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Contexte du stage :  

Le chien entretient des relations très étroites et anciennes avec l’homme, notamment en Asie depuis sa 

domestication il y a plus de 20 000 ans. La population mondiale de chiens est estimée à plus de 500 millions de 

chiens, des individus errants étant retrouvés à la fois en zones urbaines, rurales et dans certaines aires protégées. 

D’un point de vue épidémiologique, cette population animale domestique joue un rôle avéré de 

réservoir/maintenance pour de nombreux parasites zoonotiques [2] et des maladies tropicales négligées [3], comme 

la rage qui affecte près de 60 000 personnes chaque année en Asie et en Afrique. Par ailleurs, les chiens représentent 

un hôte-relai potentiel pour les pathogènes émergents issus de la faune ou des maladies vectorielles, notamment 

les chiens divagant en zone rurales et naturelles, qui pourraient être utilisés comme sentinelles pour la détection 

précoce d’épidémies de pathogènes zoonotiques [4]. 

Le contrôle des populations de chiens et des maladies associées nécessite une meilleure compréhension de la 

distribution et de la dynamique des populations des chiens [5]. Parmi les méthodes de suivi-évaluation proposées, 

des protocoles fondés sur les observations visuelles directes des chiens, analysées par des méthodes statistiques de 

capture-marquage-recapture permettent une estimation de la taille des populations ainsi que des paramètres 

démographiques en lien avec la vaccination ou le contrôle des populations [6]. Par ailleurs, le développement au 

cours des dernières décennies de pièges photographiques de plus en plus performants et abordables a permis de 

généraliser l’utilisation de cet outil pour le suivi-évaluation et la distribution de populations animales, notamment 

pour la faune sauvage mais également pour les chiens errants [7, 8]. Une des limites actuelles de ces approches est 

l’incapacité de traiter de manière semi-automatique les grandes quantités d’images collectées par ces pièges 

photographiques, qui nécessite le développement d’une méthode fiable et efficace pour la reconnaissance des 

espèces-chiens et des individus-chiens [9]. 

Dans le cadre du projet ANR/SEAdogSEA (https://anr.fr/Projet-ANR-19-ASIE-0002), un projet interdisciplinaire 

qui associe plusieurs équipes d’Europe et d’Asie, plusieurs sessions de capture de données de pièges 

photographiques ont été menées entre 2019 et 2024 en Asie du Sud-Est (Cambodge, Indonésie et Thaïlande). 

L’objectif principale de cette mission est d'étudier en détail la distribution et la dynamique des populations 

animales, ainsi que leur impact sur la propagation des maladies dans des villages à faible couverture médicale. 

Dans le cadre de la thèse d’Eugênio Dias Ribeiro Neto « Détection et suivi des interactions individuelles entre 

animaux basés sur l’IA à partir de pièges photographiques », le LIRMM (Cyril Barrelet, Gérard Subsol et Marc 

Chaumont) et le CIRAD (Michel De Garine-Witchatitsky, Hélène Guis) travaillent ensemble sur la réidentification 

et le suivi d’animaux (en particulier de chiens) à partir des vidéos en environnement non-contrôlé [1], à l’aide d’un 

https://anr.fr/Projet-ANR-19-ASIE-0002


pipeline automatique basé sur l’IA. L'objectif à la base est de proposer un pipeline automatique pour identifier les 

individus à partir de l'ensemble de vidéos issues des sessions de capture. 

Un premier pipeline existe actuellement et est composé de 6 étapes : 

1. Traitement de données ; 

2. Détection ; 

3. Suivi ; 

4. Filtrage de données ; 

5. Ré-identification (Extraction de caractéristiques + classification) ; 

6. Insertion dans une base de données. 

Sous l’étape 2 et 3, nous utilisons des algorithmes très classiques de deep learning [10, 11]) , mais le traitement 

multi-objets n’est pas satisfaisant. 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 
(d) 

Fig 1 : Problèmes rencontrés lors du suivi multi-objets 

 

La Fig. 1 Illustre un exemple d'erreur souvent liés au suivi multi-objet. Initialement, deux chiens sont identifiés 

avec les identifiants 1 et 2 (Fig 1.a). Puis, un troisième chien apparaît et reçoit l’identifiant 3, tandis que le chien 

2 s’est réassigné à un nouvel identifiant, le 4, après avoir été temporairement occulté par un chariot (Fig. 1.b). 

L'algorithme de détection détecte les chiens 1 et 3 comme étant le même chien (Fig 1.c). Enfin, une fois la détection 

corrigée, le chien 3 devient le chien 5 (Fig 1.d). 

La mauvaise attribution d’identités impacte fortement les étapes suivantes du pipeline, ce qui nous oblige pour 

l’instant à nous limiter aux vidéos contenant un seul objet, déconsidérant une quantité significative de données. Le 

but principal de ce stage est d’améliorer cette étape de notre pipeline. 

Les objectifs du stage sont donc les suivants : 

1) Évaluer l’état de l’art dans le domaine du suivi d’objets multiples ; 

2) Proposer des améliorations afin de résoudre les erreurs attributions d’identité liées au suivi multi-objet. De 

préférence, développer un « one-shot tracker » [12], qui intègre les étapes de détection, suivi et extraction de 

caractéristiques. Utiliser notre réseau de ré-identification (étape 5 du pipeline) pour améliorer les résultats ; 

3) Éventuellement, améliorer également l’étape de détection d’objets. Diminuer la détection de faux positifs et 

réfléchir à la détection des interactions entre chiens ; 

4) Intégrer les améliorations au pipeline, l’exécuter sur l’ensemble de nos données et évaluer les résultats. 



 

Compétences :  

Compétences attendues : 

- M1/M2 en informatique ; 

- Python, C++ ; 

- Machine learning et Deep learning, Pytorch ; 

- Traitement d’images et données, OpenCV, Pandas, Numpy, etc ; 

- Contrôle de version avec Git. 

- Anglais scientifique ; 

- Facilité à communiquer ; 

- Autonomie ; 

- Organiser ; 

- Intérêt pour la recherche scientifique et pour les applications en IA appliquées à l’écologie. 

 

Conditions de stage :  

Durée : 5 à 6 mois avec un début au premier semestre de 2025. 

Indemnités : ~600 € / mois 

Le stage se déroulera au LIRMM (campus st Priest) à Montpellier au sein de l’équipe ICAR. 
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