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RÉSUMÉ
La reconnaissance d’espèces basée sur des données d’images analysées par l’intelligence artificielle est 
de plus en plus populaire dans les suivis de biodiversité, pour faire face aux limites des méthodes plus 
traditionnelles et à l’émergence de considérations déontologiques préconisant le développement de 
pièges non destructifs (i.e. non létaux, « no kill »). Cette augmentation dans l’utilisation de nouvelles 
technologies peut largement s’expliquer par un besoin de gain en temps et en précision. Ce type de 
méthodologie est particulièrement intéressant pour les personnes qui n’ont pas l’expertise nécessaire 
pour distinguer de nombreuses espèces telles que les Insectes. De plus, les données photographiques 
sont moins susceptibles de créer un biais observateur que l’observation directe, car elles sont réutili-
sables et vérifiables. Dans ce document nous allons voir comment les données peuvent être acquises 
en milieu terrestre (i.e. méthodologies et outils de capture) et la manière dont les images sont ensuite 
traitées pour la classification des espèces (i.e. gestion des données et analyses). En particulier, nous 
avons considéré la possibilité d’automatiser les grands volumes de données collectées à l’aide de tech-
niques d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond afin de réaliser l’identification des 
espèces. Cette étude présente également les avantages et les limites de l’utilisation de ces outils pour 
l’identification automatique des espèces dans un contexte de suivi de biodiversité en milieu terrestre.

ABSTRACT
Biodiversity monitoring with automatic species recognition based on photographs: perspectives and challenges. 
Species recognition based on image data and analyzed by artificial intelligence is becoming increas-
ingly popular in biodiversity monitoring studies to address the limitations of more traditional meth-
ods, and the emergence of ethical considerations advocating the development of non-destructive 
(i.e. non-lethal, “no kill”) traps. This increase in the use of new technologies can largely be explained 
by a need to gain time and accuracy. This type of methodology is particularly interesting for people 
who do not have the expertise to distinguish many species such as insects. In addition, photo data 
are less likely to create observer bias than direct observation as they are reusable and verifiable. In this 
paper we will discuss how data can be acquired in terrestrial environments (i.e. capture methodologies 
and tools) and how images are then processed for species classification (i.e. data management and 
analysis). In particular, we considered the possibility of automating large volumes of collected data 
using machine learning and deep learning techniques to perform species identification. This study 
also presents the advantages and limitations that can be encountered when using these tools in the 
automatic identification of species in a context of biodiversity monitoring in terrestrial environment.
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ACQUISITION DES IMAGES

La reconnaissance d’espèces basée sur des données d’images 
analysées par l’intelligence artificielle (IA) nécessite l’acquisition 
de données photographiques de bonne qualité et passe donc 
par une étape essentielle de réflexion sur les méthodologies 
et outils de capture envisagés (Fig. 1A). 

PhotograPhie de sPécimens en laboratoire  
aPrès échantillonnage classique

Généralités sur les prises de photographies
L’acquisition de photos en laboratoire concerne essentiel lement 
l’identification d’espèces d’Insectes ramenées du terrain, ce 
qui facilite le contrôle du système d’acquisition d’images. 
Idéalement, les spécimens sont imagés à haute résolution et 
issus d’échantillons bien conservés ou ramenés récemment du 
terrain. Dans le cadre d’un environnement de laboratoire, il 
est possible d’avoir un dispositif (incluant  capteur optique, 
système d’éclairage, etc.). Les chercheurs ont la possibilité de 
contrôler la prise de photo en ajustant divers paramètres tels 
que la qualité de l’image, l’orientation ou encore l’éclairage. 
Par ailleurs, il existe des systèmes de manipulation qui per-
mettent le positionnement et la rotation de l’échantillon pour 
obtenir plusieurs angles de vue ou la meilleure vue possible 
pour l’identification (Lytle et al. 2010). 

Plusieurs paramètres de la prise de photographies tels que 
la profondeur de champ (i.e. influence la netteté des clichés 
sur l’intégralité du spécimen), les angles de prise de vue (e.g., 
dessus, dessous, profil, etc.), le grossissement et la résolution 
vont influencer les processus d’identification automatique des 
espèces et sont donc à prendre en compte lors de cette étape. 
Les opérateurs devront faire un compromis entre résolution et 
champ de vision, pour conserver l’intégralité des gros spécimens 
tout en maintenant un maximum de détails. La prise de vue 
globale des spécimens est généralement essentielle mais souvent 
insuffisante pour l’identification, notamment des Insectes. Il est 
donc particulièrement important de considérer la pose optimale 
des spécimens pour mettre l’accent sur certaines zones spécifiques 
des individus, décisives pour l’identification (e.g., face dorsale 
d’un Insecte). À l’inverse, une pose sans contrainte induira une 
variabilité de l’orientation de l’individu et donc de ses formes, 
détails et couleurs apparents (Martineau et al. 2017). En effet, 
la plupart des espèces animales et végétales sont composées de 
plusieurs parties (e.g., ailes, antennes, abdomen, feuilles, etc.), 
parfois discriminantes, sur lesquelles les chercheurs devront se 
concentrer pour différencier les espèces. Ces parties peuvent 
être soit prises directement en photo, soit extraites à l’aide de 
méthodes de traitement d’image pour utilisation ultérieure 
dans la reconnaissance des espèces. Par exemple beaucoup 
d’études utilisent les ailes comme la partie la plus déterminante 
pour l’extraction de caractéristiques dans la classification d’une 
photo d’Insecte. 

La possibilité de contraindre la pose et l’orientation des 
spécimens est un des avantages de l’acquisition de photo en 
laboratoire. Cela améliore la qualité des images et facilite 
la reconnaissance automatique en diminuant les sources de 
variabilité. Paradoxalement, c’est également un inconvénient 

majeur si les photos sont prises manuellement puisque la 
manipulation du système par un opérateur est fastidieuse 
(e.g., fixation de l’Insecte, ajustement de l’angle de prise de 
vue et de l’éclairage, etc.). Il est envisagé de prendre des photos 
de plusieurs spécimens installés les uns à côté des autres pour 
réduire ce temps. Cependant, le système de classification ferait 
alors face à des problèmes de traitement d’image supplémen-
taires puisqu’il faudrait séparer chaque individu sur la photo 
(i.e. segmenter) avant de pouvoir l’identifier. Les opérateurs 
seraient notamment capables de faire varier la profondeur de 
champ (ce qui jouerait sur la netteté des images ou de zones 
ciblées des spécimens), le grossissement ou encore la résolution, 
ainsi que de multiplier les angles de prises de vues. 

Photographies manuelles ou semi-automatiques
Dans la plupart des études, les systèmes d’acquisition photogra-
phique sont manipulés manuellement par un opérateur. La pho-
tographie peut se faire sur une lame de microscope sous éclairage 
(e.g., fibre optique, lampe de bureau, etc.), avec un scanner, ou 
avec un appareil photo numérique. Il est alors possible de recou-
rir au zoom pour obtenir davantage de détails sur le spécimen 
ou pour n’en capturer que certaines parties (e.g., aile, organes 
génitaux, etc.). Par ailleurs, il existe des appareils semi-automa-
tiques qui vont faciliter la manipulation des spécimens et les 
captures d’images. Par exemple, le système BugID photographie 
automatiquement les échantillons avec une intervention mini-
male de l’utilisateur (Lytle et al. 2010). Cet appareil positionne 
automatiquement les échantillons sous un microscope avant de 
capturer des images. Les échantillons sont déposés individuelle-
ment dans un tube en Plexiglas® rempli d’éthanol, dans lequel 
une pompe de recirculation amène les individus au niveau d’un 
microscope équipé d’une caméra. Un capteur infrarouge détecte 
l’échantillon et provoque l’arrêt de la pompe. Un jet est capable 
de faire tourner les échantillons jusqu’à ce qu’une vue dorsale 
soit disponible, et l’opérateur peut alors choisir quand prendre 
un cliché. Les images sont ensuite redimensionnées et traitées 
pour supprimer le bruit de fond et les données sont traitées avec 
un algorithme de reconnaissance (voir partie « Discrimination et 
identification automatiques des espèces »).

Photographies automatiques
Plus récemment, la machine BIODISCOVER a été conçue (Ärje 
et al. 2020 : fig. 2) dans le but d’automatiser complètement la 
création de bases de données de spécimens conservés dans des 
liquides, ce qui est généralement le cas pour les Arthropodes 
collectés sur le terrain tels que les Coléoptères, les Hyménoptères, 
les Araignées ou encore les Diptères. La machine fonctionne en 
quatre étapes : le spécimen est déposé dans un tube, la machine 
le prend en photo sous plusieurs angles, enregistre les données 
capturées de manière optimisée pour les dernières méthodes de 
classification (i.e. apprentissage profond, voir partie « Méthodes 
de classification des espèces »), et peut trier les spécimens en 
fonction de leur identité taxonomique ou de leur taille. 

Wührl et al. (2022 : fig. 1) ont également présenté un robot 
de triage appelé DiversityScanner qui prépare les spécimens à 
partir d’échantillons en vrac. Ce robot est capable de détecter, 
d’imager et mesurer les spécimens individuels d’un échantillon, 
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Acquisition des 
images

Labo Terrain

Appareils photo sur 
smartphones et 

applications grand 
public 

Système de capture 
d’image sans IA 

embarquée

Prise de photo 
manuelle

Prise de 
photo 

automatique

Données à 
récupérer (carte) 

Prise de photo 
automatique de 

collections existantes  
au muséum

Images transmises 
à distance

Système de capture 
d’image avec IA 

embarquée

Identification transmises 
à distance

Pièges avec appareil 
photo intégré (pièges 

collants, à phéromones, 
lumineux …)

Pièges 
photo 

fig. 1. — . Schéma opérationnel sur l’identification des espèces à partir d’image, de l’acquisition de données en milieu terrestre (i.e. méthodologies et outils 
de capture (A) à la manière dont les images sont ensuite traitées pour la classification des espèces (i.e. gestion des données et analyses (B). Abréviations : 
CNN, Convolutional neural networks ou réseau de neurones convolutifs  ; IA, intelligence artificielle ; SVM, support-vector machine ou machine à vecteur de support.

Identification des espèces

Réseau existant ( transfer
learning ) ou nouveau réseau 

de neurones entrainé

Analyses des images (CNN, 
random forest , SVM, etc.)

Augmentation des données de références:
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muséum, données des applications mobiles 
( iNaturalists, PlantNet, DeepAbis, eBird, etc.)

Création des bases de données 
(pour entraînement, validation 

et test)Annotation des images par des 
experts (les sciences 

participatives peuvent aider à 
labéliser ces images 

ex : www.zooniverse.org)

Détection et segmentation (sépare 
l'arrière-plan du premier plan)
- Diverses méthodes ( e.g. de 

limitation, basée sur réseaux de 
neurones artificiels, basée sur les 

bordures, etc.) 
-

Manuel : avec 
logiciels ImageJ, 

Photoshop, etc. 

Automatique : avec 
algorithmes de réduction de 
bruit, d’amélioration, et de 

restauration d’images

Prétraitement des 
photos (amélioration de 

la qualité, détection, 
segmentation, etc.) 

Création d’un réseau de neurones 
(ou reprise d’un réseau existant, i.e.

transfer learning ), entraînement et
validation de ce réseau

Classification

Logiciels pour données de pièges 
photo : megaDetector, ClassifyMe, etc. 

A

B
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puis de les déplacer dans les puits d’une microplaque à 96 puits. 
Ces images ont été ensuite utilisées pour entraîner des réseaux 
de neurones convolutifs (convolutional neural network [CNN], 
voir partie « Méthodes de classification des espèces ») capables 
d’assigner les spécimens à 14 taxons d’Insectes (généralement 
des familles) particulièrement communs dans les échantillons 
provenant de pièges Malaise (piège d’interception entomo-
logique). Pour obtenir des informations sur la biomasse, les 
images sont également utilisées pour mesurer la longueur des 
spécimens et estimer le volume corporel. Avec ce type d’équipe-
ment, un laboratoire équipé sera en mesure de traiter plusieurs 
échantillons complets de pièges Malaise par jour puisqu’un 
DiversityScanner peut imager 1000 spécimens par jour avec 
un minimum de travail manuel. De plus, après l’imagerie, les 
spécimens peuvent être automatiquement transférés dans des 
microplaques pour le barcoding de l’ADN. Une autre carac-
téristique du DiversityScanner est qu’il permet de faire un 
sous-échantillonnage spécifique aux taxons, car le robot peut 
être chargé de ne transférer qu’un nombre limité de spécimens 
pour les taxons les plus abondants.

acquisition des images – sur le terrain

Généralités
La capture d’image se fait directement sur le terrain, le plus 
souvent sans contrainte de pose. L’acquisition est effectuée par 
un appareil qui peut être mobile et le spécimen est vivant (ce 
qui est le cas généralement) ou non lorsque la photo est prise. 
En effet, il est possible soit d’avoir un appareil photo mobile 
avec les équipes de terrain  (e.g., appareil photo standard, 
smartphone, etc.), soit d’avoir un appareil fixe (e.g., pièges 
photographiques ou intégrés à la configuration d’autres pièges 
classiques comme des pièges à phéromones d’Insectes ou 
d’autres pièges plus ou moins sélectifs). Dans certains cas, les 
systèmes développés permettent que les images soient directe-
ment télétransmises par les réseaux GSM à un serveur distant 
où elles seront ensuite post-traitées et analysées. Il existe ainsi 
de nombreux modèles de pièges disponibles dans le commerce 
pour capturer des images de divers taxa (Tableau 1).

Les différents objectifs des études vont grandement influencer 
le choix du matériel photographique considéré. Par exemple, 
les nuances de couleurs et des reflets sont importantes pour 
identifier les espèces de Lépidoptères. La résolution et la clarté 
des images sont essentielles pour les études des petits animaux, 
notamment si des espèces sympatriques avec des caractéristiques 
morphologiques similaires coexistent (Rovero et al. 2013). Par 
ailleurs, les individus cibles photographiés peuvent avoir des 
tailles variables, et requièrent des caméras à zoom automatique 
pour adapter le grossissement à la taille du spécimen. D’autres 
facteurs sont également à prendre en compte comme le fait 
que les spécimens d’animaux sont souvent en mouvement. 
Le flou induit par le mouvement peut être réduit par une vitesse 
d’obturation plus rapide (i.e. régler le shutter speed [vitesse 
d’obturation]) surtout si les individus peuvent être identifiés 
par des singularités morphologiques externes. Cependant, plus 
la résolution de l’image est élevée, plus la vitesse d’obturation 
est lente. Un compromis entre résolution et vitesse d’obtura-
tion est donc à rechercher pour avoir les images les plus nettes 

possibles (Rovero & Zimmermann 2016). En conséquence, 
en comparaison des conditions de laboratoire, les conditions 
réelles de terrain peuvent poser de nouveaux défis et compliquer 
les tâches d’identification automatiques par la variabilité des 
points de vue, des poses différentes des spécimens ou encore 
par celle associée à la complexité apportée par l’environnement 
(e.g., divers arrières plans, qualité variant avec la lumière natu-
relle et la météo, etc.). En particulier, la mutilation (i.e. perte 
de membres ou d’appendices), la décoloration ou encore la 
superposition de spécimens vont rendre le processus d’iden-
tification des Insectes difficile (De Cesaro Júnior & Rieder 
2020). Les populations d’Insectes sont notamment difficiles à 
étudier ; mais l’intérêt pour les espèces ayant une importance 
économique ou sanitaire a suscité le développement de métho-
dologies de capture d’images relativement avancées. À l’inverse, 
les données associées aux photos de terrain peuvent apporter 
des informations de contexte précieuses sur le comportement 
du sujet in natura.

Ces pièges capables de prendre des photos garantissent des 
économies de temps d’opérateur en espaçant dans le temps les 
visites sur le terrain pour récupérer les données (si les données 
ne sont pas télétransmises), s’assurer du fonctionnement du 
dispositif, vider les pièges ou encore remplacer les leurres. 
En limitant le temps et la qualification des opérateurs requis, 
surtout lorsqu’ils sont combinés avec une identification auto-
matique fiable, ces pièges peuvent être multipliés et déployés 
sur de larges échelles spatiales et temporelles. Les pièges avec 
appareils photographiques font économiser du temps et de 
l’argent, et ce au moins sur le long terme si ce n’est pas sur le 
court terme pour certains taxons (i.e. le coût plus élevé d’achat 
initial du piège est amorti par le besoin très limité d’heures 
de travail par piège) (Preti et al. 2021). 

Il existe encore peu de systèmes d’identification complètement 
automatiques sur le terrain (i.e. avec intelligence artificielle 
embarquée dans le piège), en dehors de ceux développés pour 
détecter les ravageurs agricoles. Cependant, cette technologie 
est en plein essor et les projets se développent rapidement, 
particulièrement pour fournir des données en temps réel et 
initier des alertes de traitement phytosanitaire. Actuellement, 
les coûts associés à ce genre de dispositifs semblent empêcher 
l’utilisation massive des pièges automatisés pour le suivi de 
biodiversité. Néanmoins, en raison des progrès constants 
dans ces nouvelles techniques, il est raisonnable de penser que 
lorsque les coûts de ces pièges automatisés auront baissé et 
que leur fiabilité sera accrue, ce type de méthodologie pour le 
suivi de la biodiversité sera plus largement exploité et répandu 
dans de nombreux écosystèmes.

Système de capture d’image sans intelligence artificielle 
embarquée : les pièges photographiques
Le matériel et ses caractéristiques. Les pièges photographiques 
(i.e. caméras activées à distance via un capteur, « camera trap ») 
offrent une méthode efficace d’échantillonnage en continu, 
peu invasive et apte à détecter la faune tout en réduisant 
l’effort d’échantillonnage dans des zones parfois difficiles 
d’accès. Ce matériel permet de prendre une image fixe ou une 
vidéo (plus ou moins longue) dès qu’un individu a été détecté 
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tableau 1. — Exemples de pièges avec appareil photo incluant ou non un système d’intelligence artificielle et commercialisés. Les sites internet ont été consultés 
pour la dernière fois le 25 avril 2023. 

Exemple de pièges 
commerciaux

Groupe taxonomique Détails

SnapTrap  
https://www.snaptrap.com.
au/ 

Mouche des fruits, Carpocapse (Cydia 
pomonella Linnaeus, 1758)  
et autres ravageurs horticoles

Système de suivi des pièges pour les producteurs de fruits 
pour optimiser la gestion des ravageurs, la biosécurité et la 
production. 
Rassemble les photos, les enregistrements des capteurs et 
d'autres données pour une analyse en ligne.

DTN Smart Trap 
https://www.dtn.com/
agriculture/agribusiness/
smart-trap/ 

Ravageurs de cultures Piège intelligent à comptage automatique avec décomptes 
quotidiens des populations de ravageurs. 
La caméra embarquée détecte, compte et signale les 
nuisibles en temps quasi réel et peut faire la distinction entre 
ravageurs ciblés et non ciblés. 
Accès aux photos et décomptes pour vérification sur 
plateforme web.

CapTrap 
http://www.captrap.io/
Pieges/produits.php

Ravageurs de cultures Produits proposés par Cap2020 pour le piégeage des 
ravageurs. Pièges connectés (piège entonnoir avec 
phéromone, piège nasse avec phéromone et piège vision 
avec plaques engluées), non connectés et liste d'accessoires 
disponibles. 
Les comptages sont envoyés sur un compte CapTrap et 
permettent un suivi en temps réel de la présence du ravageur.

e-GLEEK 
http://www.e-gleek.com/

Pucerons, cicadelle, carpocapse, 
méligèthe, charançon, tordeuse(s)  
et thrips

Propose l'identification d'Insectes 
spécifiques aux cultures

Piège connecté (trois modèles) qui analyse le nombre d'Insectes 
volant piégés et émet des alertes lorsqu'un vol d'Insectes est 
détecté ou lorsque la feuille gluante est saturée. Classification 
des Insectes par taille. 
La version 3G met à disposition les résultats et les images 
sur un compte utilisateur. Jusqu'à trois espèces d'Insectes 
peuvent être suivies simultanément. 

Trapview 
https://trapview.com/

Divers ravageurs de cultures Fournit un aperçu de la situation en temps réel, peut prévoir la 
situation future des parasites et simuler différents scénarios 
de mesures de protection des plantes. Accès aux données à 
distance.

iSCOUT 
https://metos.at/fr/iscout/

Insectes des milieux agricoles Piège à Insectes avec un système électronique intégré (caméra, 
modem, source d’alimentation avec panneau solaire) et une 
plaque collante. 
Propose différents types de pièges pour couvrir un large 
éventail d’espèces d’Insectes.  
Toutes les photos et données des logiciels de vision 
par ordinateur sont affichées en ligne, sur la plateforme 
web FieldClimate.

BEECAM  
http://www.advansee.com/
bee_home

Caractérise les interactions entre  
le monde animal et les végétaux.

BEECAM est associée à des logiciels de comptage et d'analyse, 
et permet de réaliser divers inventaires (agronomie, milieux 
agricole, viticole, etc.). 
Exemple : comptage des pollinisateurs (volants ou terrestres) 
en plein champ, analyse de l'activité des ruches, suivi et 
analyse du développement d'une maladie sur un végétal, 
phénotypage, etc.

Reconyx 
https://www.reconyx.com/
product/Professional_Series

Mammifères, Reptiles, Amphibiens, 
Oiseaux

Pièges photographiques (divers modèles et possibilité de 
transmettre les photos à distance) permettant de prendre 
des photos ou vidéos de façon programmable. Options de 
personnaliser les modèles.

Bushnell 
https://www.bushnell.com/
trail-cameras-2/

Mammifères, Reptiles, Amphibiens, 
Oiseaux

Pièges photographiques avec des modèles de diverses 
spécificités, permettant de prendre des photos ou vidéos et 
avec possibilité de transmission sans fil.

I feed bird   
https://www.natural-
solutions.eu/i-feed-bird-
mangeoire-connectee  
https://mybirdbuddy.com/

Oiseaux Développement de diverses mangeoires avec système de 
caméras connectées permettant l’identification des espèces 
d’oiseaux pris en photo et la transmission des données.

Smart Bridge   
https://www.hackthepoacher.
com/smart-camera-trap

Mammifères, Reptiles, Amphibiens, 
Oiseaux

Système modifiant les pièges photographiques existants et utilisant 
l'apprentissage automatique pour analyser les photos en temps 
réel afin de détecter les animaux et les humains. Le système 
(développé pour lutter contre le braconnage) envoie des alertes 
aux rangers si quelque chose a été détecté. Equipé d'une liaison 
satellite, le système peut fonctionner n'importe où sur le globe 
sans aucune dépendance à un réseau GSM/Wifi ou Lora.

https://www.snaptrap.com.au/
https://www.snaptrap.com.au/
https://www.dtn.com/agriculture/agribusiness/smart-trap/
https://www.dtn.com/agriculture/agribusiness/smart-trap/
https://www.dtn.com/agriculture/agribusiness/smart-trap/
http://www.captrap.io/Pieges/produits.php
http://www.captrap.io/Pieges/produits.php
http://www.e-gleek.com/
https://trapview.com/
https://metos.at/fr/iscout/
http://www.advansee.com/bee_home
http://www.advansee.com/bee_home
https://www.reconyx.com/product/Professional_Series
https://www.reconyx.com/product/Professional_Series
https://www.bushnell.com/trail-cameras-2/
https://www.bushnell.com/trail-cameras-2/
https://www.natural-solutions.eu/i-feed-bird-mangeoire-connectee
https://www.natural-solutions.eu/i-feed-bird-mangeoire-connectee
https://www.natural-solutions.eu/i-feed-bird-mangeoire-connectee
https://mybirdbuddy.com/
https://www.hackthepoacher.com/smart-camera-trap
https://www.hackthepoacher.com/smart-camera-trap
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dans le champ visuel de la caméra. Ces images sont associées 
à des métadonnées telles que la date, l’heure, ou encore la 
température. Par ailleurs, l’utilisation de normes pour fixer 
les métadonnées facilite la reproduction, la comparaison et 
la synthèse entre les études (Caravaggi et al. 2017). Les don-
nées de ces pièges ont été utilisées avec succès pour étudier la 
biodiversité, l’abondance relative des populations, les patrons 
d’activité temporelle, l’occupation des sites d’échantillonnage 
ou encore les comportements de divers taxa (Rovero et al. 
2013 ; Trolliet et al. 2014 ; Burton et al. 2015 ; Rovero & 
Zimmermann 2016). Par exemple, ces pièges ont été utilisés 
pour confirmer la survie d’une espèce (i.e. le Chevrotain à dos 
argenté, Tragulus versicolor Thomas, 1910) supposée disparue 
(Nguyen et al. 2019), ou encore pour quantifier l’utilité des 
corridors pour les Éléphants d’Afrique (Loxodonta africana 
(Blumenbach, 1797)) (Green et al. 2018). De plus, avec un 
protocole d’échantillonnage bien conçu, des chercheurs ont 
montré le potentiel des données de pièges photographiques 
pour différencier les individus d’une espèce qui présente des 
marques subtiles (e.g., chez le Renard roux Vulpes vulpes (Lin-
naeus, 1758), Dorning & Harris 2019). Ils ont montré que 
la précision de l’identification individuelle était améliorée par 
les protocoles délivrant un grand nombre d’images couleur 
à haute résolution, prises sous plusieurs angles et dans des 
conditions environnementales variables. Il est généralement 
recommandé de placer les pièges photos par paires pour 
pouvoir capturer les deux flancs de l’animal qui passe si on 
veut identifier les individus (Rovero & Zimmermann 2016). 
En plus de leur polyvalence, ces pièges gagnent en popularité 
grâce aux constantes améliorations technologiques et à la 
diminution des coûts d’équipement (Caravaggi et al. 2017). 
De plus, Welbourne et al. (2015) ont comparé l’efficacité et 
les coûts relatifs de ce type de pièges avec d’autres méthodes et 
ont constaté que les pièges photographiques sont plus efficaces 
et moins coûteux sur le long terme que les méthodes plus tra-
ditionnelles pour détecter les espèces de mammifères cibles. 

Il est important de considérer les diverses caractéristiques 
inhérentes au matériel photographique lors du choix de l’équi-
pement (Trolliet et al. 2014). En effet, les caractéristiques telles 
que la vitesse de déclenchement, la zone de détection, le temps 
de récupération, la détection nocturne et la consommation de 
la batterie peuvent varier considérablement selon le matériel 
considéré et avoir un impact considérable sur les données 
(e.g., nombre d’espèces détectées). La vitesse de déclenche-
ment (i.e. délai pour prendre une photo une fois qu’un animal 
a interrompu le faisceau infrarouge) est une caractéristique 
cruciale à considérer selon les études. Si elle est trop lente, 
l’appareil photo peut ne capter qu’une partie de l’animal ou 
prendre des photos trop tard et donc vides. La zone de détec-
tion (i.e. zone couverte par le faisceau infrarouge de la caméra 
dans laquelle le mouvement peut être détecté) joue à la fois 
sur le taux de détection et le nombre de photos prises, et est 
à prendre en considération avec le champ de vision (i.e. zone 
couverte par l’objectif de la caméra et qui apparaît sur les 
photos de l’appareil). En effet, si la zone de détection est plus 
large que le champ de vision, il sera plus facile de capturer des 
animaux en mouvement rapide mais il y aura des photos vides 

lorsque les individus se situent dans la zone de détection mais 
pas dans le champ de vision. De façon similaire, si la zone de 
détection est plus petite que le champ de vision, on obtien-
dra des images bien centrées mais on aura potentiellement 
moins d’images car les animaux peuvent occuper le champ 
de vision sans être dans la zone de détection. Le temps de 
récupération (i.e. temps pour prendre la photo suivante après 
l’enregistrement de la précédente) entre les photographies, 
ainsi que la possibilité de faire de la vidéo plutôt que de la 
photo, dépendront principalement des objectifs d’étude et de 
l’autonomie énergétique de la station de mesure. Par exemple, 
lorsque l’objectif est purement centré sur la biodiversité, une 
seule image par espèce est nécessaire, même si plusieurs sont 
parfois bien utiles pour confirmer une détermination, et un 
temps de récupération lent sera plus pertinent. 

La résolution des images, exprimée en mégapixels, va influen-
cer l’archivage des données car plus la résolution est forte, 
plus les photos seront lourdes. Étant donné les améliorations 
technologiques dans ce domaine, les cartes mémoires actuelles 
ont de relativement grandes capacités, à un prix abordable, 
et permettent de prendre des clichés à haute résolution sans 
saturer prématurément l’espace mémoire. Bien que souvent 
mal renseignées par les fabricants, les informations sur la 
taille du capteur sont importantes pour déterminer la qualité 
d’image. Pour une taille de capteur donnée, une augmentation 
du nombre de pixels est liée à une diminution de la taille des 
pixels, or les petits pixels sont moins sensibles à la lumière 
et produisent plus de bruit. Il est donc tout à fait possible 
d’avoir une meilleure qualité de photo avec un grand cap-
teur et moins de pixels qu’avec un appareil muni d’un petit 
capteur mais plus de pixels (Trolliet et al. 2014). Il est aussi 
faisable d’intégrer un système de télétransmission d’images via 
General Packet Radio Service (GPRS), in natura, ou Wi-Fi, 
en laboratoire ou en muséum, pour permettre de stocker les 
données à distance (Caravaggi et al. 2017).

Par ailleurs, les photographies de nuit peuvent être essen-
tielles au projet de recherche et il existe deux méthodes pour 
ce type de piège : le flash incandescent et la lumière infra-
rouge. Bien que la première méthode permette de prendre 
des photos en couleur de meilleure résolution, son flash a un 
fort risque d’effrayer l’animal. La deuxième méthode – qui 
est la plus largement utilisée dans la littérature – est plus dis-
crète et permet de prendre des photos en noir et blanc, avec 
une lumière rouge légèrement visible. Il existe également des 
pièges photo équipés d’un flash infrarouge « sans lueur » qui 
n’émet aucune lumière visible (Trolliet et al. 2014). Les camé-
ras Low Glow, à faible luminescence, utilisent des spectres 
de lumière de 850 nanomètres avec une grande portée, mais 
émettent une lueur rouge qui peut être perçue par certains 
animaux lorsqu’elles sont déclenchées (mode infrarouge). 
Les caméras dites « no Glow », sans luminescence, disposent 
de filtres noirs sur les LED qui rendent la lueur invisible aux 
animaux. Mais ces caméras « no-glow » plus discrètes livrent 
des clichés plus flous en ralentissant la vitesse d’obturation 
et en perdant une partie de la distance éclairée. Plusieurs fac-
teurs peuvent influencer la probabilité de déclenchement de 
ces types de pièges, tels que la distance entre un animal et le 
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capteur, ou même des changements à court terme de la tem-
pérature de la peau de l’animal (en raison de l’humidité) ou 
encore la vitesse de l’animal (Findlay et al. 2020). Les pièges 
photo peuvent influencer le comportement des animaux et 
certaines espèces sont attirées ou repoussées par leur présence 
(Meek et al. 2016). Il faut aussi prendre en considération le 
niveau de consommation d’énergie en mode surveillance et 
pour le traitement d’image de jour et de nuit puisqu’ils vont 
varier en fonction de l’habitat, de la composition faunistique 
présente ou encore de l’accessibilité de la caméra pour le chan-
gement des piles. L’autonomie de la batterie est généralement 
essentielle lors du choix de matériel, en particulier si les sites 
d’études sont éloignés ou s’il fait très froid. Certaines marques 
(e.g., Reconyx, Scoutguard, Spypoint) fournissent également 
des panneaux solaires autonomes (Trolliet et al. 2014).

Comme en laboratoire, il est possible de prendre différents 
types de photographies sur le terrain avec ces types de pièges. 
Il existe des caméras panoramiques réglables sur un affichage 
panoramique pour obtenir des photographies avec un plus 
large champ de vision. Les pièges photographiques utilisés 
pour la grande faune peuvent être trouvés avec cette option 
(e.g., Moultrie® Panoramic 150) et ont été utilisées dans des 
études de biodiversité et les recherches sur les interactions 
entre espèces (e.g., Urbanek & Sutton 2019 ; Vilgats et al. 
2021). Il est par ailleurs possible de monter des appareils 
photographiques plus classiques sur des trépieds spécialisés 
(e.g., Gigapan Epic) afin d’obtenir ce type de photos panora-
miques pour pouvoir suivre la faune et leurs comportements 
(Lynch et al. 2015). Les pièges peuvent être construits avec 
différents composants biens spécifiques si les pièges plus clas-
siques du commerce ne répondent pas aux objectifs de l’étude. 
Par exemple, Haucke & Steinhage (2021) ont développé une 
approche automatisée basée sur des pièges photographiques 
3D pour détecter et identifier des mammifères en utilisant 
l’estimation de la profondeur. Ils ont ainsi conçu et construit 
un piège photographique RVB-D en utilisant des composants 
bon marché et en mettant l’accent sur la polyvalence par rap-
port à des conditions d’éclairage variables (i.e. utilisent Intel® 
RealSense™ D435). Bien que ces pièges avec capteurs de dis-
tance ne soient pas largement déployés, les données issues de 
ces caméras 3D peuvent être utiles dans les études en écologie 
pour détecter les animaux, distinguer des individus dans les 
hordes animales, localiser les animaux dans l’environnement 
observé, ou encore faciliter l’automatisation d’études telle que 
l’estimation des densités de population (Howe et al. 2017 ; 
Wägele et al. 2022). En effet, Klasen & Steinhage (2022) se 
sont servis du même dispositif cité précédemment (Haucke & 
Steinhage 2021) pour suivre les déplacement de la faune sau-
vage en établissant un suivi multi-objets (i.e. MOT, Multiple 
Object Tracking) en 3D.

Les considérations à prendre en compte dans ce type d’étude.    
Cette approche peut générer un très grand volume d’images 
et la gestion de ces données représente un travail laborieux 
et fastidieux. Un système de reconnaissance automatique 
peut diminuer le temps de travail associé à la création de la 
base de données. Contrairement aux photographies prises en 

laboratoire, les images des pièges photographiques sont plus 
variables tant au niveau des poses des sujets capturés que de 
la qualité, ce qui complexifie la tâche de reconnaissance des 
espèces. Effectivement, les images contenant le corps entier 
de l’animal sont rares et la qualité des images sera souvent 
influencée par les conditions environnementales (e.g., obstruc-
tion par la végétation, déficit de lumière, surexposition, pluie, 
brouillard, etc.), le comportement des animaux (e.g., animaux 
trop proches de la caméra, en mouvement, position du corps, 
cumul de plusieurs espèces, images vides, etc.) et le matériel 
(e.g., résolution, temps entre les images, éclairage nocturne, 
etc.) (Gomez Villa et al. 2017). Malgré cela, les méthodes 
d’apprentissage profonds (e.g., CNN) ont déjà été utilisées 
pour aider à la classification automatisée des espèces avec de 
hautes performances (Norouzzadeh et al. 2018 ; Tabak et al. 
2019 ; Willi et al. 2019 ; Benet et al. 2020 ; Norouzzadeh 
et al. 2021).

Les études utilisant les pièges photographiques se concentrent 
principalement sur les Mammifères et les Oiseaux – surtout 
pour des recherches comportementales – et à un degré moindre, 
sur d’autres espèces comme les Reptiles, les Amphibiens et 
les Insectes (e.g., Burton et al. 2015). Le succès des pièges 
photographiques lorsqu’ils sont utilisés pour étudier de petits 
animaux reste mitigé (e.g.,  pour les petits Mammifères et Rep-
tiles [Dundas et al. 2019 : fig. 1] et pour les Reptiles [Richard-
son et al. 2018 : fig. 1]). Les systèmes de détection infrarouge 
fonctionnent bien pour les Mammifères de moyenne et grande 
taille, mais ne sont pas toujours fiables pour les ectothermes 
(i.e. Reptiles, Amphibiens et Invertébrés) ou les petits Mam-
mifères (Hobbs & Brehme 2017). Pour pallier ce problème, 
les chercheurs utilisent généralement les options de déclenche-
ment non provoqué à intervalles réguliers, ou provoqué par 
l’interruption d’ultrasons ou d’un faisceau de lumière (laser) 
émis par le détecteur. Comme la prise de photos par inter-
valles conduit généralement à de grandes quantités d’images 
(i.e. avec et sans animaux dessus), des chercheurs ont développé 
un système qui utilise un déclencheur optique HALT (Hobbs 
Active Light Trigger) ciblant les petits animaux et capable de 
se coupler à des caméras infrarouges classiques. Il surpasse la 
capacité de détection des caméras infrarouges et permet l’uti-
lisation fiable et efficace des caméras pour échantillonner les 
animaux de petite taille, et particulièrement les Reptiles, les 
Amphibiens, les petits Mammifères et les grands invertébrés 
(Hobbs & Brehme 2017). Grâce à de récents développements 
techniques, le piégeage par caméra pourrait être un bon outil 
pour l’étude des assemblages de squamates mais nécessite 
encore des recherches supplémentaires (Welbourne et al. 2015, 
2017). Il a également été efficace dans la détection de Tortues 
terrestres et de certains Reptiles (Ballouard et al. 2016). Des 
pièges photographiques programmés avec une courte distance 
focale et placés verticalement sont capables d’échantillonner 
efficacement de petits Arthropodes de la litière sur du long 
terme et résoudre certains des biais associés aux pièges fosses 
(i.e. pièges mortels, qui demandent beaucoup de travail de 
tri en aval, et peuvent présenter des biais d’échantillonnage 
taxinomique). Cependant, les pièges photographiques ne 
permettent l’identification de ces Arthropodes que manuel-
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lement avec une précision au niveau de l’ordre (Collett & 
Fisher 2017). Par ailleurs, Høye et al. (2021) ont récemment 
établi que des pièges photographiques personnalisés peuvent 
enregistrer des données d’image à partir desquelles un modèle 
d’apprentissage profond peut estimer la dynamique spatiale, 
diurne et saisonnière locale des Abeilles mellifères et d’autres 
Insectes qui visitent les fleurs. 

Les caméras peuvent être appâtées comme des pièges tra-
ditionnels ou placées sur des ressources naturelles éphémères 
(e.g., fleurs, fruits, excréments, champignons, etc.) ou sim-
plement placées aléatoirement ou dans des zones fortement 
fréquentées par l’espèce cible. Bien que les pièges photogra-
phiques soient considérés comme peu intrusifs (i.e. ne causant 
peu ou pas de perturbations), les flashs peuvent être visibles 
et les sons d’enregistrements détectés par la faune. De plus, 
un mauvais fonctionnement, une carte mémoire pleine, des 
dommages causés par la faune sauvage ou encore le vol de 
ces appareils sont des évènements probables, et qui peuvent 
entrainer de lourdes pertes de données si la fréquence de relevé 
est faible. Il faut également savoir que les études utilisant ces 
caméras font face à des biais d’utilisation comme le problème 
de la détection imparfaite (i.e. les individus présents dans une 
zone mais non détectés), erreur courante des échantillonnages. 
En effet, la probabilité de détection des espèces et des individus 
peut varier selon l’emplacement du piège, les caractéristiques 
de l’habitat, le moment et la durée de l’échantillonnage, la 
densité des espèces dans le paysage, leur taille corporelle, leur 
vitesse de déplacement, ou encore leur curiosité ou méfiance à 
l’égard des pièges (Burton et al. 2015 ; Caravaggi et al. 2017). 
Pour contrer ces biais méthodologiques, il faut des protocoles 
d’échantillonnage soigneusement planifiés et des approches 
analytiques prenant en compte cette détection imparfaite. 
Actuellement, les principaux obstacles au déploiement des 
pièges photographiques sont le coût, le vol et les performances 
des capteurs (Glover-Kapfer et al. 2019). La fiabilité des 
données de caméra pour les objectifs multi-espèces est une 
question de recherche qui reste d’actualité. Ce type d’étude 
nécessite une organisation minutieuse pour s’assurer que le 
protocole d’échantillonnage maximise les chances de capturer 
un assemblage d’espèces tout en prenant en compte d’autres 
facteurs comme l’indépendance des sites d’échantillonnage. 
Le choix et l’emplacement des caméras doivent être dictés 
par les objectifs de l’étude, l’écologie de l’espèce étudiée ou 
encore les analyses statistiques ultérieures (Burton et al. 2015 ; 
Caravaggi et al. 2017).

Pièges avec appareil photo intégré
Des appareils photos peuvent être intégrés par aménagement 
mécatronique de pièges traditionnels à installer sur le terrain, 
même si les options sont limitées par le manque d’électricité 
ou les conditions météorologiques. Généralement, un piège 
à insectes équipé d’une caméra implique deux modules : le 
matériel et le logiciel. Le matériel est composé de la structure 
du piège contenant les Insectes piégés (et l’appât si néces-
saire), un boîtier électronique avec la caméra, une batterie 
et éventuellement une alimentation externe (e.g., panneau 
solaire) et un modem de transmission de données. Le logiciel 

est le répertoire en ligne dans lequel les images sont stockées 
et accessibles, ainsi que potentiellement des algorithmes de 
classification d’images en option pour identifier et compter 
automatiquement les captures. La plupart du temps, les 
pièges avec appareil photo intégré sont de forme et de taille 
très similaires à ceux qui sont connus comme fonctionnels 
pour la ou les espèces cibles, tout en veillant à minimiser la 
dimension du module électronique et à éviter de modifier les 
caractéristiques d’entrée du piège (Preti et al. 2021). 

Dans certains cas la lumière naturelle peut suffire sur le ter-
rain, mais une lumière additionnelle est généralement requise. 
Des lumières de spectres ou couleurs spécifiques peuvent être 
utilisées pour minimiser l’impact sur les spécimens ou renforcer 
le contraste entre l’arrière-plan et les caractéristiques nécessaires 
à l’identification, notamment lorsqu’elles sont combinées 
avec des filtres sur l’objectif. Pour les études nocturnes, la 
lumière infrarouge (IR) est souvent utilisée pour observer les 
sujets tout en minimisant les perturbations, car la plupart des 
Insectes ne peuvent pas détecter la lumière dans le spectre IR. 
Toute configuration d’éclairage peut toutefois avoir des effets 
significatifs sur les comportements observés (Manoukis & 
Collier 2019). Si l’objectif de l’étude est l’identification des 
espèces, il faut sélectionner un appareil photographique avec 
une résolution et une netteté d’image suffisamment élevées 
pour pouvoir observer les détails morphométriques. Cela est 
particulièrement pertinent si on étudie des Insectes, puisqu’il 
faudra prendre en compte la petite taille des espèces ciblées et 
choisir une caméra de résolution plus élevée (Preti et al. 2021). 
Les choix de matériel photographique sont nombreux et le 
plus souvent basés sur un compromis entre la qualité d’image, 
le coût du dispositif, sa taille et sa consommation d’énergie.

La reconnaissance des Insectes est généralement basée sur des 
images d’espèces qui ont été capturées avec un piège lumineux 
ou un piège avec un leurre à phéromones et un revêtement 
adhésif. De nombreux articles décrivent des prototypes de 
pièges avec plaque collante surmontée d’un appareil photo 
pour immortaliser les Insectes immobilisés. Ces pièges sont 
parfois équipés d’un rouleau motorisé de bande collante, la 
rotation étant déclenchée à distance ou automatiquement 
à intervalles réguliers. Les images sont alors collectées soit 
manuellement, soit par un micro-ordinateur embarqué, et 
transmises à distance à un serveur où elles sont analysées. 
Beaucoup d’études qui ajoutent des dispositifs électroniques 
aux pièges sur le terrain se concentrent sur le suivi d’espèces 
d’intérêt économique tels que les Insectes ravageurs agricoles 
(e.g., Preti et al. 2021 : fig. 2). Des études ont déjà utilisé avec 
succès des données provenant de pièges avec caméras et des 
systèmes de reconnaissance automatique pour détecter des 
ravageurs sur le terrain (e.g., Ding & Taylor 2016 ; Rustia 
et al. 2020). Par exemple, une équipe a récemment présenté 
un système intégré utilisant l’imagerie et des capteurs envi-
ronnementaux pour acquérir simultanément et en continu 
des images de pièges avec papier collant dans une serre. Les 
modules de capteurs sont reliés à un réseau sans fil pour pouvoir 
transmettre et stocker les données sur un serveur dans lequel 
un algorithme de traitement d’image détecte et compte auto-
matiquement les Insectes ravageurs sur les images. Ce système 
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permet de fournir des informations sur le nombre d’Insectes 
et les conditions environnementales quasiment en temps réel 
(Rustia et al. 2020 : fig. 1b). Un autre exemple est fourni par 
les deux versions de pièges collants pour les Mouches à fruits 
présentés par Shaked et al. (2018) et intégrant des modules 
électroniques et basés sur la transmission sans fil d’images des 
Insectes piégés sur les surfaces collées des e-traps. Ces pro-
totypes transmettent des images des surfaces du piège à un 
serveur en temps réel. Rassati et al. (2016) ont, quant à eux, 
couplé des caméras à un piège « multi-entonnoirs » pour faire 
le suivi d’espèces de Coléoptères ravageurs forestiers (i.e. sco-
lytes et longicornes). Ces caméras sont équipées d’une batterie 
rechargeable, d’un modem GPRS pour la connexion et d’une 
carte mémoire numérique (SD). Ces pièges comportent une 
chambre de prise de vue qui peut s’encombrer d’eau ou de 
déchets (feuilles mortes, etc.), à évacuer par l’ouverture d’une 
trappe de vidange commandée à distance ou automatisée à 
intervalles réguliers.

La consommation énergétique du capteur optique et du 
système de télétransmission est une des limites de ce type de 
piège avec caméra intégrée. Pour optimiser cette consomma-
tion et s’assurer du fonctionnement de l’appareil sur le long 
terme, les chercheurs programment la prise de photos à des 
intervalles de temps prédéfinis, entraînant ainsi un nombre 
restreint de captures par jour. Il sera important de définir le 
meilleur moment pour prendre la photo quotidienne, en 
tenant compte de la phénologie d’activité des espèces et des 
conditions extérieures (e.g., luminosité, ombre, rosée, etc.) 
afin de maximiser la qualité de l’image. Certaines études 
peuvent prendre plusieurs photos par jour ou faire des suivis 
en continu et dans ce cas, les pièges seront personnalisés avec 
une capacité de batterie accrue et/ou des panneaux solaires plus 
grands pour fournir une alimentation suffisante. Les pièges 
peuvent également être associés à d’autres capteurs permettant 
la détection des individus (e.g., capteur infrarouge détectant 
les mouvements), ce qui est généralement observé dans le cas 
de suivis en temps réel (Preti et al. 2021). 

Il est maintenant possible de surveiller les pièges à distance 
via Internet à l’aide de la technologie de communication sans 
fil installée dans le piège. De plus en plus d’études incluent un 
système de transmission de données permettant la commu-
nication à distance entre le piège et un poste de commande 
distant, limitant ainsi les déplacements sur le terrain. Ces 
pièges permettent en plus de vérifier les captures du piège et 
tout problème de fonctionnement à distance et rapidement. 
Cependant, les pièges placés dans des sites isolés comme des 
forêts ou des montagnes peuvent être déconnectés de tout réseau 
sans fil à haut débit, et donc sans possibilité de transmettre 
des images au serveur en ligne en l’absence de réémetteurs 
intermédiaires additionnels (Sun et al. 2018).

Dans d’autres études, un réseau de pièges équipés de caméras 
et interconnectés fonctionne comme un complexe de disposi-
tifs dans lequel le système de transfert de données repose sur 
une seule passerelle partagée (López et al. 2012 ; Potamitis 
et al. 2017 ; Shaked et al. 2018 ; Ramalingam et al. 2020 ; 
Preti et al. 2021). Par exemple, pour Potamitis et al. (2017), 
un piège est un objet dans le contexte de l’Internet des objets 

(IoT, « Internet of things »), c’est-à-dire un piège en plastique 
typique associé à une caméra, à un capteur qui enregistre la 
présence des individus et à un dispositif de communication 
sans fil pour diffuser les données détectées. Chaque piège 
constitue un nœud unique dans un réseau d’interactions ; 
il peut se rapporter directement à Internet via la couverture 
de téléphonie mobile (i.e. via la fonctionnalité GPRS). Cela 
permet de réduire les coûts et donne l’opportunité de créer 
une grille à haute résolution dans chaque site.

Appareils photos numériques mobiles
Des appareils photos standards ou des téléphones intelligents 
(i.e. smartphones) sont souvent utilisés pour l’acquisition 
des images. Les végétaux sont relativement faciles à prendre 
en photo sur le terrain avec des appareils mobiles selon dif-
férents angles et certains gros Insectes (e.g., Papillons, Odo-
nates, etc.) peuvent être identifiés grâce à des relevés visuels. 
Dans certains cas, les individus peuvent être capturés, puis 
identifiés ou photographiés (Montgomery et al. 2021). Ces 
photographies peuvent aider à l’identification des espèces 
ou des individus par la suite. Les spécimens vivants peuvent 
être photographiés sur le terrain ou plus tard en laboratoire 
après refroidissement (e.g., glacière, réfrigérateur) pour les 
rendre immobiles, puis relâchés sans causer de dommages 
(Ford et al. 2020). Chaque individu peut même être iden-
tifié s’il existe des motifs ornementaux visibles et référencés 
(e.g., des taches au niveau de la tête pour le Crotale de 
Mangshan (Protobothrops mangshanensis (Zhao in Zhao & 
Chen, 1990), Yang et al. 2013). Malheureusement, toutes 
les espèces ne peuvent pas être identifiées sur le terrain car 
il est parfois nécessaire de faire un examen de certaines par-
ties internes ou moins visibles du corps pour l’identification 
(e.g., des organes copulateurs pour de nombreux Insectes, 
comme les bâtonnets de l’organe de Jullien des Papillons 
Hipparchia sp. Fabricius, 1807). 

Il est également possible d’utiliser des véhicules aériens de 
type drones pour obtenir des photographies. Il faut cependant 
bien prendre en compte certaines limites liées à l’utilisation 
de ce type d’outils comme le dérangement des espèces ou 
encore les comportements de défense qui y sont associés. 
Il est possible de demander une dérogation pour utiliser ces 
outils afin d’étudier les espèces protégées ; c’est le cas en région 
Centre Val-de-Loire pour l’étude des nichées de Balbuzard 
Pandion haliaetus (Linnaeus, 1758). Dunn et al. (2021) ont 
récemment estimé le potentiel des véhicules aériens sans 
équipage (i.e. UAV, « un-crewed aerial vehicles ») dans l’étude 
des populations de trois espèces d’oiseaux de mer nichant en 
sympatrie. Les données provenant de ces types d’appareils 
mobiles ont aussi été utilisées pour développer un système 
de suivi visuel pour les animaux filmés dans leur environne-
ment naturel qui exploite une méthode d’inférence globale 
pour détecter le mouvement d’un animal sur un arrière-plan 
encombré (Haalck et al. 2020). De plus, des drones ont été 
utilisés avec des caméras RVB pour détecter des espèces ani-
males et collecter des données de répartition et d’abondance 
en environnement terrestre (i.e. des Oiseaux aux grands 
Mammifères) et marin (Wich & Koh 2018).
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système de caPture d’image avec intelligence 
artificielle embarquée

Il existe quelques pièges complétement automatisés intégrant 
à la fois la capture d’image et la reconnaissance automatique 
des espèces sur le terrain (sans passer par un serveur distant). 
L’intégration de modèles d’apprentissage profond pour iden-
tifier les animaux et filtrer ces images directement dans l’équi-
pement apporte des avantages dans l’économie du stockage, 
de la transmission des données ou du temps d’analyse des 
données. Un piège lumineux automatisé a notamment été créé 
pour suivre les Papillons de nuit et autres Insectes attirés par 
la lumière (Bjerge et al. 2020: fig. 1, 4, 8 ; 2021). Ce système 
avec une caméra et plusieurs éclairages est capable d’attirer 
certaines espèces, de détecter le mouvement, de prendre des 
photos puis de les enregistrer et de classifier automatiquement 
les images des spécimens capturés par le piège. Les auteurs ont 
développé un algorithme basé sur l’apprentissage profond et 
appelé « Moth Classification and Counting » qui est capable de 
compter le nombre d’Insectes et d’identifier les espèces connues 
de Papillons de nuit. Le système repose sur un ordinateur et 
une caméra haute résolution capable de capturer des images 
détaillées des Insectes, et est alimenté par une batterie de 12V 
reliée à un panneau solaire. La compatibilité entre le matériel de 
terrain, l’apprentissage profond et l’Internet des objets devrait 
permettre d’intégrer les algorithmes aux caméras, d’avoir ainsi 
des systèmes complètement autonomes sur le terrain et qui 
pourront rapporter en temps réel les données de détection et 
de classification à l’utilisateur (ou sur des portails en ligne) 
(Potamitis et al. 2017 ; Ramalingam et al. 2020 ; Høye et al. 
2021). Pour certains groupes, la proportion d’indéterminés 
demeure problématique. 

Une équipe a développé une méthode prometteuse de 
détection par apprentissage profond pour dénombrer les 
individus d’une espèce de Scolyte ravageur (Dendroctonus 
valens LeConte, 1860) avec des appareils directement embar-
qués dans un piège à phéromones (Sun et al. 2018 : fig. 1). 
Les images de Scolytes sont capturées par un appareil photo 
numérique intégré dans la coupelle de collecte du piège à 
phéromones. Ces images portent sur des spécimens dont 
la taille, la pose, l’orientation, l’intégrité et la position sont 
sans contraintes. Le piège propose également un système de 
détection capable de distinguer cette espèce de ravageur des 
cinq autres espèces de Scolytes attirées par les phéromones 
utilisées. Les dispositifs embarqués, qui capturent et traitent 
les images directement, permettent d’avoir une alerte précoce 
de possibles épidémies.

Récemment, l’intelligence artificielle a été introduite dans 
certains pièges avec caméras pour surmonter le problème 
du grand nombre d’images vides conservées dans les pièges 
traditionnels. Dans ce système, un algorithme interne valide 
ou invalide la procédure d’enregistrement pour ne sélection-
ner que les vidéos ou photos informatives à conserver. Dans 
l’article de  Riechmann et al. (2022), les auteurs détaillent :

– leur mécanisme de déclenchement qui fonctionne uni-
quement sur la vidéo de la caméra – sans utiliser de capteurs 
supplémentaires pour déclencher le processus de capture 
(i.e. sans utiliser de capteur infrarouge) ; 

– le pipeline de filtrage des images vidéo (composé d’un trai-
tement basé sur le mouvement et l’image). Le filtrage élimine 
les images vides en temps quasi réel et ne retient que les images 
d’animaux. Le pipeline de filtrage est reconfigurable à distance 
sans intervention sur le matériel pour s’adapter à d’éventuelles 
exigences expérimentales nouvelles. Déployé sur un ordinateur 
Raspberry Pi abordable, compact, de faible puissance et doté 
d’une connectivité sans fil (téléchargement automatisé des 
observations vers des plateformes choisies par l’utilisateur), ce 
système réduit le nombre d’images vides capturées, facilite la 
détection et l’identification des animaux. Le code open-source 
de l’algorithme de filtrage est fourni avec sa documentation sur 
https://dynaikon.com/trap (dernière consultation le 25 avril 
2023). 

Par ailleurs, il existe un système de reconnaissance auto-
matique de pollen basé sur des images (Oteros et al. 2015, 
2020). Sans intervention humaine dans le processus de recon-
naissance, l’appareil automatique BAA500 (www.hund.de/
en/instruments/pollen-monitor, dernière consultation le 25 
avril 2023) extrait le pollen de l’air ambiant, le dépose sur 
des porte-échantillons spéciaux et scanne l’échantillon sous 
un microscope inversé équipé d’une caméra numérique, alors 
qu’un système de traitement d’image analyse et compte les 
grains de pollen. Divers critères (e.g., longueur, largeur, dia-
mètre, couleur, texture, etc.) sont utilisés pour la classification 
automatique d’une quarantaine de taxa, les résultats sont en 
ligne et les images stockées pour vérifications ultérieures. La pré-
cision multi-classes de cette procédure automatique atteint 
plus de 90 %, et est plus précise que la méthode manuelle, 
avec moins de divergences entre les déterminations par des 
paires de moniteurs qu’entre des paires d’opérateurs humains. 

DISCRIMINATION ET IDENTIFICATION 
AUTOMATIQUES DES ESPÈCES

Une fois les données acquises, un processus plus ou moins 
complexe de traitement et d’analyse des données doit-être 
pensé avant d’obtenir l’identification des espèces (Fig. 1B).

gestion des données 
Il semble important d’utiliser le prétraitement d’image pour la 
normalisation des images avant l’étape de classification, et ce 
particulièrement lorsque les images proviennent de données 
terrain qui sont plus variables.

Avant d’utiliser les images dans les systèmes de reconnais-
sance automatique d’espèces, il est possible de :

– redimensionner les photos en carrés ayant une taille 
fixe (e.g.,  généralement redimensionnées en carrés de 
224 × 224 pixels), sans changer la résolution, pour éviter les 
distorsions de taille de spécimen, un des critères utiles à la 
discrimination des espèces ;

– améliorer l’image : rognage des bords, amélioration du 
contraste, de la saturation et de la luminosité, ou encore 
séparation des objets de l’arrière-plan ;

– restaurer l’image (e.g., effacer le flou de mouvement, les 
bruits de fond).

https://dynaikon.com/trap
www.hund.de/en/instruments/pollen-monitor
www.hund.de/en/instruments/pollen-monitor
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Le traitement des images peut être opéré manuellement grâce 
à des logiciels tels que Photoshop, GIMP ou ImageJ, mais la 
plupart des études font appel à des algorithmes. Dans leur étude 
de revue sur l’identification automatique des Insectes à partir 
d’images, De Cesaro Júnior & Rieder (2020) ont remarqué 
que 80 % des études utilisaient uniquement des algorithmes 
pour le prétraitement des images, tels que la correction de la 
luminosité, la saturation, le recadrage, le redimensionnement 
ou encore la suppression du bruit et des objets plus petits que 
ceux d’intérêt. En utilisant la segmentation d’objets, c’est-à-
dire la séparation des objets de l’arrière-plan, il est possible 
d’améliorer les performances des modèles pour la classifica-
tion des images (Rabinovich et al. 2007). Avant de pouvoir 
segmenter, le système doit savoir quelle zone de l’image est 
importante et fait souvent appel à un algorithme de détection. 

L’application de modèles formés dans une région à des 
images collectées dans de nouvelles zones géographiques 
peut être difficile (voir partie « Méthodes de classification 
des espèces »). De plus, les pièges photographiques four-
nissent d’énormes quantités d’images dont beaucoup sont 
vides (i.e. faux déclenchement) et les traiter manuellement 
peut être très long. C’est pourquoi une équipe propose de 
combiner un détecteur générique avec des classificateurs 
plus spécifiques à chaque projet (Beery et al. 2019). Ils ont 
ainsi créé un détecteur – appelé MegaDetectir – capable de 
trouver et de localiser des animaux dans divers écosystèmes 
du monde entier et qui fonctionne même pour des espèces 
non vues pendant la phase d’entraînement (Beery et al. 2019 : 
fig. 1 ; https://github.com/microsoft/CameraTraps/blob/main/
megadetector.md, dernière consultation le 25 avril 2023). 
Cela permet à la fois de réduire le temps passé à filtrer les 
images vides et de simplifier le processus d’entrainement des 
classificateurs puisqu’ils peuvent se concentrer uniquement 
sur les animaux (i.e. images recadrées sur les individus et donc 
pas d’arrière-plan). 

De façon similaire, Price Tack et al. (2016) ont développé 
« AnimalFinder » dans MATLAB® pour identifier la présence 
d’animaux dans les images de pièges photographiques en 
comparant des photos individuelles à toutes les autres images 
contenues dans le sous-ensemble d’images afin de minimiser 
le temps et les coûts nécessaires à l’étude des photos. Divers 
outils sont disponibles sur github pour la formation, l’exé-
cution et l’évaluation des détecteurs et des classificateurs 
pour les images collectées à partir de pièges photographiques 
déclenchés par le mouvement (https://github.com/micro-
soft/CameraTraps,  dernière consultation le 25 avril 2023). 
Yousif et al. (2019) ont développé Animal Scanner qui est 
basé sur des algorithmes pour détecter et classer les objets 
en mouvement afin de séparer les détections d’animaux des 
images vides et des photos d’humains. Ces programmes sont 
fournis sous forme d’interface graphique Matlab et d’invite 
de commande développée en C++. Le logiciel permet de lire 
des dossiers d’images et produit des images annotées avec des 
boîtes de délimitation autour des objets en mouvement et un 
fichier texte résumant les résultats. Les logiciels sont archivés 
sur : https://figshare.com/s/cfc1070ca5a9bdda4cd8,  dernière 
consultation le 25 avril 2023. Quant à Nazri et al. (2018), ils 

ont créé un système de reconnaissance automatique basé sur 
des images de ravageurs provenant de pièges collants et capable 
de gérer les défis qui leur sont associés (e.g., problèmes de 
qualité d’image, de mouvement, de flou, de décomposition 
ou de spécimens mutilés, etc.). 

Les spécimens contigus ou chevauchants sur les images 
peuvent causer des problèmes lors de la classification (Sun 
et al. 2018). Quelques études utilisent donc des implémen-
tations spécifiques pour résoudre ce problème (De Cesaro 
Júnior & Rieder 2020). Par exemple, Bakkay et al. (2018) 
ont travaillé sur la création d’une méthode pour détecter à 
la fois des spécimens bien séparés et ceux qui se touchent à 
partir d’images de pièges dans des conditions extrêmes. Cette 
méthode combine des approches récentes sur la segmentation 
en fonction des contours et de la région, et montre des résultats 
très prometteurs puisqu’elle permet de détecter les Insectes 
avec une précision supérieure à celle des approches courantes. 

Il est également possible d’extraire certaines caractéristiques 
des images – telles que les structures des ailes, les caractéristiques 
de l’histogramme couleur, les mesures morphométriques – qui 
ont été utilisées pour la classification des Insectes. Par exemple, 
quelques études ont basé leur reconnaissance automatique 
des espèces sur des données morpho-métriques comme les 
distances ou les rapports entre les nervures présentes sur les 
ailes des spécimens photographiés (Martineau et al. 2017).

méthodes de classification des esPèces

Généralités
La classification est l’étape à laquelle la reconnaissance des 
espèces est effectuée sur la base des images ou des informations 
qui en ont été extraites. Il va falloir faire face aux contraintes 
liées à la gestion des images et savoir gérer les bruits et variations 
qui y sont associées. Les systèmes de reconnaissance d’images 
peuvent offrir de nouvelles opportunités pour la recherche 
scientifique, surtout pour les chercheurs qui ne possèdent 
pas de connaissances taxonomiques avancées. Ils permettent 
de faire des suivis continus et non invasifs de la biodiversité 
sur des saisons entières. Cela libérera également du temps aux 
chercheurs, et en particulier aux experts taxonomistes, pour 
effectuer d’autres tâches que les identifications ordinaires.

Plusieurs types d’analyses sont possibles pour cette tâche, 
mais les modèles d’apprentissage profond et tout particuliè-
rement les réseaux de neurones convolutifs et leurs variantes, 
sont apparus récemment comme la méthode la plus efficace 
pour la reconnaissance et la détection d’objets (Ding & Tay-
lor 2016). Ces modèles d’apprentissage profond sont ainsi 
capables d’extraire les caractéristiques d’un ensemble d’images 
et d’apprendre à les différencier. La popularité des méthodes 
d’apprentissage profond et des CNN est en partie inhérente 
à leur capacité à extraire automatiquement les caractéristiques 
pertinentes pour discriminer les espèces par eux-mêmes, sans 
intervention humaine (Valan et al. 2019). Bien qu’actuelle-
ment devenues minoritaires, d’autres méthodologies ont été 
utilisées dans les processus de classification : les machines à 
vecteurs de support (SVM), les réseaux de neurones artificiels 
(ANN), les analyses à composantes principales (ACP), les forêts 
aléatoires (i.e. « random forest »), les analyses discriminantes 

https://github.com/microsoft/CameraTraps/blob/main/megadetector.md
https://github.com/microsoft/CameraTraps/blob/main/megadetector.md
https://github.com/microsoft/CameraTraps
https://github.com/microsoft/CameraTraps
https://figshare.com/s/cfc1070ca5a9bdda4cd8
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linéaires, les k-plus proches voisins (KNN) et les méthodes 
d’ensemble (Ding & Taylor 2016 ; Martineau et al. 2017 ; De 
Cesaro Júnior & Rieder 2020). Le système ABIS (i.e. « Auto-
matic Bee Identification System ») se sert notamment de la 
méthode SVM ou d’une analyse discriminante basée sur les 
caractéristiques géométriques des ailes pour différencier les 
espèces d’abeilles (Arbuckle et al. 2001).

Apprentissage profond
Contrairement aux approches traditionnelles de l’apprentissage 
automatique – nécessitant une extraction de caractéristiques 
manuelles –, l’apprentissage profond permet un apprentissage 
des caractéristiques uniquement en s’entraînant de manière 
itérative à partir d’un ensemble de données d’entraînement 
(i.e. données brutes bien labellisées). Il existe deux modes 
possibles dans cet apprentissage : un mode non supervisé dans 
lequel le réseau crée des classes en séparant automatique-
ment les données images et un mode supervisé dans lequel 
les opérateurs vont choisir les classes pour l’apprentissage 
(mode le plus souvent utilisé). Dans le cas du mode d’ap-
prentissage supervisé, il faut donc fixer le nombre d’espèces 
(i.e. nombre de classes) à reconnaître lors de cet entraînement 
et de grands jeux de données étiquetées (e.g., image avec 
le nom de l’espèce) sont nécessaires pour cette étape. Ces 
images peuvent être variables et composées de différentes 
vues, parties du corps ou stades de développement, et le 
modèle va trouver automatiquement l’ensemble des carac-
téristiques pertinentes et discriminantes entre espèces pour 
la tâche à accomplir (Valan et al. 2019 ; Høye et al. 2021). 
Une fois le système entraîné, il pourra alors être évalué avec 
un autre jeu de données (c. 20 % des données) pour vérifier 
sa précision, puis déployé sur un jeu de données de terrain 
(ou laboratoire). Les CNN sont efficaces dans les tâches de 
classification d’images et des résultats impressionnants ont 
été obtenus ces dernières années. En effet, la précision des 
classifications obtenues pour l’identification d’Insectes à 
partir de spécimens photographiés se rapproche de la pré-
cision des experts humains (Valan et al. 2019 ; Høye et al. 
2021). Cette précision est toutefois plus faible lorsque les 
spécimens vivants sont pris en photo dans leur environne-
ment naturel (Van Horn et al. 2018). Lorsque les modèles 
CNN ont des performances moyennes d’identification des 

images à l’espèce, ils peuvent classer avec plus de confiance 
les spécimens à une résolution taxinomique plus grossière 
(Hansen et al. 2020). 

Le développement extrêmement rapide des algorithmes de 
classification, de leur complexité et de leurs performances, 
peut partiellement s’expliquer par l’augmentation de la 
puissance de calcul fournie par les unités de traitement 
graphique (GPU) modernes (Valan et al. 2019). Considé-
rant leur vitesse d’évolution et l’accès facilité à des bases 
d’entrainement de photos labellisées, on peut s’attendre à 
voir rapidement des améliorations dans les performances et 
l’accessibilité de ces modèles de classification. Le nombre 
d’images labélisées pour la phase d’entraînement est crucial, 
car si l’on réduit ce nombre par classe, les performances du 
modèle vont diminuer. De façon générale, plus l’ensemble 
de données est grand, meilleures sont les performances de 
généralisation (Ding & Taylor 2016). Le nombre requis 
n’est pas toujours très clair et peut dépendre de la tâche 
demandée. Il est souvent recommandé d’avoir des images 
représentatives, en quantité importante et variées pour 
chaque classe considérée, ainsi que des quantités de photos 
similaires entre les classes d’objets. Pour certains, le déséqui-
libre en nombre d’images d’entrainement entre les classes 
reflète la distribution des espèces dans le monde réel et les 
modèles de classification devraient être en mesure d’y faire 
face (Van Horn et al. 2018). Un autre problème au niveau 
des exigences en images annotées survient pour les espèces 
cryptiques et/ou rares. Il est possible que, pour certaines 
espèces, les opérateurs ne soient pas en mesure de fournir des 
images avec une identification certaine, ou en nombre trop 
limité pour la phase d’entrainement du modèle. Il faudra 
peut-être avoir recours à des dissections ou des extractions 
d’ADN pour avoir une identification précise des spéci-
mens (si la photo est prise au préalable). Un des problèmes 
majeurs à l’utilisation des CNN est que pour atteindre de 
bonnes performances, les algorithmes nécessitent à la fois de 
grands ensembles d’images d’apprentissage labélisées pour la 
phase d’entrainement du réseau et une puissance de calcul 
consistante. En effet, l’augmentation de la complexité et de 
la taille des réseaux de neurones pour améliorer les perfor-
mances de classification va entrainer un besoin conséquent 
en puissance de calcul (i.e. GPU). Cependant, non seule-

tableau 2. — Exemples des principales bibliothèques logicielles existantes pour l’apprentissage profond. 

Langage Exemples de bibliothèques Liens (dernières consultations le 25 avril 2023)

Python TensorFlow https://www.tensorflow.org
Keras https://keras.io
PyTorch https://pytorch.org/
Darknet University  

of Washington
https://pjreddie.com/darknet

Scikit-learn https://scikit-learn.org/stable/
CoreML Apple https://developer.apple.com/documentation/coreml
Caffe University of Berkley https://caffe.berkeleyvision.org
MSCT Microsoft Corp https://docs.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
ONNIX Microsoft Corp https://onnx.ai

R TensorFlow for R https://tensorflow.rstudio.com
torch for R https://torch.mlverse.org

https://www.tensorflow.org
https://keras.io
https://pytorch.org/
https://pjreddie.com/darknet
https://scikit-learn.org/stable/
https://developer.apple.com/documentation/coreml
https://caffe.berkeleyvision.org
https://docs.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
https://onnx.ai
https://tensorflow.rstudio.com
https://torch.mlverse.org
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ment ces cartes GPU sont coûteuses à acheter – même si 
elles peuvent aussi être louées – mais elles sont également 
grandes consommatrices d’énergie (i.e. coût écologique). 
Il peut être intéressant d’acheter ce matériel à titre collectif 
pour mutualiser les coûts.

Les taxons variables (au niveau des formes, des couleurs, etc.), 
tels que de nombreux Arthropodes, sont généralement plus 
difficiles à reconnaître pour les classificateurs que les groupes 
plus uniformes qui ont des caractéristiques discriminantes 
claires. Il est courant pour les bases de données d’images taxo-
nomiques d’utiliser une vue standard (i.e. spécimens orientés 
de la même manière, à la même hauteur, avec peu d’éléments 
étrangers dans le fond), et donc de limiter la variation au sein 
des catégories d’images. Lorsque les bases de données sont petites 
ou les arrière-plans des photos d’entraînement trop similaires, 
on peut faire face à des problèmes de sur-ajustement, où par 
exemple le réseau peut associer à tort une espèce à un arrière-
plan. Il faut alors penser à intégrer de l’hétérogénéité dans les 
photos d’entraînement pour surmonter ces problèmes et pouvoir 
généraliser plus facilement cette reconnaissance par la suite. 
Des techniques artificielles peuvent augmenter les données du 
jeu d’entrainement par des transformations géométriques ou 
colorimétriques des photos d’origines (e.g., recadrage, retour-
nement, rotation, décalage et déformation, ombrage, change-
ment de canaux de couleur ou modification de la luminosité 
ou d’arrière-plan). Les images d’origine et leurs copies trans-
formées peuvent être ensuite utilisées dans l’apprentissage du 
réseau. Cela peut malheureusement augmenter les exigences au 
niveau de la puissance de calcul (Valan et al. 2019). De plus, les 
précisions d’identification des systèmes sont généralement plus 
faibles pour les groupes qui n’ont pas, ou peu, été vus durant 
la période d’entraînement. En conséquence, il est préférable de 
créer une catégorie « poubelle/autre » lors de l’entraînement et 
d’inclure les espèces qui n’ont pas encore été rencontrées dans 
l’aire d’étude (e.g., espèce envahissante). 

Une partie des problèmes liés à l’utilisation des CNN peut 
être résolue en utilisant un réseau de neurones dont l’archi-
tecture a déjà été créée et qui a été pré-entrainé sur une tâche 
générique de classification d’images similaires. On appelle cela 
l’apprentissage par transfert (i.e. « transfer learning ») où le 
réseau pré-entraîné est exposé à de nouvelles données d’entraî-
nement. Le principe est qu’il n’y ait que quelques réglages des 
paramètres du modèle à faire afin que le CNN puisse résoudre 
la nouvelle tâche (Norouzzadeh et al. 2021). Cette approche 
apporte des améliorations sur la performance des modèles et 
est relativement facile à appliquer, même lorsque la base de 
données d’entrainement est petite et les budgets de calcul 
limités (Valan et al. 2019). L’apprentissage par transfert devrait 
ainsi permettre de réduire la charge de calcul nécessaire tout 
en bénéficiant d’un CNN sophistiqué. Il existe également le 
transfert de caractéristiques, avec un CNN pré-entraîné comme 
extracteur de caractéristiques automatisé. Ces informations sur 
les caractéristiques essentielles à l’identification sont ensuite 
utilisées pour former un système d’apprentissage automatique 
plus simple (e.g., machine à vecteurs de support, SVM). Cette 
technique est efficace pour les calculs, fonctionne pour des 
ensembles d’images plus petits par classe, et les SVM sont 

moins sensibles au sur-ajustement lorsqu’ils travaillent avec 
des ensembles de données déséquilibrés (Valan et al. 2019). 

La mise en place des réseaux de neurones profonds néces-
site d’être formé au langage Python et l’éventuel recours à des 
informaticiens. Les principales bibliothèques logicielles pour 
l’apprentissage profond sont généralement construites avec 
Python (exemples dans le Tableau 2), mais les chercheurs 
donnent de plus en plus accès à leurs codes de programmation 
(www.github.com,  dernière consultation le 25 avril 2023), ce 
qui devrait faciliter l’extension de cette méthode à de nouvelles 
tâches d’identification. De plus, la programmation avec le logiciel 
R se démocratise également (Tableau 2 ; Tabak et al. 2019). Par 
ailleurs, certains logiciels ont déjà été développés pour aider les 
chercheurs sans connaissances informatiques pointues à gérer 
les données photographiques et reconnaître automatiquement 
les espèces sur les images. Par exemple, le logiciel ClassifyMe 
a été créé pour filtrer les images vides, détecter et identifier 
les animaux (et autres objets tels que les véhicules) dans les 
données provenant de pièges photos (Falzon et al. 2020). Le 
logiciel U-Infuse offre la possibilité d’entraîner des modèles 
personnalisés de détecteurs d’objets par apprentissage profond 
à l’aide d’images accessibles au public et/ou de leurs propres 
images, sans expertise technique spécifique (Shepley et al. 2021  ; 
https://github.com/u-infuse/u-infuse/releases/tag/v1.0.0, der-
nière consultation le 25 avril 2023). Un autre exemple est le 
site « Wildlife Insights » (https://wildlifeinsights.org,  dernière 
consultation le 25 avril 2023) qui utilise l’apprentissage auto-
matique pour identifier les animaux sur les images de pièges 
à caméra. Tout opérateur peut télécharger ses images sur cette 
plateforme afin que les espèces soient automatiquement iden-
tifiées grâce à l’intelligence artificielle.

Photothèques de référence

Comme indiqué précédemment, l’apprentissage profond 
nécessite un ensemble d’images annotées pour la phase d’en-
trainement et d’évaluation du système de reconnaissance. 
Il existe plusieurs voies pour augmenter la volumétrie des 
images référencées.

Bases de données disponibles
L’utilisation de bases de données génériques, avec des photos 
déjà référencées, telle qu’ImageNet, comme base d’apprentissage 
pour reconnaître les espèces est un premier moyen d’appréhen-
der ce problème (https://image-net.org/index.php,  dernière 
consultation le 25 avril 2023). Différentes bases de données 
plus spécialisées et couvrant de multiples taxons existent (voir les 
exemples dans le Tableau 3). Certaines de ces bases de données 
ont été créées en effectuant des recherches sur Internet avec des 
robots d’exploration Web automatisés et peuvent par consé-
quent contenir une proportion d’images incorrectes. Même 
des bases de données vérifiées manuellement comme ImageNet 
peuvent contenir jusqu’à 4 % d’erreur pour certaines catégories 
(Van Horn et al. 2015). Bien que les modèles d’apprentissage 
profonds semblent robustes à ces bruits dans la labellisation, 
il est important d’avoir des jeux de données propres pour la 
validation, le test du modèle et vérifier sa performance (Van 
Horn et al. 2018).

www.github.com
https://github.com/u-infuse/u-infuse/releases/tag/v1.0.0
https://wildlifeinsights.org
https://image-net.org/index.php
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Photographie des spécimens de collections de muséum
Les spécimens des collections des muséums d’histoire naturelle 
et des herbiers représentent un vaste catalogue d’informations 
sur la biodiversité, les écosystèmes et les ressources naturelles. 
Des efforts considérables sont déployés pour numériser ces 
collections dans le monde entier (Hedrick et al. 2020). Ces 
efforts de numérisation alimenteront les bases de données 
référencées disponibles pour les chercheurs à travers le monde 
et devraient aider au développement de systèmes d’identifica-
tion automatisés. La numérisation des collections de sciences 
naturelles a motivé des initiatives comme DISSCo (www.
dissco.eu,  dernière consultation le 25 avril 2023) ou iDigBio 
(https://www.idigbio.org/,  dernière consultation le 25 avril 
2023). DiSSCo (« Distributed System of Scientific Collec-
tions ») œuvre pour l’intégration numérique de tous les actifs 
européens des sciences naturelles pour un accès commun, et 
vise à garantir que les données soient facilement trouvables, 
accessibles, interopérables et réutilisables (i.e. principe FAIR, 
« Findable, Accessible, Interoperable and Reusable »). DiSSCo 
représente ainsi un des plus grands accords conclus entre 
les musées d’histoire naturelle, les jardins botaniques et les 
universités détenant des collections dans le monde entier. 
iDigBio (« Integrated Digitized Biocollections ») est un réfé-
rentiel permanent d’informations numérisées de toutes les 
collections biologiques américaines dans l’objectif d’aboutir 
à de nouvelles découvertes grâce à la recherche et à une meil-
leure compréhension et appréciation de la biodiversité via 
une meilleure sensibilisation.

Dans les muséums, la plupart des bases de données exis-
tantes en entomologie sont constituées de numérisations à 
vue unique de spécimens épinglés. Cependant, le coût des 
numérisations traditionnelles de ces collections est énorme – à 
la fois aux niveaux financiers et humains. C’est pourquoi des 
méthodes pour numériser les spécimens plus rapidement et 
en masse ont été développées (Blagoderov et al. 2012 ; Short 
et al. 2018). Bien que l’on puisse prendre directement une 
seule photographie des tiroirs de collection, la résolution est 
alors limitée pour les spécimens individuels. Afin d’améliorer 
la résolution et d’accéder à toutes les informations nécessaires, 
des images composites du tiroir sont généralement créées 
en assemblant plusieurs images des fractions du tiroir. Par 
exemple, Blagoderov et al. (2012) ont créé une méthode de 

numérisation de masse des collections fondée sur le système 
de numérisation de plateaux SatScan®. Cette méthode assure 
une numérisation standardisée des plateaux de collection de 
musée avec la meilleure qualité d’image possible, ainsi qu’une 
collection simplifiée des métadonnées. Ainsi, divers logiciels 
ont été développés pour pouvoir gérer les données issues de 
la numérisation des tiroirs (Short et al. 2018). Par exemple, 
Hudson et al. (2015) fournissent la suite modulaire Inselect 
(https://naturalhistorymuseum.github.io/inselect/,  dernière 
consultation le 25 avril 2023), facile d’utilisation et multipla-
teforme d’outils logiciels open source, pour identifier et isoler 
presque automatiquement les spécimens d’un tiroir imagé.

Toutefois, l’orientation de la prise de vue des spécimens 
(i.e. dorsale) et la résolution de ces techniques de numérisation 
des tiroirs de collection semblent insuffisantes pour l’inspec-
tion de détails morphologiques souvent nécessaires dans les 
recherches taxonomiques. Les images avec une résolution plus 
élevée nécessitent généralement que les échantillons soient imagés 
individuellement. Les approches d’imagerie semi-automatisée 
de spécimens individuels sont de plus en plus privilégiées. Les 
méthodes de numérisation se diversifient et il est maintenant 
possible d’observer des données de spécimens obtenues à l’aide de 
plusieurs capteurs et de modèles 3D (Short et al. 2018 ; Ströbel 
et al. 2018). Par exemple, l’appareil Darmstadt Insect SCanner 
3D (DISC3D) combine une imagerie à large profondeur de 
champ et à vues multiples sur tous les côtés pour fournir des 
données de numérisation des spécimens d’Insectes (ou autres 
petits objets) en modèles 3D, tout en minimisant les étapes 
de traitement manuel (Ströbel et al. 2018). Un autre exemple 
est le système GIGAmacro Magnify2 (http://www.gigamacro.
com/gigapixel-macro-imaging-system/,  dernière consultation 
le 25 avril 2023), qui comprend l’automatisation robotique, la 
capture d’image, le post-traitement de 44 spécimens épinglés 
imagés en une seule session, la visualisation en ligne, le partage 
et l’annotation. La position de chaque échantillon est enregis-
trée par l’opérateur dans le logiciel et le système procédera sans 
surveillance pour prendre des images de chaque échantillon. 
Les échantillons épinglés peuvent ensuite être tournés pour 
obtenir des clichés d’autres caractéristiques sous différents angles 
(Short et al. 2018). Il existe encore d’autres solutions d’imagerie 
personnalisées, comme une plate-forme rotative qui permet de 
photographier les Insectes épinglés de différents côtés.

tableau 3. — Exemples des phototèques de références disponibles. 

Exemple de bases de données Liens (dernières consultations le 25 avril 2023)

Goldfinch https://github.com/google/goldfinch
FlowerCategoryClassificationWithML.NET https://github.com/quocthang0507/17-FlowerCategoryClassificationWithML.NET
iNaturalist https://github.com/visipedia/inat_comp/tree/master/2017

https://www.gbif.org/fr/dataset/50c9509d-22c7-4a22-a47d-8c48425ef4a7
FlickR https://www.flickr.com/, https://paperswithcode.com/dataset/flickr30k
Lila BC - labeled information library of Alexandria https://lila.science/
Caltech 101 http://www.vision.caltech.edu/datasets/

https://drive.google.com/drive/folders/1cnQHqa8BkVx90-6-
UojHnbMB0WhksSRc

Kaggle https://www.kaggle.com/datasets
COCO https://cocodataset.org/
Google https://opensource.google/projects/open-images-dataset

www.dissco.eu
www.dissco.eu
https://www.idigbio.org/
https://naturalhistorymuseum.github.io/inselect/
http://www.gigamacro.com/gigapixel-macro-imaging-system/
http://www.gigamacro.com/gigapixel-macro-imaging-system/
https://github.com/google/goldfinch
https://github.com/quocthang0507/17-FlowerCategoryClassificationWithML.NET
https://github.com/visipedia/inat_comp/tree/master/2017
https://www.gbif.org/fr/dataset/50c9509d-22c7-4a22-a47d-8c48425ef4a7
https://www.flickr.com/, https://paperswithcode.com/dataset/flickr30k
https://lila.science/
http://www.vision.caltech.edu/datasets/
https://drive.google.com/drive/folders/1cnQHqa8BkVx90-6-UojHnbMB0WhksSRc
https://drive.google.com/drive/folders/1cnQHqa8BkVx90-6-UojHnbMB0WhksSRc
https://www.kaggle.com/datasets
https://cocodataset.org/
https://opensource.google/projects/open-images-dataset
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sciences ParticiPatives et aPPlications grand Public

Les sciences citoyennes peuvent à la fois aider à obtenir des 
données photographiques et à les annoter. En effet, en par-
tageant leurs observations d’espèces et en téléchargeant leurs 
photos sur des sites tels que www.iNaturalist.org,  https://ebird.
org/home et www.observation.org (dernières consultations le 
25 avril 2023), les utilisateurs participent à la création de bases 
de données scientifiques. Chaque observation comporte géné-
ralement une date, une localisation, des images et des étiquettes 
contenant le nom de l’espèce. iNaturalist permet notamment 
d’appliquer une étiquette « de qualité recherche » à l’observa-
tion si la communauté parvient à un consensus sur les taxons 
dans l’observation. iNaturalist met ensuite à la disposition de 
la communauté des sciences de l’environnement des archives 
de données d’observation de ce niveau via le Global Biodiver-
sity Information Facility (Van Horn et al. 2018). Ces types de 
sites permettent ainsi aux naturalistes de cartographier et de 
partager des observations photographiques de la biodiversité 
à travers le monde via un portail Web personnalisé et parfois 
des applications mobiles. Cela génère de grands ensembles de 
photos d’animaux et de plantes qui pourront être très utiles 
pour les entrainements des modèles d’apprentissage profond. 
Les images d’iNaturalist sont caractérisées par un déséquilibre 
d’effectif dans leurs classes (i.e. certaines espèces sont beaucoup 
plus susceptibles d’être observées), une qualité variable d’images 
prises avec différents types de caméras, et une précision variable 
des annotations vérifiées par plusieurs scientifiques citoyens. 
Pour illustrer cela, ils ont notamment calculé un indice de 
«déséquilibre » élevé pour leur base de données – d’une valeur 
de 435,44 – représentant le nombre d’images de la plus grande 
classe divisé par le nombre d’images de la plus petit. Une équipe 
de chercheurs a testé des modèles de classification et de détec-
tion sur des jeux de données d’iNaturalist contenant plus de 
5000 espèces et représentant des conditions difficiles du monde 
réel (Van Horn et al. 2018). Bien que leurs résultats de classi-
fication et de détection soient globalement encourageants, ils 
sont plutôt médiocres pour les classes avec un petit nombre de 
données d’entrainement. De façon similaire, l’utilisation des 
photos mises en ligne par des touristes ou des naturalistes sur 
les réseaux sociaux pourront par la suite contribuer à l’étape 
d’apprentissage du réseau de neurones.

De nombreuses applications disponibles sur téléphone per-
mettent d’identifier les espèces à partir d’images prises par les 
utilisateurs (Pl@ntNet, LeafSnap, Flora Incognita, NatureID, 
Picture Bird, Merlin Bird ID, iNaturalist, Mushroom ID, 
INPN Espèces, etc.). Certains smartphones le font même 
directement, sans recourir à un magasin d’applications numé-
riques (XX-store), pour les fleurs, plantes et certains animaux. 
Généralement, les utilisateurs doivent télécharger leurs photos 
des espèces observées et les portails en ligne vont leur fournir 
instantanément des espèces candidates grâce à l’action d’algo-
rithmes d’apprentissage profond. Les identifications de ces 
applications sont le plus souvent validées par la communauté. 
Certaines applications sont connectées à des sites tels que 
iNaturalist, INPN Espèces (https://determinobs.fr/ [dernière 
consultation le 25 avril 2023]) et Observation pour aider à 
l’identification des espèces. Il est conseillé aux utilisateurs de 

fournir des photos de bonne qualité (centrées, nettes, etc.) avec 
un fond peu encombré, pour faciliter le fonctionnement des 
algorithmes. Ces types de plateformes ont un potentiel énorme 
dans le cadre de l’utilisation de modèles d’apprentissage pro-
fond pour pallier le besoin en photos annotées. Par exemple, 
Pl@ntNet est une plateforme participative s’appuyant sur la 
participation de personnes non-expertes pour l’identification 
des plantes basée sur des images. Ce système s’est fortement 
développé depuis sa création (Joly et al. 2016) tant dans le 
nombre d’utilisateurs et de photos que dans ses performances. 
Récemment, une base de données d’images (306 146 images 
de 1081 espèces) a été créée à partir de la base de données  
Pl@nt net (Garcin et al. 2021). Ce jeu de données est caractérisé 
par un fort déséquilibre de classe et de nombreuses espèces 
sont visuellement similaires, et cela afin de pouvoir évaluer 
et comparer des algorithmes de classification.

La plupart des projets de pièges photographiques et de 
science citoyenne impliquent généralement de présenter au 
volontaire des images collectées par un chercheur et de le 
faire participer à la classification des espèces. En particulier, 
des sites comme www.zooniverse.org (dernière consultation 
le 25 avril 2023) impliquent le public dans l’annotation et le 
contrôle de la qualité d’images d’animaux. Un des avantages 
de cette plateforme est qu’elle donne directement accès à une 
large base de bénévoles. Plusieurs projets de pièges photogra-
phiques ont utilisé Zooniverse, et des codes open source ont 
été déposés sur GitHub (https://github.com/zooniverse/help, 
dernière consultation le 25 avril 2023) pour aider à la création 
de nouveaux projets et à l’analyse des données obtenues. Il est 
également possible de déposer des données d’images pour faire 
intervenir des volontaires dans la classification des espèces sur 
les plateformes CitSci.org (www.citsci.org, dernière consul-
tation le 25 avril 2023) et iNaturalist. Ce type d’association 
avec les sciences citoyennes devrait générer de nombreuses 
données/photos de terrain annotées assez rapidement (Høye 
et al. 2021). Par exemple, Willi et al. (2019) ont utilisé plu-
sieurs ensembles de jeux de données très variables provenant 
de pièges photographiques et étiquetés par des scientifiques 
citoyens sur Zooniverse pour entrainer le modèle de classifica-
tion. Ils ont estimé qu’en combinant un modèle pré-entraîné 
avec des annotations par des scientifiques citoyens, l’effort 
humain a été réduit de 43 % tout en maintenant la précision 
globale. De plus, les sciences citoyennes sont particulièrement 
pertinentes pour les données de pièges photographiques et 
il existe de nombreux projets qui invitent les participants à 
contribuer à leurs recherches en identifiant les espèces ou en 
installant des pièges (e.g., https://www.mammalweb.org/
en/, https://instantwild.zsl.org, https://emammal.si.edu/, 
https://digivol.ala.org.au/, https://www.wildlifeinsights.org/
home [dernières consultations le 25 avril 2023]). L’intérêt de 
ce type de projet est de soutenir l’installation et le suivi d’un 
grand nombre de pièges, de placer des pièges dans une zone 
géographique plus large, d’avoir accès à des territoires privés, 
de minimiser les risques de vol (via un engagement fort de 
la communauté d’utilisateurs) et une aide financière si les 
participants fournissent leurs propres pièges ou participent 
aux frais d’expédition (Green et al. 2020).

www.iNaturalist.org
https://ebird.org/home
https://ebird.org/home
www.observation.org
https://determinobs.fr/
www.zooniverse.org
https://github.com/zooniverse/help
www.citsci.org
https://www.mammalweb.org/en/
https://www.mammalweb.org/en/
https://instantwild.zsl.org
https://emammal.si.edu/
https://digivol.ala.org.au/
https://www.wildlifeinsights.org/home
https://www.wildlifeinsights.org/home
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Les progrès des modèles de reconnaissance d’objets ont été 
accélérés par la construction et la publication des bases de 
données des chercheurs, ainsi que par les compétitions mises 
en place sur ces bases de données disponibles. Il existe des 
plateformes Internet telles que Kaggle, PlantCLEF, SnakeClef, 
etc. qui mettent en place des compétitions ou des défis et 
invitent les scientifiques à se pencher sur des problèmes pré-
cis (e.g., défis de reconnaissances d’images), et offrent parfois 
des récompenses pour les meilleures performances. Ces défis 
implémentent les bases de données, permettent d’évaluer 
les performances des derniers modèles proposés (Joly et al. 
2018) et participent à l’évolution rapide des techniques et 
modèles d’apprentissage profonds. Exemple : https://www.
kaggle.com/jessicali9530/caltech256, http://image-net.org/
challenges/LSVRC/2017/, http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/
VOC/ (dernières consultations le 25 avril 2023).

CONCLUSION

L’identification manuelle des animaux est généralement 
chronophage, monotone, fastidieuse et nécessite une bonne 
expertise humaine. Ainsi, le développement et les progrès 
constant dans l’identification automatique basée sur des 
techniques d’apprentissage automatique et d’apprentissage 
profond facilitent le traitement et l’analyse de grandes 
quantités de données plus rapidement et souvent plus 
efficacement (Petso et al. 2021). La  littérature sur cette 
thématique de reconnaissance automatique des espèces 
basées sur des images est large, couvre de très nombreux 
groupes taxonomiques (voir les exemples du Tableau 4) et 
ne cesse d’augmenter ces dernières années. Un des avantages 
majeurs de ces techniques est qu’elles sont déontologi-
quement plus acceptables dans un contexte de protection 
et de conservation de la nature car elles sont non létales. 
Aujourd’hui, de nombreux efforts sont déployés pour la 
conservation des animaux et les nouvelles technologies 
telles que l’intelligence artificielle peuvent grandement 
aider. L’identification des animaux en temps réel est parti-
culièrement importante pour la conservation des espèces à 
travers la lutte contre les conflits hommes-animaux comme 

les collisions avec les animaux, les espèces envahissantes ou 
contre des opérations de braconnage (e.g., développement 
de TrailGuard AI de Resolve, https://www.resolve.ngo/
trailguard.htm [dernière consultation le 25 avril 2023] ; 
Aota et al. 2021 ; Petso et al. 2021 ; Gupta et al. 2022). 
Malgré l’augmentation actuelle des capacités d’identifi-
cation automatique, il existe encore des limitations à ces 
méthodologies (e.g., la qualité des images, la complexité des 
analyses, les photographies de références, etc.) qui a priori, 
subsisteront probablement encore longtemps pour certains 
groupes taxonomiques complexes (tels que les Insectes). Un 
atout supplémentaire à prendre en compte est le fait que 
ces photos sont facilement archivées et peuvent donc être 
ré-analysées par la suite en prenant en compte les progrès 
des photothèques de référence et des algorithmes. Ces 
derniers peuvent également être considérés comme outils 
efficaces pour réduire les coûts humains liés aux suivis des 
espèces et améliorer l’efficacité des initiatives de conserva-
tion. En effet, les coûts liés à la mise en place de ce type de 
méthodologie évoluent rapidement et sont de plus en plus 
abordables (voir les estimations faites dans le Tableau 5). 

Par ailleurs, avec les divers progrès observés ces dernières 
années, les chercheurs peuvent implémenter diverses métho-
dologies sur le terrain afin d’améliorer les reconnaissances des 
espèces. Actuellement, il existe des dispositifs qui peuvent 
être basés sur plusieurs sources d’identification, avec une 
identification basée sur plusieurs signaux. Par exemple, le 
dispositif Volito est un capteur stationnaire de FaunaPhoto-
nics qui identifie individuellement des Insectes en fonction 
de la fréquence des battements d’ailes, de la taille du corps 
et d’autres caractéristiques propres à chaque Insecte (https://
faunaphotonics.com/faunaphotonics/on-the-ground/, 
dernière consultation le 25 avril 2023). Les systèmes de 
captures d’images sont également facilement adaptables à 
des dispositifs déjà existant – ou peuvent être intégrés dans 
de nouveaux systèmes plus complexes – et ainsi fournir des 
informations supplémentaires et complémentaires sur les 
recherches en biodiversité. Récemment, des chercheurs ont 
proposé un réseau de stations majoritairement autonomes 
composées de plusieurs capteurs automatisés afin de faire 
un suivi de la biodiversité (i.e. « AMMOD », Automated 

tableau 4. — Exemples d’études sur l’identification d’espèces à partir d’images.

Groupe taxonomique Etudes basée sur la reconnaissance d'espèces à partir d'images

Mammifères Gomez Villa et al. 2017 ; Norouzzadeh et al. 2018, 2021 ; Gracanin et al. 2019 ; Potter et al. 
2019 ; Willi et al. 2019 ; Falzon et al. 2020 ; Nipko et al. 2020 ; Duggan et al. 2021 ; Sparkes 
et al. 2021

Amphibiens & reptiles Mettouris et al. 2016 ; Bardier et al. 2020 ; Moore et al. 2020 ; Gould et al. 2021a, b
Oiseaux Niemi & Tanttu 2018, 2020 ; Ferreira et al. 2020 ; Fan et al. 2021 ; Tsai & Tseng 2021
Arthropodes Hansen et al. 2020 ; Bjerge et al. 2021 ; Li et al. 2021 ; Takimoto et al. 2021 ; Gerovichev et al. 

2021 ; Perry et al. 2021 ; Preti et al. 2021 ; Theivaprakasham 2021 ; Butera et al. 2022 ; 
De Cesaro Júnior et al. 2022

Plantes Wäldchen et al. 2018 ; Kattenborn et al. 2019 ; Rzanny et al. 2019 ; Figueroa-Mata & Mata-
Montero 2020 ; Mohtashamian et al. 2021 ; Pärtel et al. 2021 ; Wägele et al. 2022

Arbres Saarinen et al. 2018 ; Fricker et al. 2019 ; Martin et al. 2020 ; Modzelewska et al. 2020 ; 
Natesan et al. 2020 ; Diez et al. 2021 ; Homan & Du Preez 2021 ; La Rosa et al. 2021 ; Liu 
et al. 2021 ; Mäyrä et al. 2021 ; Moura et al. 2021 ; Sprott & Piwowar 2021

https://www.kaggle.com/jessicali9530/caltech256
https://www.kaggle.com/jessicali9530/caltech256
http://image-net.org/challenges/LSVRC/2017/
http://image-net.org/challenges/LSVRC/2017/
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
https://www.resolve.ngo/trailguard.htm
https://www.resolve.ngo/trailguard.htm
https://faunaphotonics.com/faunaphotonics/on-the-ground/
https://faunaphotonics.com/faunaphotonics/on-the-ground/
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Multisensor stations for Monitoring of species Diversity ; 
Wägele et al. 2022). Ce réseau combine des technologies 
de pointe avec l’informatique de la biodiversité (i.e. recon-
naissance des espèces à l’aide d’images, de l’acoustique et 
du métabarcoding) en utilisant des pièges à caméra pour 

les mammifères et les petits invertébrés, mais aussi des 
échantillonneurs autonomes pour les Insectes, le pollen 
et les spores, des enregistreurs audio pour les animaux 
qui vocalisent, des capteurs pour les composés organiques 
volatils émis par les plantes. 

tableau 5. — Estimation des coûts liés à l’identification des espèces à partir d’images (les chiffres fournis ici sont présentés comme des ordres de grandeur). L’estima-
tion A est faite par un chercheur spécialisé dans les études sur l’intelligence artificielle et la reconnaissance d’image (en particulier dans les applications de détection et 
d’identification d’objets naturels). L’estimation B est faite par une société qui travaille avec et conçoit large gamme de pièges automatiques et connectés (avec algo-
rithmes embarqués) pour répondre à la problématique de suivi des Insectes ravageurs sur les territoires agricoles. *, Considère que ce n’est pas juste télétransmission 
mais une carte électronique pour piloter la prise d’image, transmettre les informations. Le pilotage de la prise d’image, s’il est basé sur un événement extérieur, doit être 
asservi à un capteur (mouvement, détection, etc.) ; **, campagne de quatre mois, un relevé manuel par mois (nettoyage de piège, renouvellement attractif si attractif, 
installation/démontage, et une intervention dépannage éventuelle, le tout tenant compte de l’économie d’échelle lorsque l’on a plusieurs dispositifs). Abréviations : CNN, 
Convolutional neural networks ou réseau de neurones convolutifs ; GPU, Graphics Processing Unit ou unité de traitement graphique ; j/h, jour homme ; m/h, mois homme.

Estimation A Estimation B

Identification à 
partir d'images Type de dépenses Coûts interne Coût interne Coût sous-traitance

Acquisition des 
données terrain

Caméras 200 € 100 €+3m/h 340 € 
Captrap vision clés en mains, 
prix pour une campagne 
d'acquisition de 4 mois avec 
frais télécom, archivage, 
interface. Prix valable pour un 
dispositif, dégressivité selon 
nombre.

Pièges 200 € 50 €
Télétransmission 100 € 150€+4m/h *
Carte mémoire 100 € 30
Source d'énergie : batteries ou 

panneau solaire
100 € 100€+2m/h

Abonnements transmission 
données

50 € 20€+2m/h

Archivage des données 100 € 20€+2m/h
Coût temporel (hommes-jours) 

par unité d'échantillonnage 
(installation, montage, etc.)

10 (j/h) 1 à 2 j/h **

Gestion des 
données brutes

Développement algorithme – 
apprentissage automatique 
(temps apprentissage CNN)

20 (j/h) 6 m/h ou plus 
Développement initial de 
l'architecture algorithmique, 
y compris hors CNN : 
segmentation, nettoyage de 
l'image, etc.

Coût de l'application du réseau  
de neurone sur les données 
(heure de travail)

10 (j/h) Négligeable, 6 à 7 h 
d'apprentissage  selon 
machine et moins si GPU

Transfer learning (temps 
d'apprentissage CNN)

10 (j/h) Négligeable

Centre de calcul (accès aux 
ressources informatiques, 
puissances de calcul)

10 (j/h) c. 2 k€ (station de travail 
classique si possible avec 
GPU ou cloud)

Données de référence (création 
librairie si nécessaire)

30 à 40 j/h (acquisition du jeu 
de données, préparation 
des données de campagne 
de 4 mois)

Autre Divers coûts liés à l'acquisition  
ou à la gestion des données 

100 € On peut ajouter :  
- adaptation mécanique de 
l'éléctronique au dispositif ;   
- adaptation de la prise 
d'image, éclairage, première 
validation pour faisabilité 
de la classification à partir 
des images acquises et 
éventuellement modification 
éclairage, résolution, etc. ; 
- travail sur la durabilité du 
dispositif ; 
- éventuellement : 
certifications 
electromagnétique
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