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Perte de biodiversité

La biodiversité est en déclin a un rythme effréné (6e extinction)
-69% des populations despeces (WWF, 2022) .\
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Intensifier les efforts

de conservation Figure “Bending the curve of biodiversity loss” from the Living Planet Report of WWF (2020)
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L'inventaire aérien, un essentiel pour la conservation

Intensifier les efforts

: Initiative passeée cruciale : Aires protégées Besoin d'un suivi efficace et systématique
de conservation

Systeme actuel

. , . Hublot
Comptage aerien par echantillonnage / e

systématique
Aire d’inventaire

1 éléphant
e 2 girafes

.
.
» ) *e
: .
) ® .
'.. » .
‘e
.
. ."
* . -
. '..
. .
. ..
. .
.
. .
. ...
* ‘e
. ‘e
" - servateu
' .
. '..
: . .
. = arriere
- a3

L {)

H = 300ft = 92m & ’h\n

-

Hauban

b PR . W o }am"f"am

[ R — Y O = == = == -

Grande
riviere W = 200m W = 200m



La télédeétection pour une standardisation des données

c
(<}
=
o
S
8
[
=
=

Systeme actuel Systeme avec TD
1 éléphant Source de biais : l'observateur Défis ) GeTrer
2 girafes , 2 girafes
Facteurs environnementaux Depend d'un avion avec
t Taille, couleur et comportement équipage t
de l'animal Risqué et coliteux
@ Végétation Pilote expérimenté @
t Taille et densité du groupe Carburant et entretien t
(‘) Facteurs logistiques Nécessite des observateurs @
Vitesse et hauteur de vol entrainés
t Largeur de la bande Une tache difficile t

déchantillon Fatigue
& h’h Expérience de lobservateur Pas denregistrement visuel & h’h

Peut étre améliore grace a l'imagerie de télédétection (TD)




Le Deep Learning pour le traitement efficace des donnees
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Systeme actuel Systeme avec TD Systeme TD-DL
2 . Avantages A%

1 elephant 1 elephant 1 elephant
2 girafes 2 girafes Acceés a des terrains difficiles 2 girafes
t t Minimise les perturbations t

Fournit des comptages plus cohérents
@ @ Enregistrement de données standardisés
1 1 Défis 1
© @ Défis liés a la plateforme : conditions @
t t météorologiques, colts, couverture t
Plus grand défi : énorme volume de

données a traiter
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Peut étre (semi-)automatisé a l'aide du Deep Learning (DL)



Question de recherche
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L'association de l'imagerie aérienne et des modeles DL augmente-t-
elle lexactitude et la précision des estimations de population de
grands mammiferes dans les aires protégées subsahariennes ?
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Drones et modeles preexistants

Parc National de la Garamba

Parc National des Virunga

-
vy

Topi Buffle Cobe Phacochére  Cobe defassa | Eléphant

Table 3. Results of the Libra-RCNMN model applied on the case study dataset (Garamba) for the six targeted species: hartebeest (considered as
topi due to high similarity), buffalo, kob, warthog, waterbuck and elephant.

Number of images Individuals Number of false positives
Species With GT  With detections’ Missed GT Recall Precision F1score Misclassified Total Human missed” Other species®
Hartebeest 29 102 0 151 059 034 0.43 45 174 | 4 1
Buffalo 55 148 5 547 087 044 0.58 7 620 | 19 10
Kaob 62 95 1 321 067 0.62 0.64 5 133 | 26 6
Warthog 24 158 9 82 040 0.09 0.14 0 349 | 6 18
Waterbuck 10 122 1 14 014 0.01 0.03 7 144 0 6
Elephant 0 54 0 0 n/a n/a n/a 0 171 0 2
All 180 607 16 1115 0.73 0.46 64 1591 55 43

Table de Delplanque et al. (2022)
https://doi.org/10.1002/rse2.234

66% de faux
positifs



Drones et modeles preexistants

Points d'attention
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Faible endurance du drone

40 % des FPs au sein des
troupeaux

Petits animaux
Tache d’'annotation fastidieuse

Especes minoritaires

Topi Buffalo Elephant

Figure 4. Detections examples of the Libra-RCNN model, on partial test images showing the major cause of the high number of false positives.
Note that ground truths are in green (first row) and detections are in red (second row).

Figure de Delplanque et al. (2022) https://doi.org/10.1002/rse2.234



Developpement d'un modele adapté : HerdNet

Réserve Naturelle et
Culturelle de 'Ennedi

Dromadaire Petits
ruminants

Input patch I e e .
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Figure de Delplanque et al. (2023) https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.01.025



Quelques résultats




HerdNet

Quelques résultats

Faster R-CNN DLA-34 HerdNet
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Figure adaptée de Delplanque et al. (2023) https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.01.025



HerdNet

Focus sur les troupeaux

High proximity Medium proximity
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Figure de Delplanque et al. (2023) https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.01.025



Focus sur les troupeaux

Figure de Delplanque et al. (2023) https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.01.025




HerdNet

Resultats de comptage
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Figure de Delplanque et al. (2023) https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.01.025
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HerdNet

Retour sur limagerie “drone”

Table 5 - Binary (animal vs. background) performances of the state-of-the-art model (Libra-RCNN) and
HerdNet on full images of the Delplanque et al. (2022) test set. Values in bold indicate the best
performance among the two architectures.

Architecture Libra-RCNN HerdNet
Recall 94.6 % 84.4%
Precision 35.4% 82.5%
F1 score 51.5% 83.5%
MAE! 14.9 1.9
RMSE? 244 3.6
Average confusion 29%
Total counting error 167.1% 2.3%
Processing time (seconds) 12.0 34

IMAE, Mean Absolute Error; 2RMSE,

Root Mean Square Error.

Veérité

Libra R-CNN

HerdNet

15



Applications pratiques Ser

Guide vers 98%
Images positives des animaux
de travail
Images négatives Elimine 80% des

images négatives

Location in western Africa

Burkina Fas
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Figure de Delplanque et al. (2024) https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2024.102679
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Acquisition des images

148,239 images obliques

R
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Applications

Tl’altement des |mages : g HerdNet Pré-entrainé sur images dOuganda

Imagettes centréees sur chaque
détection

Modele Deep ’0(’0/
. 'Sy
Learning .QO
A 2

b
ad

Classification des ‘
imagettes -

Humain

]

37h

ad STEP 1

Faux Incertain Vrai positif
positif ) (VP)
(FP)

Figure adaptée de Delplanque et al. (2024) https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2024.102679
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Traitement des images

STEP 3

Elimination des doublons

Humain
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Estimation des populations

AN

.

B RSO
/1 SADL-OCC

1RSO, rear-seat observer; 2SADL, semi-automated deep learning.

Figure adaptée de Delplanque et al. (2024)
0 L — — https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2024.102679

Western Buffalo Kob Waterbuck Elephant Roan Warthog
hartebeest antelope

Species silhouettes were sourced from https.//www.phylopic.org/. The western hartebeest and waterbuck silhouettes are from Jan A Venter, Herbert H. T. Prins, David
A Balfour & Rob Slotow (vectorized by T. Michael Keesey), available under the CC-BY 3.0 license (https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/), all other silhouettes
have been dedicated to the public domain.

20000 -
Partly hidden
by trees
/
15000 A
*%%
Not found .
on images Counting
difference ___ Missed by the
10000 - J_ N = 165 SADL? model
™ out of
m strip
m
5 Flb
=l
_§ 5000 - Suspected
- %I *xk RSO* error

20


https://www.phylopic.org/
https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/

Conclusion

Systeme assisté

Systeme TD-DL par TD-DL

Systeme actuel Systeme TD
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TD pour de meilleures
estimations de la
population

DL pour un traitement
rapide des images

L'expertise humaine
doit rester intégrée
dans les processus de
révision et de validation
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Perspectives

Mettre a jour et moderniser les standards d'inventaires aériens

Décrit en détail le
o protocole traditionnel

Inclure un protocole Liens et conseils pour
photo de base utiliser les modéles d'lA
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AERIAL SURVEY STANDARDS

CITES MIKE PROGRAMME
Version 3.0
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Funded by the European Union
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