d'ob jets minimisan t l'énergie se fonde, quan t

à lui, sur une nouv elle dynamique de naissances et morts m ultiples, qui ab outit �nalemen t

au nom bre total de �aman ts présen ts sur l'image.

Nous a v ons e�ectué des tests de v alidation sur des images réelles en comparan t notre dé-

tection automatique a v ec des comptes man uels d'exp erts. La tec hnique prop osée s'a v ère

précise et automatique, ne nécessitan t aucune in terv en tion de la part d'un op érateur. En�n,

un des derniers a v an tages de la métho de, est le gain de temps p our e�ectuer une détection

de �aman ts roses au sein de p opulations.

6.2 P ersp ectiv es

Les manc hots ro y aux, que l'on trouv e en An tarctique (v oir �gure 15 ), son t égalemen t une

esp èce qui in téresse b eaucoup les biologistes. Le dév elopp emen t d'une métho de, sem blable

à celle utilisée p our les �aman ts roses, p ourrait p ermettre d'év aluer la taille des p opulations

INRIA



Déte ction de Flamants R oses 29

Fig. 13 � T ableau des comparaisons
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Fig. 14 � Crêc he de T urquie, photographiée en 2007
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Fig. 15 � Colonie de manc hots ro y aux sur l'île de Kerguelen

de manc hots ro y aux. Cet app ort faciliterait la mise en place de mo dèle de dynamique de

p opulations de manc hots.

Mais le problème p osé par les manc hots est plus complexe que celui p osé par les �aman ts

roses. Comme nous p ouv ons le v oir sur la �gure 15 , les manc hots n'on t pas une unique

couleur prédominan te (dos noir, v en tre blanc). Le notion de couleur mo y enne n'a donc plus

lieu d'être. Une autre di�culté surgit encore. Etan t principalemen t situé sur l'île Kerguelen,

les mo y ens tec hniques son t limités. L'emploi d'un a vion p our tirer des clic hés aériens de ces

p opulations est donc imp ossible. Les observ ateurs se con ten ten t donc de mon ter sur la colline

v oisine p our obtenir un p oin t de vue surélev é. Cette prise de vue implique donc une forte

p ersp ectiv e dans les images de colonies de manc hots comme nous le v o y ons sur la �gure 15 .

Une mo délisation en 3 dimensions est donc à en visager.

En�n, d'autres applications p euv en t être en visagées liées à la sécutité, notammen t le

comptage d'individus dans les foules à partir d'images aériennes ou satellitaires haute réso-

lution.
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