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Précision des comptages

Estimation des populations plus cohérente

Plus sécuritaire

Très grand volume de données généré
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COMPUTER VISION
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Deep Learning très efficace en vision par ordinateur 

(classification d’images, détection d’objets, etc.)

Réseaux de Neurones Convolutifs 

(Convolutional Neural Networks, CNN)
Classification

Girafe

features

Localisation

CNN

Entrée

Sortie

Modèle

INTRODUCTION
DÉTECTION ANIMALE EN 

IMAGERIE AÉRIENNE

APPROCHE ENVISAGÉE ET 

PREMIERS RÉSULTATS

CONCLUSION ET 

PERSPECTIVES



CNN

8

Principal avantage : Détection automatique des 

features importantes sans supervision humaine.

Informations de bas niveau 

(ex. bordures)

Informations de haut 

niveau (ex. museau)

Features map

ImageKernel (Filtre)
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Individus flous

Zones d’ombre

Eléments complexes

Variabilité du paysage
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CAS DES TROUPEAUX DENSES
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 Système d’acquisition majoritaire : UAV

 Angle de vue majoritaire : nadir

 Peu d’articles multi-espèces

 Différentes approches : classification de patches, cartes 

de probabilité, de densité, algorithmes déjà établis, etc.

 Approche par point déjà envisagée

Détection automatique en imagerie aérienne
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Libra-RCNN

Delplanque et al. (2021)

Recall Precision F1 Score Speed

94,3% 37,0% 0,53 12 s/image

40% des FP dans les troupeaux
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Vérité terrain

Prédiction

P = x1, y1 , … , xn, yn
Réduction 

dimension
Map

Lf(x)

CNN
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Recall Precision F1 Score Speed

92,0% 59,3% 0,72 3 s/image

Jeu de données 

UAV

Image Vérité terrain Prédiction
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Test sur de l’imagerie oblique
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COMPARAISON DES DEUX APPROCHES
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Topi Buffle Éléphant Topi Buffle Éléphant
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Vérités terrain Approche « boîtes » Approche « points »
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Approche « boîtes » Approche « points »Vérités terrain
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Approche « boîtes » Approche « points »Vérités terrain
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CONCLUSION
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Inventaires aériens précisés grâce à l’imagerie mais grand 

volume de données généré
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Deep Learning : technique très utile pour palier à ce problème

Imagerie aérienne de grande faune : plusieurs défis, dont le 

comptage des troupeaux

Approche par boite : acceptable mais approche par point

semble plus prometteuse !
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 Approche multi-espèces

 Évaluation et développement plus poussés pour 

l’imagerie oblique 

 Test sur d’autres jeux de données

 Implémentation de nouvelles méthodes

 Gérer la superposition des images pour éviter les 

doubles comptages
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Rapide

Superficies étendues

Coûts

Logistique

Imprécisions

Dangers

Perturbations de la faune

Données à analyser

Couverture nuageuse

Résolution spatiale (m) 0,01 0,3 - 1 1 - 10
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